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Kivonat

Dolgozatomban a természetes-nyelv feldolgozas (angolul: Natural Language Proces-
sing - NLP) egyik kurrens problémajaval foglalkozok, a hosszu szovegek automatizalt
roviditésével, méas szoval szovegosszegzéssel (angolul: Text Summarization). A folya-
matot az a szdndék vezérli, hogy a kimenet ne csak egyszertien rovidebb legyen, de
koherens és olvashato is egyuttal.

Egy erre képes algoritmusnak szdmtalan alkalmazasi modja elképzelhets. Példanak
okaért napi szinten is nagyon sok konyv jelenik meg vilagszerte, és természetesen
nincs id6 mindet elolvasni. Néhanyan tgy probaljak megoldani a problémat, hogy
a kiszemelt konyv szavait egyenként jelenitik meg tipikusan egy okostelefon kijelz6-
jének kozepén, mindegyiket a masodperc toredékéig. Ezzel a modszerrel koriilbeliil
120 szot lehet befogadni percenként (angolul: Words Per Minute), viszont lényegesen
kevesebb informécié marad meg az eredeti olvasasi élményhez képest.

Ezzel szemben a modszer, amit bemutatok a dolgozatomban inkabb azt célozza meg,
hogy minél kevesebb legyen az informacioveszteség és lehetéleg az olvasasi élmény se
csorbuljon. Ezt ugy valositom meg, hogy a program elhagyja az eredeti szoveghdl az
elbeszélés szempontjabol nem olyan 1ényeges részeket és csak a hasznos marad meg.
Cél, hogy az olvasonak ne legyen hidnyérzete a roviditett szoveg olvasasa sorén.

Az elkészitend§ szovegosszegzd program egy neuralis halozatot fog hasznélni, amely
képes teljes dokumentumok tébbdimenzios vektorizaldsara. A halozat tanitdsahoz a
CNN /Daily mail adathalmazt hasznélom fel, amely hosszu szoveg- roviditett szoveg
parokat tartalmaz. A tanitas ugynevezett feliigyeletlen tanitési modszerrel torténik
(angolul: unsupervised learning), ami azért is jelent kihivast, mert a héalozat kiér-
tékelésénél nincs konkrét elvart érték, nehezen lehet megallapitani, hogy jo iranyba
halad-e a tanitas. Szerencsére a valasztott adathalmazom roviditett szovegeit Ossze
tudom hasonlitani a halozat kimenetével és megéllapithatok kiilonboz6 szévegha-
sonlosdgot mérd metrikak (mint példaul a ROUGE pontszam).

A modszerem négy, jol definidlhaté 1épésbdl all. Elgszor vektorizalom a réviditendd
szoveget, masodszor vektorizalom a szoveg mondatait is kiilon-kiilon, harmadszor
pedig megmérem a tavolsagot a teljes szoveg vektora és a mondatokhoz tartozo
vektorok kozott. Utolsé lépésben pedig megtartom az eredeti szoveg vektordhoz
legkozelebb allo6 valahany mondatot.

Dolgozatom elsé felében bemutatom a mar 1étez6 megoldasokat a szévegdsszegzés
probléméjara és hogy az én megoldasom hogyan illik a képbe. Ezen feliil részletesen
koriiljazrom a megvalésitott program miikodését, az elkészitési fazisokat, a felhasznalt
technolégiakat, valamint a neurélis halozat miikodését.
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Abstract

In my study, I deal with one of the current problems of Natural Language Processing
(NLP), the automated abbreviation of long texts, in other words Text Summariz-
ation. The process is driven by the intention to not only make the output shorter,
but also coherent and readable.

There are many ways to apply an algorithm capable of this. For example, many
books are published daily throughout the world, and of course there is no time to
read them all. Some try to solve the problem by displaying the words of the selected
book one by one, typically in the middle of a smartphone’s display, each for a fraction
of a second. This method can accommodate about 120 words per minute (Words Per
Minute), but with significantly less information than the original reading experience.

In contrast, the method I present in my paper is aimed at minimizing the loss of
information and keeping the reading experience. I accomplish this by leaving out the
non-narrative parts of the original text and leaving only the useful ones. The goal is
to ensure that the reader does not feel deficient when reading the abbreviated text.

The text summarization program I introduce will use a neural network capable
of multidimensional vectorizing entire documents. To teach the network, I use the
CNN /Daily mail dataset, which contains long text-shortened text pairs. Teaching is
done by using a so-called unsupervised learning method, which is also challenging
because there is no specific expected output value for evaluating the network, and it
is difficult to determine if teaching is going in the right direction or not. Fortunately,
I can compare the shortened texts in my selected dataset with the network output
and calculate different text similarity metrics (such as the ROUGE score).

My method consists of four well-defined steps. Firstly, I vectorize the text to be
abbreviated, secondly I vectorize the sentences of the text separately, and thirdly, I
measure the distance between the original document vector and the vectors associ-
ated with the sentences. In the final step, I keep the top N sentences closest to the
vector of the original text.

In the first part of my paper, I present the existing solutions for the text summariza-
tion problem and how my approach fits into the picture. In addition, I will describe
in detail the operation of the implemented program, the preparation stages, the
technologies used and the operation of the neural network.



1. fejezet

Bevezetés

Ebben a fejezetben vazolom a teriiletet, amin dolgoztam, a feladat fontossigat, va-
lamint a modszereket vazlatosan, amikkel meg lehet oldani a problémaét.

1.1. Mit értiink természetes-nyelv feldolgozas (angolul: Natu-
ral Language Processing) alatt?

A természetes-nyelv feldolgozas (NLP) szamitasi algoritmusok készitésével fog-
lalkozik, amelyek automatizaltan elemzik és reprezentiljak az emberi nyel-
vet. Az NLP-alapu rendszerek sokféle alkalmazést tettek lehetévé, példaul a Google
hatékony keresémotorjat, az o6nvezeté autdokba beépitett, valamint az otthonokban,
okostelefonokban megtalalhato digitalis asszisztenseket. Az NLP arra is alkalmaz-
hato, hogy megtanitsa a gépeket a természetes nyelvhez kapcsol6do Gsszetett
feladatok - példaul gépi tanulas és parbeszédgenerélas - végrehajtasanak képes-
ségére.

Az NLP problémainak tanulmanyozaséra hasznalt modszerek nagy részben hossziu
ideig sekély gépi tanulasi modelleket és idGigényes, kézzel rogzitett jellemzdéket
(angolul: features) alkalmaztak. Mivel egyrészt a nyelv dinamikusan véltozik,
mindig karban kell tartani ezeket a modelleket, masrészt lehetséges, hogy a modell
megkozelitése elve nem helytallo.

Ugyanakkor, az utobbi idékben megjelent mélytanulasi (angolul: Deep Lear-
ning) technikak — mint példaul a mostanaban sikeresen alkalmazott szobeagyazo
réteg (angolul: Embedding Layer) — segitségével a neuralis halozat alapi modellek
kivalé eredményeket értek el a kiilonb6z6 nyelvfeldolgozassal kapcsola-
tos feladatokban, dsszehasonlitva a hagyomanyos gépi tanulasi modellekkel, mint
példaul az SVM (Support Vector Machine) vagy a logisztikus regresszio.



1.2. Mit értiink szdvegoisszegzés (angolul: Text Summarizati-
on) alatt?

A szovegosszegzés, illetve szovegosszefoglalas a nagy terjedelmii szévegek t6mor
és pontos Osszefoglalasanak elkészitésének technikija, mikdzben a hasznos
informaciokat kozvetits szakaszokra osszpontosit az altalanos jelentés elveszté-
se nélkiil. Az automatizalt szovegosszegzésnek az a kitiizott célja, hogy az olyan
szovegeket, amiknek a manudlis Osszegzése idGben koltséges lenne, algorit-
mizaltan, szamitogép segitségével végezziik el.

Az utébbi néhany évben bebizonyosodott, hogy a gépi tanulasra (angolul: Machine
Learning) alapul6 algoritmusok alkalmasak arra, hogy azonositsak a dokumen-
tumok megértéséhez sziikséges fontos részleteket és tényeket kozvetits
szakaszokat, ami beldthato, hogy nélkiilozhetetlen a szovegosszegzési feladat el-
végzéséhez.

1.3. A feladat fontossaga

A jelenlegi, digitalis térben zajlo tartalommennyiség robbanasban (ami tipikusan
nem strukturalt adat) sziikség van automatizalt szovegosszegzést végzs eszkozokre,
hogy a tartalomfogyasztok gyors betekintést nyerhessenek az igazi tartalom-
rol altaldnossagban, hiszen nincs id6 minden koényvet, cikket, egyéb dokumentu-
mot elolvasni.

Mindazonéltal a tapasztalatok alapjan belathato, hogy ezeknek a tartalmaknak a
jelentés része redundans, esetleg jelentéktelen, amely igy nem fedi le a tényleges
jelentését a dokumentumnak. Példaul, ha egy online megjelent hirben egy specifikus
informaciot keresiink, lehetséges, hogy az egész cikket el kell olvassuk ahhoz, hogy
megtalaljuk, amit keresiink, mik6zben rengeteg id6t elpazarlunk. Eppen ezért,
az olyan automata OsszegzGk — amelyek képesek a fontos részeket kiemelni és a
lényegteleneket elhagyni — nélkiilézhetetlenek és egyre fontosabba valnak korunkban.

Az ilyen moédon implementélt szovegosszefoglalok igy névelhetik egy adott do-
kumentum olvashatésagat, mikozben lehetévé teszik, hogy az érintett teriiletrsl
tobb informaciot gytjtsiink be, mintha nem hasznalnank ilyen eszkozt.

1.4. A szovegoOsszegzdk f6 valtozatai

Tulajdonképpen kétféle modszert kiilonboztethetiink meg: kivonat (angolul:
extraction) és absztrakcié alaput.

1.4.1. Kivonat-alapi Osszegzés

Kivonat-alapu 0sszegzésben kivalasztjuk és kombinaljuk a szavak azon alhal-
mazat az eredeti sz6vegbdl, ami a legjobban reprezentalja az eredeti je-
lentést. Egy jo hasonlat ra példaul az, ahogyan a szévegkiemel&t is hasznaljuk:
egyszerien kiemeljiik a legfontosabb részeket.
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Gépi tanulési modszerek esetén a kivonatolas altalaban ugy miikddik, hogy a szoveg
bizonyos szekciot (tipikusan mondatait) silyozzuk, sorrendezziik, majd
ezeket hasznéljuk fel, hogy megkapjuk a kivant 0sszegzést.

Sokféle tipusi algoritmus létezik, hogy ezeket stulyokat megéllapitsuk és rangsoroljuk
6ket a relevancidjuk és egymashoz vald hasonlosdguk alapjan, majd egymas utan
illessziik Gket, hogy elGallitsuk az 0Osszefoglalot. Ehhez kapcsoloddan lathatod egy
illusztracio a 1.1. abran!.

1.1. abra. Kivonat alapi 6sszeqgzés

Munkam soran ezt a modszert valasztottam a szovegosszefoglalé algoritmus imp-
lementélasara. A dolgozatomban bemutatott megkozelités nem kézzel megszerkesz-
tett szabalyokon alapul. Ehelyett, egy mesterséges intelligencia bazistt mod-
szert valasztottam, mert az utéobbi évtizedben bebizonyosodott, hogy
természetes-nyelv feldolgozasban kifejezetten jol tud miikédni.

1.4.2. Absztrakci6é-alapa 6sszegzés

Absztrakcio-alapu 0sszegzés esetén korszeri mélytanulési techikdkat alkalmazunk az
eredeti dokumentum atfogalmazasara, illetve réviditésére, pont ahogy az emberek
is teszik. Mivel ezek a gépi tanulési modszerek 1) mondatokat hozhatnak létre
(amik nem talalhatok meg az eredeti dokumentumban), képesek lehetnek arra, hogy
egy tomorebb megfogalmazassal atadjak ugyanazt az informéacié mennyiséget,
mas mindéségben. Erre lathato egy illusztracio a 1.2. abran?.

Habéar az absztrakcio-alapt 6sszegzés jobban teljesit, mint a kivonat-alapi, rendki-
vill bonyolult egy jol miikods algoritmust elkésziteni. Rdadasul lehetséges,

Thttps://miro.medium.com/max/1460/1*5 t4EJ11Iy9B1w5EtX1Zog.jpeg
Zhttps://miro.medium.com /max/1329/1*07a0ShsYNCjxs-INeux8MA.png



ENCODER DECODER

| am good

( Embedding )

l l l I

how are you ?

time step 1 2 3 4 5 6 7

1.2. Abra. Absztrakcio alapi dsszegzés sequence-to-sequence neurdlis hdldzattal

hogy kiilonbo6zé nyelvtant természetes nyelvekre nem is miikodik ugyan-
az az algoritmus. Példaul a német vagy a magyar nyelvek agglutinacioval allitjak
el a szavakat, ami azt jelenti, hogy morfémékat (a nyelv legkisebb jelentéssel bird
részeit) ragasztjak egymas utén, mikozben mindegyik modosit valamennyit a sz je-
lentésén. Az angolban is hasznalt flexi6 esetén a szdalakok nehezen szegmentalhatok,
a toldalékok a szotével sokszor egybeolvadnak.

A két technikat természetesen lehet 6tvozni is. Példaul egy kivonat-alapt algoritmus
kivalasztana az N legfontosabb mondatot, az absztrakcio-alapu pedig atfogalmazné
gy, hogy vagy beletenne az eredeti helyett rovidebb atvezeté mondatokat, vagy
mégjobban lerévidithetné a mar meglévs Gsszegzést.

1.5. Forditasok

Korabbi tanulményaim soran tébbszor talalkoztam olyan magyar forditasokkal, ame-
lyek eltorzitjak az eredeti szo6, illetve fogalom jelentését, ami igy kifejezetten megne-
hezitette a szoveg értelmezését. Annak érdekében, hogy tanulményom minél olvas-
hatobb legyen, igyeztem megtartani az eredeti angol kifejezéseket.



2. fejezet

Szakirodalmi attekintés

Ebben a fejezetben vazolok néhany state-of-the-art szévegosszefoglalot, valamint irok
a munkam soran felhasznalt, fontosabb technologidkrol. Tanulmanyom soran tobb
cikkbél is gytijtottem tudast®.

2.1. Meglév6 megoldasok

Ismeretes, hogy a szdvegosszegzési probléma egy népszert teriilet a természetesnyelv-
feldolgozés témakoron beliil. Ennek megfelel§en szamos meglévs megoldas 1éte-
zik ra, kiilonbozé nyelvekre.

A PapersWithCode? weboldal tartalmaz egy téblazatot a legfrissebb eredmé-
nyekrdl a szovegosszegzés teriiletén. Latszodik, hogy az adathalmaz valasz-
tasom szerencsés volt, mert ezeket az eredményeket ugyanezzel az adathalmazzal
érték el, igy konnyebb volt dsszehasonlitanom a munkam ezekkel a modellekkel.

Mar a neuralis halozatoknak adott nevekbdl kideriilt szamomra, hogy a BERT (Dev-
lin et al., 2018) halozatot hasznaljak fel a legjobb eredményeket eléré modellek.
Felvet6dott bennem is, hogy én is erre az utra térjek, viszont miutan atolvastam
néhény cikket, agy dontottem, hogy a fokuszom koézéppontjaba inkiabb egy
kivonat-alapti megoldast helyezek. Attol tartottam, hogy ugyanabba a hibaba
esek, mint a BSc szakdolgozatomban, amikor magyar nyelvre készitettem morfolo-
giai egyértelmsitét, miszerint a magyar nyelv Osszetettségével nem fog meghirkozni
— a tanitashoz tobb eréforrasra lenne sziikségem.

Ugyanakkor a linkelt tablazatban jelenleg egy olyan megoldas vezet (Liu and Lapata,
2019), amely BERT alapu, rdadasul egy altalanos keretrendszert szolgaltat mind
absztrakcids, mind kivonatolos futtatésra.

Raffel et al. (2019) masik megoldéasa transfer learning-et alkalmaz, de nem csak
szovegosszegzésre, hanem példaul szoveg klasszifikaldsra, valamint a kérdés-valasz
problémakra is megfogalmaz egy megoldast. A transfer learning a gépi tanulés egy

Thttps:/ /www.freecodecamp.org/news/what-is-rouge-and-how-it-works-for-evaluation-of-
summaries-e059fb8ac840/
2https://paperswithcode.com /sota/document-summarization-on-cnn-daily-mail
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olyan teriilete, ahol egy neurélis halézattal megtanittatnak egy problémat, majd az
immar tanitott neuronokkal egy masik problémat prébalnak megoldani
(példaul ha egy neuralis halozat megtanult biciklit vezetni, akkor kiegészithetd ugy,
hogy autot is tudjon).

2.2. A Word Embedding réteg

Habar mégis természetes nyelvi szoveggel foglalkozom, a neurélis halozat szamok-
kal, ezért fontos, hogy valamilyen szam-alapi reprezentacidja legyen minden
szoveg elemnek, amit a hélozat megkap, igy tud vele szamolni. Ebben segit az
embedding (beagyazd) neuralis réteg.

Példaul a BSc-s szakdolgozatomban kétféle embeddiggel is dolgoztam. Az egyik eset-
ben az egyes szavakhoz rendeltem egy-egy egyedi értéket (el6forduléasi sorrendben
egy autoinkremens sorszamot), a masik esetben pedig az egyes morféméakhoz (a nyelv
legkisebb jelentéssel bird egysége, szorészlet).

2.2.1. Word2Vec - szavakbodl vektor

Ugyanakkor itt nem all meg a torténet, ugyanis kideritették a Word2Vec készitése
soran (Mikolov et al., 2013), hogy sokkal pontosabb, jobb mindségii eredményeket
el lehet érni, ha egy szoét, illetve annak a jelentését nem egy darab szam-
mal probaljuk kifejezni (ezt hivjak Bag of Words (BOW) technikédnak), hanem
tobbel, amik mar a tanulasi folyamatban is részt vesznek.

Ha a szavak nagyobb stirtiségii, vektoros reprezentici6éjat veszem elG -
melyekkel természetesen matematikai mtiveletek sokasagat lehet elvégezni -, akkor
példaul a "kiraly" és a "férfi" szavak koszinusz (néha euklideszi) tavolsaga kicsi lesz,
mig a "kiraly" és "titvefur6" szavak tavolsaga nagy. Ezen Osszefiiggések megéllapi-
tasara az Embedding neurélis réteg két technikat alkalmaz: a Skip-gram modellt
(SG) és a Continous-bag-of-words modellt (CBOW), ezekrdl késsbb beszélek

bévebben.

A tanitéadathalmaz aljon a 2.1 tablazatban talalhaté6 mondatokbol.

Mondat Tokenizalva
Ez a diploma 6t6s. Ez/0 a/1 diploma/2 6t6s/3 ./4
Ez a TDK kivalo. Ez/0 a/1 TDK/5 kivalo/6 ./4

2.1. tablazat. Példa adathalmaz

A mondat oszlop trivialis, a tokenizélt valtozat viszont abban érdekes, hogy a pon-
tot is kiilon vettem (igy nem lesz két kiilon sz6 az "6t6s" és az "6t6s."), valamint
(bar ez nem feltétlen a tokenizélas részt) hozzarendeltem az egyes szavakhoz egy
szamértéket elGfordulasi sorrend szerint.

Eszerint numerikus vektorokként abrazolva a BOW technika szerint az elébbi adat-
halmazt, a (2.1) matrixot kapom, mint tanité6 adathalmazt.
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(2.1)

1
o O
— =

(G280 \V]
D W
=~
IR

Skip-gram (SG) Modell

Ez a modell tulajdonképpen egy N méretd szoéablakot tol végig a szovegen
(aminek a szavaibol szeretnénk embedding vektorokat), majd feltanit egy 1 rejtett
rétegbdl allé neuralis halézatot.

Ez a halozat egy szintetikus feladatot old meg, hogy ha megadunk neki egy
bemeneti szot, akkor adja meg, hogy a kérnyezé N-1 szoval (elvart kimenet)
mekkora valészintiséggel fordul elé. Ezt a megkozelitést a 2.2 képlet szemlélteti.
A képletben a w (word) a szoéablak egy adott szavat jelzi, als6 indexben az abla-
kon beliili sorszam taladlhat6. Az embedding matrix tulajdonképpen a rejtett
réteg lesz, igy ha a réteg példaul 64 neuront tartalmaz, akkor 64 dimenzios word
embeddingeket kapunk.

P(Wimhy ooy Wien|w;) (2.2)

Hogyan tdnik a hdéember
(i-h) (i-h+1)  (i+h-1) (i+h)

S -

Atlag/konkatenaci6

(1)

2.1. dbra. Skip-gram mddszer

Continuous-bag-of-words (CBOW) Modell

A CBOW is egy rejtett réteget hasznal, mint az SG - itt is embedding matrix
lesz beléle -, viszont a feladatban kiilonbo6zik, amit meg kell oldania a neuralis
halozatnak. Az SG modellel ellentétben itt nem egy darab bemeneti sz6 lesz,
hanem egy sz6 ablak szavainak atlaga/Osszefiizése és az elvart kimenet az
ablak kozepén 1évs sz6. Ezt a megkozelitést pedig a 2.3 képlet szemlélteti.

p(wi|wi,h, ...,th) (23)
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Atlag/konkatenacio

Embedding matrix é
Hogyan tlnik a héember
(i-h) (-h+1)  (i+h-1) (i+h)

2.2. dbra. Continuous-bag-of-words mddszer

Haszalat

Egy embedding rétegnek harom hiperparamétere van, amit be kell allitani egy
neuralis halozat esetében: a szotar mérete (most 7, mert ennyi sz6 van 0sszesen, a
pont irasjellel egyiitt), az embedding vektorok meérete (példaul 8), a bemeneti
vektorok hossza (most 5).

Ebben a specifikus esetben a 2.2 embedding tablazat fog létrejonni.

Index Embedding vektor
[0.2, 0.9]
[0.8, 0.3]
[0.5, 1.4]
[0.7, 1.1]
[1.7, 1.6]
2.2, 0.2]
6 [0.4, 0.9]

T W N~ O

2.2. tablazat. Embedding mdtrix

Az embedding vektorokat vertikalisan G6sszekonkatenalva kapom az embedding
matrixot, amin dolgozik az embedding réteg a tanitas folyaméan. Ami itt érdekesség,
hogy példaul a "diploma" és "TDK", valamint az "6t6s" és "kivalo" szavak jelentése
kozel azonos. Ennek kovetkeztében a tanitési folyamat soran az ezekhez a szépa-
rokhoz tartozé vektorok kozel fognak keriilni egyméashoz. Ha az vektortér
legfeljebb harom dimenzios, akkor trividlis ennek az elképzelése, ugyanis a hasonlo
szavakhoz tartozo vektorok hasonlé iranyba fognak mutatni.
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Megjegyzem, hogy magyar nyelvre nehezebb ilyen vektorokat elgallitani az aggluti-
nativ jellege miatt, ugyanis sokszor mar egy betd eltérés is nagy jelentésbeli
kiilonbséget okozhat, illetve szamolni kell a szévegkornyezettel is.

Az embedding kiértékelése

Nos, ez egy nagyon bonyolult kérdés, ami megneheziti az én munkadmat is, de az
emberi itélcképesség még éppen hogy hasznilhaté. Rendelkezésre all példaul né-
hény adathalmaz, amiket nyelvészek készitettek el, amiben széparok ta-
lalhatok, valamint egy hozzajuk tarsitott szamérték, ami azt jelzi, hogy
mennyire hasonléak egymashoz (példaul egy szubjektiv 10-es skalan érté-
kelték kérdgivek segitségével). Ilyen listat a valasztott embedding modell is els
tud &llitani, mely ha ugyanabban a formatumban van, mint a nyelvészek tablaza-
ta, akkor felhasznalhatok Osszehasonkitasra, a modell kiértékelésére. Ilyen modszer
lehet példaul a Spearman korrelacio®.

2.2.2. Doc2Vec - dokumentumbél vektor

A legegyszeriibb és leggyorsabb megoldas nyilvan az lenne, ha a vektorizdlando do-
kumentum szavaibol vektorokat készitenék, majd kidtlagolndam dket, de ez egy nagyon
durva kozelités volna. Viszont egy paragrafus vektor (PV) bevezetésével (Le
and Mikolov, 2014) sokkal jobb eredményeket el lehet érni.

Az alapgondolat nagyon egyszeri: Ggy tesziink, mintha létezne egy specialis sz6
minden dokumentumhoz, amik mashol nem fordulnak els. Ez a vektor pont ugy
fog viselkedni, mintha egy atlagos sz6 vektor lenne, amit a rejtett réteggel allitunk
els, egyediil a tanité adathalmaz elSallitasdban van kiilonbség, a halézat
struktiarajaban nincs. Két modszert ismeretek ra a kdvetkezGkben, mindkettst
hasznaltam munkam sorén.

Paragraph Vector - Distributed Bag of Words (PV-DBOW)

Magyarul ez a Paragrafus Vektor - Elosztott sz6zsakok modszere, ami az SG mo-
dellhez analdg. Itt annyi a kiilonbség, hogy ebben az esetben a bemeneti sz6
csak a dokumentum vektor lesz, és a dokumentumban 1évé szavakat pro-
balja megjosolni a halézat. A miikodést az 2.4 képlet irja le, ahol a dokumentum
egyedi azonositoja a d szam.

p(wi,h, ...,th]d) (24)

3https://en.wikipedia.org/wiki/Spearman%27s_rank _correlation coefficient
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Hogyan tdnik el a héember
(i) (i+1) (i+2) (i+3) (i+4)

f f f T f

Embedding matrix ﬂ

Atlag/konkatenacié

f

Dokumentum ID

2.3. dbra. Paragraph Vector - Distributed Bag of Words

Paragraph Vector - Distributed Memory (PV-DM)

Ez pedig magyarul a Paragrafus Vektor - Elosztott memoria valtozat. Ez a modszer
analég a Word2Vec-es CBOW modellhez. Ugy kapjuk meg a dokumentum
vektorokat, hogy a neuralis halézatot arra tanitjuk, hogy josolja meg a szo6-
ablak kozépss szavat a kornyezé szavak atlaga és a dokumentum vektor
alapjan, melyeket bemenetként kap. Ebbél lathato, hogy pontosabb eredményt
produkal a PV-DBOW-nél, mivel megé6rzi a szavak sorrendjét. Az elvart
kimenetet az 2.5 képlet irja le, ahol a dokumentum egyedi azonositdja a d szam.

p(w;|wi—p, ...y Wiyp, d) (2.5)

Atlag/konkatenacio

e L ELEE.

1 1 1 1

Hogyan tdnik héember Dokumentum ID
(i-h) (i-h+1) (i+h-1) (i+h)

2.4. dbra. Paragraph Vector - Distributed Memory
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2.3. Kiértékelés a ROUGE segitségével

A ROUGE! (Lin, 2004) a Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation
kifejezést roviditi. Ez alapvetSen kiillonbo6z6 tipust metrikdk gytijteménye az
automatizaltan generalt szovegek, valamint a gépi forditasok mindségének
kiértékeléséhez.

Ugy miikodik, hogy 6sszehasonlitja az automatikusan Osszeallitott 6sszefog-
lalot vagy a forditast olyan referencia szovegekkel, amelyeket ember fogal-
mazott meg — az én esetemben a CNN ujsagiréi. Hagyatkozvian a ROUGE ter-
minologidra, az automatikusan Osszeéllitott Osszefoglalokat system summary-nek
fogom hivni, az ember altal megfogalmazottakat pedig model summary-nek.

2.3.1. Nehézségek a hasznalatban

Meg kell emlitsem, hogy ez tulajdonképpen egy tobb, mint 10 éve irt Perl script.
Ettol eltekintve, egy remek algoritmus gytijtemény, viszont Pythonbél nehézkes
a hasznalata. Létezik ré részleges Python implementacio, viszont munkidm soran
a wrappert (csomagolot) hasznaltam kiértékelésre®, ami meghivja az eredeti
scriptet.

Erdekesség, hogy mind a wrappert, mind az implementaciét pyrouge-nak
hivjak és ez az elején lassitotta a munkat (példaul a pip install pyrouge tulajdon-
képpen melyik csomagot is telepiti fel — a wrappert, ami nekem pont jo). Végiil
kideriilt, hogy tulajdonképpen mindkettére sziikségem van, mert a masik csomag
tartalmazza az eredeti Perl scriptet valamiért, és azt kellett beallitsam a wrap-
pernek egy segéd binarison keresztiil, hogy oda hivjon 4t%. Mindemellett Linuxon és
Windows-on is mas lépéseket kell végrehajtani.

2.3.2. Mikodése egy példan keresztiil

A kovetkezkben a ROUGE miik6dését egy példan keresztiil szemléltetném.
Tekintsiik a kévetkezd model summary-t (ember fogalmazta meg):

the cat was under the bed

Most pedig nézziik meg ezt a system summary-t (gép fogalmazta meg):

the cat was found under the bed

Ha csak az egyes szavakat vessziik figyelembe, akkor a system summary és a model
summary kozott egymast atfedé szavak szama 6. Ez tul sokat egyel6re nem

4https://en.wikipedia.org/wiki/ROUGE _(metric)

Shttps://github.com /bheinzerling /pyrouge

Shttps://stackoverflow.com /questions /47045436 /how-to-install-the-python-package-pyrouge-
on-microsoft-windows /47045437
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mond, viszont szerencsére rendelkezésiinkre all két ennél beszédesebb metrika, a
precision és a recall. Megjegyzem, hogy kiilonb6z6 szovegkdrnyezetekben méshogy
definialtak &ket, de most azt fogom taglalni, ahogy a ROUGE interpretalta
Oket.

A recall szamitasa

ROUGE esetében a recall arra utal, hogy a model summary-bél a system sum-
mary mekkora részt fed le. Ha az az atfedd szavakat vessziik figyelembe, akkor
a (2.6) képlet alapjan szamithatjuk ki.

atfedo szavak szama
Recall = /

2.6
model summary szavainak szama (2:6)

A fentebbi példaban a recall (2.7) alapjan alakulna. Ez azt jelenti, hogy a model
summary 0sszes szavat megragadta a system summary.

Recall = g =1.0 (2.7)

Ez egy szép eredmény szovegosszefoglald rendszer esetében, de ez a metrika még
mindig nem mond el mindent a system summary mindségérsl, ugyanis
az hosszabb is lehet, mint a model summary, mikozben annak minden szavat
tartalmazza, igy 100%-os eredményt kapnank. Ez nyilvanvaloan azt jelenti, hogy
a ellentétes hatést értiink el a system summary generdlasakor, mert bébeszédiibb,
mint a model summary.

A precision szamitasa
Ez az a pont, ahol a precision képbe jon. Ennek szempontjaboél lényegében azt mér-
jiik, hogy a system summary mekkora része relevans, sziikséges. A precisiont

a (2.8) képlet segitségével szamithatjuk ki.

atfedo szavak szama

Percision =

(2.8)

system summary szavainak szama

A fentebbi példaban a precision (2.9) alapjan alakulna. Eszerint a system summary-
ben szerepld 7 sz6bdl valéjaban csak 6 sziikséges.

6
Precision = 7= 0.86 (2.9)

Ellenben, ha a kovetkez6 system summary-t tekintjiik, a szamok mashogy alakulnak.

the tiny little cat was found under the big funny bed
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Ebben az esetben a precision mar (2.10) alapjan alakul.

6
Precision = - 0.55 (2.10)

Ez méar nem néz ki olyan jol. Ennek oka az, hogy nagyon sok felesleges sz6 van
az osszefoglaloban. Ez alapjan korvonalazodik, hogy a percision egy nagyon fontos
metrika az Osszefoglald algoritmusok értékelésében.

A recall és a precision eredgje: az F-score

A fentiek alapjan latszodik, hogy érdemes kiszamolni mind a precision-t, mind
a recallt. Viszont mi a helyzet, akkor ha van tobb neuralis modelliink, és az egyik-
nél nagy a precision, de kicsi a recall, a masiknal meg éppen forditott a
helyzet?

Erre a célra tokéletesen megfelel az F-score, amely a ketté harmonikus atlaga,
melynek 1 a legjobb értéke (tokéletes precision és recall), és 0 a legrosszabb. Ennek
a képlete a (2.11) részben taldlhat6. Elmondhato, hogy tulajdonképpen abban kii-
16nbozik az egyszerd kiatlagolastol, hogy itt a kisebbet nagyobb stllyal veszi
figyelembe.

preciston *x recall

Fscore =2 % (2.11)

precision + recall

Neurélis halozatok tanitasanal altalaban loss-t és accuracy-t mérnek. Az &altalam
hasznalt esetben az accuracy-nek megfeleltetheté az F-score.

2.3.3. A ROUGE metrikak alfajtai

A ROUGE-N, ROUGE-S és ROUGE-L metrikék tulajdonképpen nem a szavakat
nézik, hanem az n-grammok atfedéseit, amelyek n betiinként feldarabolt részek
a szovegben. Ezekbdl van tobb nevesebb véltozat, példaul az unigramm (bettinként
feldarabolt valtozat), bigram (kétbettinként), trigam (harom bettinként), stb. Ez
f6leg akkor jon jol, ha agglutinativ nyelvre (példaul magyarra) készitett dsszefoglalot
szeretnénk kiértékelni, mert ha a szavakat tekintenénk darabolési alapnak, akkor méar
1 bett eltérése is teljes eltérést mutatna.

e ROUGE-N - az unigram (ROUGE-1), bigram (ROUGE-2), trigram (ROUGE-
3) és magasabb rendd n-gramm &atfedéseket méri

e ROUGE-L - Least Common Subsequence (LCS - legritkdbban eléforduld al-
szekvencia) segitségével éallapitja meg a Longest Matching Sequence (LMS -
leghosszabb atfedd szekvencia) szamadatot. Az LCS nagy el6nye, hogy nem ko-
veteli meg az egymast kovets atfedéseket, hanem inkdbb az olyan szekvencian
beliili atfedéseket nézi, amelyek tiikrozik a mondat-szintid szoérendet.
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e ROUGE-S - Barmely szépar el6fordulést néz egy mondatban, sorrendet figye-
lembevéve. Ezt mésképp skip-gram el6fordulasnak is hivjak. Példaul a skip-
bigram az olyan szopéar el6fordulasokat nézi, amelyek kozott maximum 2 masik
sz van.

e ROUGE-W: Silyozott LCS alapu statisztika, ami az egymést koveti LCS-ket
részesiti elényben.

e ROUGE-SU: Skip-bigram és unigram alapu egyiittes el6fordulast elemzé sta-
tisztika.

Példaul mig a ROUGE-1 az unigrammok atfedéseit nézi a system és a model sum-
mary kozott, addig a ROUGE-2 a bigrammok &tfedéseit.

A fentebbi példa alapjan megmutatom, hogy hogyan kell a ROUGE-2 met-
rikat kiszamolni.

Legyen a kovetkez§ a system summary:

the cat was found under the bed
Ez pedig a model summary:
the cat was under the bed

Bigrammok a system summary-ben:

the cat, cat was, was found, found under, under the, the bed

Bigrammok a model summary-ben:

the cat, cat was, was under, under the, the bed

A ROUGE-2 szerint a recall (2.12) alapjan alakul.

4
ROUGE = 2pecan = = = 0.8 (2.12)

Tehat a system summary 4 bigrammot talalt el az model summary-ben talalhato
5-bél, ami nagyon jonak szamit. A ROUGE-2 szerinti precision (2.13) alapjan alakul.

4
ROUGE - 2Precision = 6 = 067 (213)

Az itt kapott precision azt mondja nekiink, hogy az 6sszes system summary bigramm-
bol 67% -kal van atfedésben a model summary. Megyjegyzem, hogy ahogyan az
osszefoglalok — mind a system, mind a model — egyre hosszabba valnak, agy
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egyre kevesebb atfedd bigramm lesz. Ez kiilondsen igaz az absztrakcios Gssze-
foglalok esetében, ahol nem kozvetleniil hasznaljak Gjra a mondatokat az Osszefog-
lalashoz.

Azért érdemesebb ROUGE-1-et, ROUGE-2-t (vagy maéas nagyobb felbon-
tast) metrikat alkalmazni, mert figyelembe veszik az elGallitott széveg
olvashatésagat is a szavak sorrendje miatt. Tehat ha a system summary job-
ban koveti a model summary szavainak sorrendjét, mondhatjuk azt, hogy nagyobb
a kohézi6. Ennek kés6bb nagy szerepe lesz a modelljeim kiértékelésében.

2.3.4. A ROUGE Python wrapper (pyrouge) bemenete

Most, hogy ismertettem a ROUGE miikodését, ratérek a pyrouge’ alkalmazasara. A
konyvtar két mappat var, ami a bemeneti fajlokat tartalmazza.

Az egyik konyvtar a system summary-ket tartalmazza, a masik pedig a mo-
del summary-ket, tigy hogy a fajloknak specialis, regularis kifejezésre illesz-
kedé neviik kell, hogy legyen, ugyanis ezalapjan parositja dssze a két mappaban
lévé fajlokat.

A system summary mappajaban a fajloknak a cnn.(+ ).tat regexre kell illeszkednitik,
mig a model summary fajljainak a a cnn.[A-Z]. #ID#.trt mintara. A miikodés soran
a pyrouge végig iteral a system summary fajljain, kiolvassa bel6liik a szamazonositot
(+), majd megkeresi az Osszes fajlt a model summary mappéajabol, amelyben meg-
taldlhatd az #ID# helyen az adott szam. Elképzelhetd, hogy tobb model summary
is rendelkezésiinkre all, ezeket nagybetiikkel [A-Z] kell azonositani a fajlnévben. Az
én esetemben csak egy model summary all rendelkezésre egy cikkhez, igy mindenhol
nagy A beti szerepel.

Egy példa fajlstruktura lathato a 2.5. 4bréan.

A pyrouge-ban t6bb védelem is van a fajlok validésara. Példaul felesleges fajlok nem
lehetnek egyik mappaban sem. Ha egy fajlnak nincs parja, a pyrouge kivételt dob.

Példaként tekintsiik meg a cnn.A.1.txt (model summary) fajl tartalméat:

scores villages are damaged destroyed after two earthquakes

iranian media rescue operations have ended after the saturday
— quakes

historic sites are also damaged

iran sits major fault lines and prone devastating earthquakes

A cnn.l.txt (system summary) pedig ugyanigy néz ki:

the head emergency services gholamreza masoumi told the
— semiofficial fars news agency that people were injured

the first earthquake with magnitude hit saturday local time
— according the geological survey which said the epicenter was
—kilometers miles southwest ahar

iran sits major fault lines the collision the arabia and eurasia
— plates and has been prone devastating earthquakes

Azért tartalmaz csak harom mondatot (soronként egyet), mert atlagosan harom
mondatot fogalmaztak meg az tGjsagirok a cikkeikhez.

"https://github.com /bheinzerling /pyrouge
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pyrouge-input

D model

cnn.A.1.txt
cnn.A.2.txt

—

system-pv-dbow

cnn.l.txt

cnn.2.txt
system-pv-dm-1

cnn.l.txt

cnn.2.txt
system-pv-dm-2

cnn.1.txt

cnn.2.txt
system-dbow+dmc

cnn.l.txt

cnn.2.txt

—

system-dbow+dmm

cnn.l.txt

cnn.2.txt

2.5. abra. Példa a ROUGE elvdrt fdjl bemeneteire

2.3.5. A ROUGE Python wrapper (pyrouge) kimenete

Lentebb talalhaté egy példa a pyrouge kimenetére. Amint lathato, a script tobb
metrikat is elSallit és valoban mindegyikhez harom szamérték tartozik.
Nem nehéz kiszamolni, ez 6sszesen 24 lebegGpontos szamadat egy automatizaltan ge-
neralt osszefoglalo értékelésére. Ezen kiviil konfidencia intervallumokat is szol-
galtat az algoritmust.

1 ROUGE-1 Average_R: 0.21718 (95%-conf.int. 0.17040 - 0.26410)
1 ROUGE-1 Average_P: 0.19421 (95%-conf.int. 0.16179 - 0.22779)
1 ROUGE-1 Average_F: 0.18914 (95%-conf.int. 0.15600 - 0.22208)
1 ROUGE-2 Average_R: 0.05698 (95%-conf.int. 0.03839 - 0.07751)
1 ROUGE-2 Average_P: 0.04500 (95%-conf.int. 0.03029 - 0.06174)
1 ROUGE-2 Average_F: 0.04728 (95%-conf.int. 0.03225 - 0.06444)
1 ROUGE-3 Average_R: 0.02222 (95%-conf.int. 0.01034 0.03508)
1 ROUGE-3 Average_P: 0.01613 (95%-conf.int. 0.00660 0.02780)
1 ROUGE-3 Average_F: 0.01816 (95%-conf.int. 0.00799 0.02950)
1 ROUGE-4 Average_R: 0.01079 (95%-conf.int. 0.00258 0.01951)
1 ROUGE-4 Average_P: 0.00824 (95%-conf.int. 0.00179 0.01579)
1 ROUGE-4 Average_F: 0.00910 (95%-conf.int. 0.00227 0.01699)
1 ROUGE-L Average_R: 0.19692 (95%-conf.int. 0.15640 0.23772)
1 ROUGE-L Average_P: 0.17810 (95%-conf.int. 0.14944 0.20790)
1 ROUGE-L Average_F: 0.17212 (95%-conf.int. 0.14292 0.20064)
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22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

1 ROUGE-W-1.2 Average_R: 0.09381 (95%-conf.int. 0.07523 - 0.11326)
1 ROUGE-W-1.2 Average_P: 0.13728 (95%-conf.int. 0.11458 - 0.16083)
1 ROUGE-W-1.2 Average_F: 0.10209 (95%-conf.int. 0.08569 - 0.11892)

1 ROUGE-S* Average_R: 0.05448 (95%-conf.int. 0.03582 - 0.07722)
1 ROUGE-S* Average_P: 0.03633 (95%-conf.int. 0.02338 - 0.05177)
1 ROUGE-S* Average_F: 0.03435 (95%-conf.int. 0.02335 - 0.04693)

1 ROUGE-SUx* Average_R: 0.06399 (95%-conf.int. 0.04355 - 0.08757)
1 ROUGE-SUx* Average_P: 0.04664 (95%-conf.int. 0.03238 - 0.06316)
1 ROUGE-SUx* Average_F: 0.04173 (95%-conf.int. 0.03005 - 0.05476)

Ezekhez dictionary-ként is hozzaférek, ezekkel a kulcsokkal (nem soroltam fel mindet,
a tobbi ROUGE-hoz tartozoé kulcsoknak hasonlé neve van):

‘rouge 1 recall’, rouge 1 recall cb’, 'rouge 1 recall ce’,
’rouge 1 precision’, rouge 1 precision cb’, 'rouge 1 precision ce’,
rouge 1 f score’, rouge 1 f score cb’, rouge 1 f score ce’,

Ebbdl a halmazbol csak a vastagon szedett részre volt sziikségem, hol mindre,
hol csak az F-score-ra. Ezeket regularis kifejezésekkel nyertem ki, amirsl emitést is
teszek a megfelel§ részeknél.

22



3. fejezet

Az adathalmaz el6feldolgozasa

Ebben a fejezetben azt taglalom, hogy a készitends neuralis hal6zat bemenetét ho-
gyan allitottam eld 1épésrdl 1épésre. Téargyalom tobbek kozott az adathalmaz ere-
detét, probalkozasaimat, valasztasom miértjét, a korpusz felépitését, valamint az
eléallitott adatstrukturat.

3.1. Két valtozat, két probalkozas

A Szakirodalmi attekintés fejezetben bemutatott szévegosszefoglalé modszerek t6b-
bek kozott abban koézosek, hogy ugyanazokat az adatforrasokat hasznaltak
feltételezhet6en annak érdekében, hogy az eredmények Osszehasonlitha-
téak legyenek egymassal.

A CNN, illetve a Daily Mail? hirportélokon talalhato cikkekrsl tobb adathalmazt
is készitettek, de mint késébb kideriilt, amiatt, mert masképp téaroljak el benniik az
adatokat, nem tudtam alkalmazni Gket.

Két adathalmazt mutatok be, amelyek ezeken a portalokon taldlhat6 cik-
keket tartalmazzak, csak kiilonb6z6 formatumban. Az egyiket a Get To The Point:
Summarization with Pointer-Generator Networks cimd tanulmanyban (See et al.,
2017) kozolték, melynek mind a feldolgozott valtozata, mind az elGallito forraskodja
megtalalhaté GitHubon?.

El6szor ezzel probéalkoztam, mivel gy tapasztaltam, hogy ez az elterjedtebb val-
tozat a szovegosszefoglalé rendszerek korében. Pontosabban azokéban, ame-
lyek absztrakciot alapu megkozelitést alkalmaznak. Erre sajnos csak késébb jottem
r4, mert mint kideriilt, az adathalmaz formatuma arra a feladatra, amire én
szerettem volna hasznalni, nem volt alkalmas, illetve csak nehezen lehetett
volna alkalmassa tenni.

Két része volt az adathalmaznak. A TensorFlow Example objektumaiban téarolt
adatok — melyek kiolvasasa szintén komplikalt volt, de ezt most nem részletezném

Thttps://edition.cnn.com/
https://www.dailymail.co.uk /home/index.html
3https://github.com/abisee/cnn-dailymail
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3.1. abra. A mondatok kinyerésére felhaszndlt requldris kifejezés

—, felvaltva voltak cikkek, illetve absztraktok, amelyek a cikkirok altal irt rovid
osszefoglalok. Valamiért a cikkeket és az absztraktokat kiilonb6z6 mdédon
taroltak el.

A cikkek méar szavanként voltak tokenizalva, ami még nem is volt nagyon probléma,
viszont az absztraktok mondatok szerint. Egy mondatot < s > és < /s > XML tagre
emlékeztets karakterszekvenciak kozé raktak, melyek megkovetelték, hogy egyedi
regularis kifejezést készitsek a mondatok kinyeréséhez. Ezt a 3.1. jeleniti meg, viszont
mivel végsé soron nem ez volt a valasztott adathalmaz formatum, ezért a
jelentését nem részletezném.

3.2. A valasztott adathalmaz eredete

A DeepMind Q&A adathalmazt! a Hermann et al. (2015) tanulmanyban mu-
tattak be. Eredetileg azzal a céllal késziilt, hogy az altaluk készitett sqeuence-to-
sequence neuralis halézatot megtanitsik a bemenetként kapott szoveg el-
olvasasara és értelmezésére. A tanulményban a hélézatot arra hasznaltak fel,
hogy a felhasznal6 altal feltett kérdésekre tudjon valaszolni.

Az adatgytijt6 programot® amit készitettek a CNN és a Daily Mail angol nyelvii
hirportalokrol készitett pillanatfelvételen futtattak le, a Wayback Machine®
oldalon. Sajnos az oldal instabilitdsa miatt nehézkes mégegyszer lefuttatni a scriptet,
ezért a szerzdk letolthets, tomoritett formatumban kozzétették az adatokat. Tovab-
bi nehézség — ami engem szerencsére nem érintett munkam soran —, hogy néhany
orszagban letiltottak a Wayback Machine-t.

Mig a CNN 90 ezer, addig a Daily Mail oldalrél ezer dokumentumot gytij-
tottek Ossze. Minden dokumentumhoz atlagosan 4 kérdés tartozik, melyek mind-
egyike egy mondat, amibdl hidnyzik egy sz6 vagy kifejezés, amit meg lehet talalni
az adott dokumentumbol.

A hirportalokon talalhato cikkekbdl két kiilonallé korpuszt készitettek, hogy
mindenki eldonthesse, melyiket szeretné hasznélni. A formatum azonos, tehat akar
Ossze is flizhetsk.

Mindkét adathalmazhoz hdrom-harom letélthets alloméany tartozik. Kiilon letolthe-
t6k a kérdések, a dokumentumok (a szerzdk sztoriként hivatkoznak ra), valamint a
nyers HTML allomanyok. A koévetkez6kben bévebben a dokumentumokat tar-
talmazo6 *.story fajlok szerkezetét mutatom be. Megjegyzem, hogy ez a kiter-
jesztés szabvanyos, mas programok is hasznaljak, 1étezik hozza szintaxis kiemelés is
PyCharmban.

4https://cs.nyu.edu/ kcho/DMQA /
Shttps://github.com /deepmind /rc-data
Shttps://archive.org/web/
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Tekintsiik a kovetkezd példat:

(CNN) -- Can a movie actually convince you to support
— torture? Can a movie really persuade you that "

— fracking" -- a process used to drill for natural gas
<~ -- 1s a danger to the environment? Can a movie truly
< cause you to view certain minority groups in a
—~negative light?

Some scoff at the notion that movies do anything more

—~ than entertain. They are wrong. Sure, it’s unlikely

< that one movie alone will change your views on issues
— of magnitude. But a movie (or TV show) can begin your
— "education" or "miseducation" on a topic. And for

— those already agreeing with the film’s thesis, it can
— further entrench your views.

[...]

The opinions expressed in this commentary are solely
—those of Dean Obeidallah.

@highlight

Dean Obeidallah: A movie or TV show can educate or (mis)
—~ educate you

@highlight

Obeidallah: Two new films about hot issues are firing up
—both the left and right

@highlight

Senators slammed "Zero Dark Thirty," and energy industry
—~attacked "Promised Land"

@highlight

Obeidallah: What does Hollywood want? To make money, of
<> course

A fajl tartalma a CNN oldalan a 3.2 d4bran lathaté6 modon jelenik meg.

Az allomany szerkezetileg két f6 részre bonthaté. Az els6 részben a cikk bekez-
dései talalhatok, iires sorokkal elvalasztva, majd @Qhighlight széveget tartalmazo
sorok alatti iires sor alatt a cikk ir6ja altal irt 6sszefoglalé mondat vagy monda-
tok taldlhatok. Ezek a kiemelések néha idézetek a cikkbdl, néha csupan gondolat

Osszefoglaloi egy bekezdésnek.
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Story highlights Can a movie actually convince you to support torture?

Can a movie really persuade you that "fracking” - a
Dean Obeidallah: A movie or TV show can

educate or (mis)educate you process used to drill for natural gas -- is a danger to the

environment? Can a movie truly cause you to view
Obeidallah: Two new films about hot issues

are firing up both the left and right certain minority groups in a negative light?

Senators slammed "Zero Dark Thirty," and Some scoff at the notion that movies do anything more

energy industry attacked "Promised Land than entertain. They are wrong. Sure, it's unlikely that

Obeidallah: What does Hollywood want? To one movie alone will change your views on issues of

make money, of course : . .
= rmagnitude. But a movie (or TV show) can begin your

"education” or "miseducation” on a topic. And for those
already agreeing with the film's thesis, it can further entrench your views.

Anyone who doubts the potential influence that movies can have on public opinion need to look
no further than two films that are causing an uproar even before they have opened nationwide.
They present hot button issues that manage to fire up people from the left and right.

The first, "Zero Dark Thirty," is about the pursuit and killing of Osama bin Laden, which features
scenes of torture. The second, "Promised Land," stars Matt Damon and explores how the use of
fracking to drill for natural gas can pose health and environmental dangers.

3.2. abra. A CNN oldaldn megjelend .story dllomdny tartalma (részlet)

3.3. Betoltés

Egy mappéaban x.story alloményok vannak, melyek nevei a tartalmuk hash-ei. Vé-
gigiteralok a mappa tartalman, majd UTF-8 kodolassal betoltom a fajlokat egyen-
ként. Akar egy fajlba is Osszeftizhetném az egészet, viszont mivel nem kell gyakran
preprocesszalni, ezért ett6l most eltekintettem.

Egy adott story fajlban megkeresem az els6 @Qhighlight széveget, majd elmentem a
pozicivjat. Ezutan elmentem egy valtozoba az eddig a pozicidig tartd szove-
get, ez lesz a cikk, a tobbit pedig felbontom a Qhighlight string mentén és
string tombként tarolom. Ezen kiviil sziikséges az egyes sz6vegekre meg-
hivni egy tisztitd6 metddust, ami kiszedi a felesleges whitespace-eket (felesleges
sortorés, szokoz,).

El6fordult olyan, hogy egy *.story allomany nem volt teljes, mert nem tartalma-
zott cikket egyaltalan, csak highlightokat. Szerintem ez azért lehetséges, mert
csak képek voltak az adott cikkben, azokat meg nyilvin nem lehetett szoveg-
ként megjeleniteni értelmesen. Ezeket a dokumentumokat az adatbetoltés soran
kiszlirtem.

3.3.1. Adat tisztitas

Annak érdekében, hogy a neuralis hal6zat minél t6bb hasznos informéaciét kap-
jon, elengedhetetlen a korpusz megtisztitasa. A folyamat keretén beliil az olyan re-
dundans informaéacidkat tavolitom el, amik az adott mondat jelentéséhez nem
vagy csak nagyon kis mértékben jarulnak hozza, viszont a hattérszamitésok illet-

26



ve a tanitas gyorsabban fog zajlani. A feldolgozasi 6tletet a Machine Learning
Mastery” oldalrél meritettem.

Bar magatol értetddének tiinhet, fontosnak tartom megjegyezni, hogy az adattisz-
titds minden esetben az adott problémara specializalodik. Lehetséges, hogy
egy masik probléma esetén a most eltéavolitott szovegrészletek fontosak.

Ahelyett, hogy egy meglévs tokenizécios eljarast hasznéaltam volna, egy egyedi
megoldast alkalmaztam, amely b&vebben és jobban testreszabhat6. Ha méar eleve
kész megoldasokat hasznaltam volna fel, akkor ezeket pipeline szertien egymasba kel-
lett volna agyazzam és ugyanazt a feladatot sokkal lassabban végezte volna
el a szamitogép.

Az el6z6 bekezdés gondolatara jo példa az, hogy helyesnek tartottam eltavolitani
a szovegbdl az irasjeleket, mivel nem adnak hozza a sz6veg informaciétar-
talmahoz olyan sokat. Emellett a kis- és nagybetiiket is eltavolitottam. Ezt a
két 1épést méarpedig egy iteracioban is el lehet végezni.

Tovabba, annak érdekében, hogy a neurélis halozat altal felépitett, korpusz alapjan
késziilt szotar ne legyen olyan nagy és konnyebben elférjen a memoériaban, eltavo-
litottam a szamokat, illetve az tgynevezett stop word-oket is (mint példaul az
is, or, as...). Ezutobbit ugy oldottam meg, egyszertien kihagytam a sz6vegbdl a
két karakternél vagy annal rovidebb szavakat.

Megjegyzendd, hogy egyes osztalykonyvtarak erre egy kiilon, elére felépitett listat
alkalmaznak. Személy szerint ezt nem tartom jo iranynak, mert a természetes nyelvek
nyelvtana dinamikus — ezt talan nem sziikséges magyaraznom miért — és barmikor
létrejohetnek 0j szavak — akar hangulatjelek, mint példaul a :); XD — amik miatt
tjra kellene épiteni, at kellene gondolni a listat. Ezen kiviil a keresés (lookup) is
idébe keriilne.

Igy tehat, ha a pipeline-os modszernél maradok, akkor ez két iteracié lenne két
kiilon osztalykonyvtarral, amik a stacktrace-t is mélyitették volna, tehat mindjért
két dolog miatt is lassabb lett volna az algoritmus. Ez els§ olvasasra mésodrendi
fontossaggal birhat, viszont egy ekkora, az el6bb bemutatott adathalmaz méretnél
rendkiviili fontossaggal bir, értékes perceket, 6rakat lehet vele nyerni.

Tovabba észrevehetd, hogy a fajlok tipikusan ugyanazzal a "(CNN) —" szoveggel
kezd6dnek, amik nyilvan a forras portalt jelolik meg. Néha talalhato elGttiik egy
varosnév is, amik az Ujsag kirendeltségét jeloliik, de ez szamomra érdektelen, igy
eltavolitok az els§ —~ig minden szoveget. Ezt tigy oldottam meg, hogy megkerestem
a (CNN) — els6 elsfordulasat a cikk elss soraban (ha volt egyaltalan), ezt kovetGen
eltavolitottam mindent addig a pontig.

Thttps:/ /machinelearningmastery.com /prepare-news-articles-text-summarization /
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3.3.2. Memoériagazdalkodas

Tapasztalataimbol kiindulva igyekeztem mindenhol listat hasznalni genera-
torok helyett. Korabban jobban szem el6tt tartottam a memoria gazdalkodast,
miszerint minél kevesebb adatot szerettem volna a memoriaban tartani (mivel ebbdl
nem all rendelkezésre elegendd a laptopomban).

Azonban ennek az volt a hatranya, hogy egyszer csak elfogyott a memoria tré-
ning kozben és kezdhettem elolrél az egészet. Magyaran most azt az utat valasztot-
tam, hogy ha lehet, akkor minél hamarabb deriiljon ki, hogy az adathalmaz
nem fog elférni a memoridban, hogy ezzel is id6t sporoljak.

3.3.3. Az elsallitott adatstruktiara

El6szor is, egy olyan adatstruktarara torekedtem, amelyet fel tudok hasz-
nalni mind a tanitas, mind pedig a kiértékelési fazisokban is. Eszerint a
mondatok megkiilonboztetésére tovabbra is sziikségem volt, hiszen az altalam be-
mutatott eljaras egyik eszencidja az lesz, hogy a mondatokat kiilon-kiilon is
vektorizalom.

A betoltést, valamint az adattisztitast figyelembe véve egy adott cikkbdl egy dicti-
onary adatszerkezetet készitettem el, ami tulajdonképpen kulcs-érték parokat
tarol el. Ezeket pedig a memoriagazdalkadasi résznek megfelelGen egy listaban téro-
lom.

El6szor is valahogyan azonositanom kell a cikkeket. Ehhez az adott *.story allomany
feldolgozasi sorrendjét hasznaltam fel és id néven tarolom. A mappéaban taldlhato
fajlokat abécé sorrendben olvasom fel, igy garantalt, hogy a felolvasasi sorrend
mindig ugyanaz marad. Természetesen 1j fajlokat mar nem adok hozza, igy elcstszni
sem csuszhatnak el a beolvasasi azonositok.

Ezen kiviil eltarolom document kulcs alatt az adat tisztitas szekcioban taglalt médon
az ujsagcikket. A harmadik érték, amit eltarolok, az a model _summary kulcs alatt
talalhato szoveg, amely a szintén tisztitott, tjsagcikkiré altal megfogalmazott
model summary-ket tartalmazza soremeld karakterrel.

Mindezeket figyelembe véve a kovetkezs, JSON-ként abrazolt adatstrukturat allitot-
tam el6:

{

"id": "O",

"document": [
"its official president barack obama wants
— lawmakers weigh whether use military force
—syria",
"obama sent letter the heads the house and senate
— saturday night hours after announcing that
—~ believes military action against syrian
— targets the right step take over the alleged
—~use chemical weapons",
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"model_summary": "syrian official obama climbed the
> top the tree doesnt know how get down\nobama sends
<+ letter the heads the house and senate\nobama seek
— congressional approval military action against
< syrial\naim determine whether were used not whom
— says spokesman",

"story_stats": {

"mean": 15.481012658227849,

"median": 14,
"max": 44,
"min": 2

+,

"highlights_stats": {
"mean": 9.75,
"median": 9.0,
"max": 13,

"min": 8

+

Ebben jol lathato, hogy valoban csupa kisbetiis minden szoévegelem, valamint az
irasjelek is hianyoznak, illetve a szavak csak szokozzel vannak elvalasztva. A helyta-
karékossag érdekében csak az elsé két tisztitott mondatat hagytam benne a
példaban.

Ezen kiviil eltarolok még néhany adatot statisztikai szempontbdl. Ilyen pél-
déul a story stats, ami a dokumentum mondathosszait tarolja el szavak szerint,
illetve a highlights stats, ami az 6sszefoglaldé mondatokrol tarol ugyanilyen jellegi
informéaciot. A tényleges miikodés soréan egyiket sem hasznalom fel, csak dontésta-
mogatasban jatszottak szerepet a hiperparaméterek megvalasztasanal.

3.3.4. Adathalmaz felosztasa

Attol fiiggben, hogy egy beolvasott, preprocesszalt dokumentumot hogyan hasznélok
fel, tobb lehet&ségem is van. Bar megtehetném azt, hogy a neuralis halozat kiértéke-
lését csak ugyanazzal az adathalmazzal végzem el, mint amivel feltanitottam, nem
lenne célravezets, mert nem tudnék teljes kord kovetkeztetést levonni. Egy
viszont idaig biztos: tanité (tréning) adathalmazra sziikség van.

Elsfordulhat példaul az, hogy tgymond taltanitom a halézatot véletleniil. Ez
azt jelenti, hogy a halézat a bemeneti mintapontokat nagyon jol megtanulja, viszont
sosem latott adatra az altalanosité képesség hidnya miatt nem az elvartnak
megfeleléen reagal.

Ahhoz, hogy megel6zzem a tiltanitast, a tanitas folyamatat tehat kontrol-
lalni kell valahogy. Méréseket kell végezni, ami alapjan el lehet donteni, hogy
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folytatodhat-e a tanitas vagy sem. Ez egy masik, tgynevezett validaciés adat-
halmazt indukal, mely teljesen elkiiloniil a tréning adathalmaztol.

Az is lathato, hogy kdzvetve bar, de szerepet jatszik a végsd halozat kialaki-
tasaban, a hiperparaméterek megvalasztasiban. Ennek megfelelen egy harmadik,
kiértékelési (teszt) adathalmazra is sziikség van.

Az a konvencio, hogy a tréning adathalmaz altalaban nagyobb, a masik kettd kisebb.
Az én esetemben a tréning az Osszes adat 80%-a, a validacié és a teszt
adathalmazok pedig 10-10%-ot tesznek ki a megmaradt adathalmazbol.

3.3.5. Eréforras problémak

Mint kés6bb kideriilt, a Doc2Vec osztalykonyvtar altal, a bemend adathalmaz alap-
jan felépitett szotar olyan nagyra sikeriilt, hogy kénytelen voltam atska-
lazni az eredeti adathalmazt. Ez azt jelenti, hogy amikor felolvastam x.story
fajlokat tartalmazoé mappa tartalmat, csak az els6 valahany szazalékat tartottam
meg, a tobbit mar be sem olvastam és kés6bb sem hasznaltam fel.

Bar feltételezhetem, hogy a szétar mérete logaritmikusan valtozik a beolva-
sott fajlok mennyiségével (hiszen ha beolvastam 100 cikket, kis valoszintséggel lesz
1j sz6 a 101.-ben), mégis sokat javult a tanitasi id6, mert egy epoch-ban
kevesebbszer kell iteralnom.

A kevesebb adat miatt viszont romlott a halézat generalizalé képessége. Abban
a helyzetben voltam, hogy vagy lesz egy relative nagy — de nem a legnagyobb —
adathalmazzal feltanitott halézatom, vagy semmilyen.

3.3.6. Folyamat kovetés

Mivel nagy adathalmazzal dolgozok, sajnos sokaig tart az adatok preprocessza-
lasa, valamint a hélézat tanitasa is. Fontosnak tartottam valamilyen folyamat vi-
zualizaciét bevezetni, hogy tudjam, hogy nem-e akadt el valamin a program, illetve
lassam, hogy mennyi id6 van még vissza a futtatés eredményééig.

Erre a TQDM Python csomagot valasztottam, amely a terminélablak karak-
teres megjelenitését hasznélja fel az adott folyamat vizualizaciéjara. Tovabbi rész-
letekért érdemes felkeresni a GitHub® oldalat.

8https://github.com/tqdm/tqdm
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4. fejezet

Az architektiara

Ebben a fejezetben taglalom a létrehozott Doc2Vec modelleket és a kiértékelésiikre
alkalmazott modszereket.

4.1. A Gensim Doc2Vec Python konyvtar

ElGszor is fontosnak tartom megemliteni, hogy magat a Doc2Vec algoritmust — amit
a szakirodalmi attekintésben vazoltam — nem implementéltam le, hanem a Gensim
(Rehﬁfek and Sojka, 2010), széles korben felhasznalt osztalykonyvtarat hasznéaltam
fel helyette azért, hogy elkeriiljem az esetleges implementacios hibakat, va-
lamint hogy id&t spoéroljak.

Sajnos csak késébb deriilt ki, hogy habar TensorFlow-t (Abadi et al., 2015) hasznal
beliil az algoritmus, valamiért a készité azt nem oldotta meg, hogy GPU-val
is lehessen tanitani a neuralis halézatot, ami feltételezhetGen rendkiviil lelas-
sitotta a tanitasi folyamatot.

Szerencsére rendelkezésemre allt az Automatizalasi és Alkalmazott Informatikai Tan-
szék szamitogépe, aminek ki tudtam hasznalni egyszerre tobb processzormagjat,
mert a szalak szamat mar meg lehetett adni a Gensim Doc2Vec-nek —
ezuton is koszonet illeti a Tanszéket.

4.2. Felhasznalt Doc2Vec modell paraméterek

Egy Doc2Vec modellt az ugyanilyen nevi osztaly példanyositaséval lehet 1étrehozni.
Konstruktoraban szamos inicializalé hiperparaméter megadasat teszi lehetévé,
melyek koziil csak azokat hasznaltam, amelyeket fontosnak itéltem meg.

A felhasznalt paraméterek a kovetkezdk:

e dm - Definialja a tanitasi algoritmust. Ha értéke 1, PV-DM-et hasznél, minden
més esetben PV-DBOW-t.
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e dm concat - Ha értéke 1, konkatenalja a kontextus vektorokat ahelyett, hogy
Osszegezné vagy atlagolna Gket. Megjegyzendd, hogy a konkatenécié egy nagy-
sagrendekkel nagyobb modellhez vezet, mivel a bemenet tobbé nem egy sz6-
vektor méretd lesz.

e vector size - A word embedding vektorok mérete.

e negative - Ha nagyobb, mint 0, negativ mintavételezést fog hasznalni. Ertéke
definialja, hogy héany szot hasznaljon fel zajként (altalaban 5 és 20 kozé esik).

e hs - Ha értéke 1, hierarchikus softmax fliggvényt fog hasznélni a model tani-
téasara. Ha értéke 0, és a negative értéke nemnulla, negativ mintavételezést fog
hasznalnit

e min_count - Minden szét kihagy, ami ennél kevesebbszer fordul eld.

e sample - Lebeg6pontos kiiszobérték, amely megmondja, hogy mekkora valo-
szintiséggel dobjon el a rendszer gyakori szavakat, ezzel is kiegyenlitve kicsit a
szavak eloszlasat.

e window - A legnagyobb tavolsag az aktualis és megjosolt sz6 kozott egy szek-
vencian beliil.

e workers - Ennyi szalat fog inditani a tanitdshoz. Minél t6bb szalat hasznal,
annal gyorsabb lesz a tanitas.

e alpha - Kezdeti tanitasi gyorsasag (learning rate).
e min alpha - Az alpha linearisan fog csokkenni a tanitas soran erre az értékre.

e epochs - Ennyi tanitasi iteraciot fog menni a korpuszon. Neve megtévesztd,
val6jaban nem epoch, hanem egy epochon beliil fog ennyi iterécidt végezni.

4.2.1. A létrehozott modellek

Harom alapmodellt hoztam létre, amelyek a 4.1. tablazatban tekintheték meg.
Workernek minden esetben az dsszes CPU mag-2 értéket hasznaltam. Ahol Default
érték taldlhato, azt a modellre biztam megallapitasra. Mindegyik modell esetében
vector _size-nak 100-at allitottam be, negative-nek 5-6t, hs-nek 0-at, min_ countnak
2-6t, sample-nek 0-at, epochs-nak 20-at, alphanak 0.05-6t.

dm dm concat window

PV-DBOW 0 0 Default
PV-DM-1 1 0 Default
PV-DM-2 1 1 5

4.1. tablazat. A létrehozott alapmodellek

Thttps:/ /towardsdatascience.com /hierarchical-softmax-and-negative-sampling-short-notes-
worth-telling-2672010dbe08
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4.2.2. Modellek kombinaci6ja

Le és Mikolov (2014) megjegyzi, hogy PV-DBOW modellbél szarmazo paragra-
fus vektorok kombinaci6ja PV-DM vektorokkal javitja a teljesitményt. A
ConcatenatedDoc2Vec osztaly példanyositéasakor lehetévé teszi, hogy korabban 1ét-
rehozott Doc2Vec modell példanyokat adjak 4t neki, majd a konkatenalédst megoldja
magénak beliilrsl.

Ennek megfelelGen létrehoztam egy DBOW+DMM és egy DBOW+DMC modellt
is, igy Osszesen 5 modell tanitasat fogom a késébbiekben bemutatni: PV-DBOW,
PV-DM-1, PV-DM-2, DBOW-+DMM, DBOW-+DMC.

4.2.3. A modellek visszatoltésének modja

Természetesen a modelleket nem elég lementeni, vissza is kell t6lteni Gket
a hattértarrol kiértékelés céljabol. Létrehoztam egy models mappat, amiben két
mésik mappa talalhato. Az egyik a toy, ami a kis, a masik a full, ami pedig a nagy
adathalmazzal torténé tanitds eredményét tarolja.

A két mappaban tovabbi almappak taldlhatok minden Doc2Vec modellhez. A Doc2Vec
modelleket a mentés pillanataban aktualis idéponttal mentettem le, ami igy
dokumentéacios célt is szolgal a fajlnévben. Erre talalhato egy példa a 4.1. dbran.

models

D full
D pv-dbow

2019-10-24-07-41.weights
2019-10-22-20-41.weights

] pv-dm1
[ pv-dm-2
e

] pv-dbow
[ pvdm1
L] pvdm2

4.1. abra. Példa az eltdrolt modellek rendszerezésére

A fajlokat egy mappan beliil cs6kkend abécé sorrendbe rendezem és a lista
elején 1évs fajlt olvasom vissza, ugyanis ez a legutobbi modell. Megjegyzen-
dé, hogy azért nincs modell mappa a példaval a DBOW+DMM és DBOW+DMC
modellekhez, mert ezek a felhasznalt modellek silyaival dolgoznak.
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4.3. A szovegosszefoglalok generalasanak moédszere

A kivonat-alapi szdveg 6sszefoglalé algoritmus viszonylag egyszert, a pyrouge summarize.py
fajlban definidltam. Benete maga a Doc2Vec modell (a nevével egyiitt, hogy a

system summary mappéjat meg tudjam hatarozni), valamint a dokumentumok,

amiket 0ssze kivanok foglaltatni.

ElGszor is el kell készitsem a system summary mappajat. Ha még nem létezik a
mappa, akkor létrehozom ezzel a névvel: pyrouge-input /system-MODELL-NEV. Ha
méar létezett, akkor kitorlom a tartalmat, nehogy az egyes kiértékelések egymasra
hassanak véletleniil.

4.3.1. A dokumentum vektorizalasa

Ezt kovetSen végigiteralok az Osszes dokumentumon, majd elé kell allitsam a
teljes dokumentumhoz tartozé vektort. Erre két lehetGségem van.

Ha a tréning adathalmaz dokumentumaibdél szeretnék sszefoglalokat késziteni, ak-
kor megtehetem azt, hogy kiszedem a modellbél az adott dokumentumhoz
tartozo vektort a tréningkor felhasznalt string tag segitségével. Erre tipikusan
akkor van sziikségem, ha diagonsztikai célbol lefuttatnam a kiértékels algoritmust
a tréning adathalmazra és 6ssze akarom hasonlitani példaul a teszt adathalmazon
készitett eredményekkel, hogy lassam, mennyire altalanosit jol az algoritmus.

A masik lehetdségem az, hogy a Doc2Vec modellel kiszamittatom a vektort. A
publikus API-jan talalhato fliggvénynek atadom a dokumentum szavait egy listaban
és az visszaadja a dokumentumhoz tartozé paragrafus vektort. Ez egyébként egy
nemdeterminisztikus folyamat a hattérben, ami random faktorokkal is dolgozik, igy
néha egy kicsit més vektort kapok vissza ugyanarra a dokumentumra — viszont ez
nem okoz problémat a kis valtozas miatt.

4.3.2. A mondatok vektorizalasa

Mivel mondatonként taroltam el a dokumentumot, megtehettem azt, hogy az egyes
mondatok szavait az el6zé fiiggvénynek dtadjam és visszakapjam a hozzajuk tartozo
paragrafus vektorokat.

4.3.3. A mondatok ragsorolasa

Az el6zGeket Osszefoglalva tehat végeredményben ahany mondat van a doku-
mentumban, annyi vektorom lesz, plusz egy, ami a teljes dokumentumhoz
tartozik.

A lényeg tulajdonképpen az, hogy a mondatokhoz tartoz6 vektorokat Gssze-
szorzom skalarisan egyenként a teljes dokumentumhoz tartozé vektorral.
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Ehhez el6bb minden vektort normalizalnom? kell. Egy geometriai példaval élve, ha
minden vektor 3 dimenzios, a akkor skalaris szorzéssal nem az adott mondat és a
teljes szoveg kozti szoget, hanem annak koszinuszat kapom meg. Ennek megfelelGen
az érték -1 és 1 kozé esik, ahol 1 jelenti a teljes egyezést.

Miutan minden mondathoz megéllapitottam, hogy mennyire hasonlitanak a teljes
szovegre, csOkkend sorrendbe rendezem Gket. Ezutdn megtartom a leghasonlébb
néhany darabot. Ezt a szamot 3-nak allapitottam meg, ugyanis a model summary-
k atlagosan ugyanennyi mondatot tartalmaznak.

A kivélasztott mondatokat a ROUGE kordbban ismertetett, elvart formatuméanak
megfelelGen a system summary mappajaba from gy, hogy minden sorban egy mon-
dat legyen. Megjegyzem, hogy mind a model, mind a system summary-kbdl a tisz-
titott formatumot irom ki fajlokba.

4.4. A tanitasi folyamat

4.4.1. Az adatok betoltése

Els6 lépésként természetesen az adatokat t6ltom be, enélkiil tanitds sem volna. A
3. fejezetnek megfelelGen harom részre daraboltam a betoltott adathalmazt, viszont
tanitasnal csak a tréning és a validaciés adathalmazokra volt sziikségem.

4.4.2. Az adatok elgkészitése a Gensim Doc2Vec-nek

A Doc2Vec szamara a Gensim altal szolgaltatott TaggedDocument példanyokat kell
atadni mind a szoétar épitéshez, mind a tanitdshoz. Egy TaggedDocument tulaj-
donképpen egy dokumentumot reprezental, melyhez tag-eket rendelhetiink
(legalabb egyet sziikséges).

Egy dokumentumot szavakra bontva kell atadni (unicode string tokenek listaja) és
a tag-eket ugyanilyen formatumban varja. Utobbi érdekesebb, ezt az altaldnos
felhasznalasra talalta ki a készitd, ugyanis gyakori eset, hogy példaul az ujsagirok a
cikkeikhez néhany szavas hashtag-eket emelnek ki. Az én esetemben azonban a
cikk azonositéja (id a preprocesszalas fejezetben) a tag string formatumban.

Bar az el6z6 fejezetben mondatokat taroltam el listaban tokenizéalva, most "6mleszt-
ve" van rajuk szitkségem (egy hosszi lista az Gsszes szoval). A szerencsés adattisztitas
miatt elegendd volt szokozonként feldarabolnom a széveget, majd egy triilkkos list
comprehension nyelvi elemmel elGallitottam a kért adatformatumot.

Zhttps: //www.programcreek.com/python /example /100965 /gensim.matutils.unitvec
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4.4.3. Folyamat kovetése

A korabban vazolt TQDM konyvtaron kiviil fontosnak tartottam grafikusan is ab-
razolni a tanulasi folyamatot. Erre a matplotlib®> Python kényvtarat hasznaltam
fel.

Hibakeresési, valamint folyamat vizualizacids szempontbdl igyekeztem hasznos in-
formacidkat kiirni a konzolra, mint példaul azt, hogy a Doc2Vec modell elkezdte-
e felépiteni a szotarat a tanité adathalmazbol, végzett-e mar vele, elkezdte-e a tani-
tast, az elmentett neuralis halozat silyok helyét.

Két, egymasba agyazott ciklus hajtja végre a modellek tanitasat. A kiilsé a
modelleken iteral végig, a belsd pedig a tanitasi epoch-okon. Egy epoch futasa
sordn a Doc2Vec modell végrehajt egy tanitasi 1épést az 0sszes dokumentumon a
tréning adathalmazbol?.

Bar megadhattam volna a Doc2Vec modellnek egy min_alpha értéket, ameddig
az alpha értéket (ami a learning rate) linearisan csokkentette volna tanulas soran,
viszont igy nem tudtam volna validalast végezni tanitas soran az adathalmazon hi-
telesen. Eppen emiatt triikkozonom kellett. Korabban emlitettem, hogy fix alfaval
indulok minden modell esetében, azonban csokkenteni is szerettem volna azt a tani-
tas soran, hogy jobb eredményt érjek el (magyarazat®). Ennek érdekében az epoch-ot
végrehajto ciklus végén egy kis konstanssal mindig csokkentettem az alfat és
a minimumot erre allitottam be. Ez tulajdonképpen egy kézzel implementalt
decaying learning rate egyszeriibb, nem adaptiv valtozata.

Validacio

A validaciét néhany epoch-onként hajtom végre. Ugy oldottam meg, hogy az
epoch sorszamat maradékosan elosztom a korabban emlitett config.py-ban taldlhato
validation_modulo konstanssal — ha ez nulla, futtattam a validaciét. Tipikusan 5
epochonként végeztem el a mtveletet.

Els6 1épésben egy pontszamot allapitok meg, amely jellemzi a Doc2Vec mo-
dell aktualis allapotat. Fentebb esett sz6 arrél, hogy nem all rendelkezésemre
loss, illetve accuracy érték.

Ahhoz, hogy egy sajat accuracy-t meg tudjak allapitani, le kellett generalnom az
aktualis modell alapjan a system summary-ket (a validaciés adathalmazban
talalhaté model summary-ket csak egyszer kellett — ez nem fiigg egy modelltsl sem,
csak az adathalmaztol).

Miutan ez megvolt, a pyrouge-nak Atadtam a két mappat és legeneraltat-
tam a metrikakat (24 lebegSpontos szam — lasd 2.3.5. rész). Viszont ezekbdl csak
az F-score-okat tartottam meg, igy leszikiilt 8 szamra. Ezeknek vettem a
sulyozott atlagat aszerint, gy, hogy azokat a metrikidkat vettem nagyobb stllyal

3https: //matplotlib.org/

“https://towardsdatascience.com /epoch-vs-iterations-vs-batch-size-4dfb9c7ce9c9

Shttps://towardsdatascience.com /learning-rate-schedules-and-adaptive-learning-rate-methods-
for-deep-learning-2c¢8f433990d1
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szamitasba, amelyek elényben részesitik az kivonat-alapi szovegosszefoglalo
algoritmussal késziilt system summary-ket. A validaciés pontot kiszamolo
képlet (4.1) szerint alakult. Az R roviditése ROUGE, az F pedig F-score-t jelol.

10% R1F +3% R2F + 2% R3F+ 1% RAF + 10 RLF + 3% RW12F + 2% RSF + 3% RSUF
(4.1)

Még miel6tt elkezdtem volna a tanitast, mar készitettem is egy validécidos mérést,
kivancsisaghol, hogy a tanitas ront-e vagy javit rajta. Meglepd moédon azt tapasztal-
tam, hogy a tanitas az esetek tobbségében rontott, aztan elkezdett javulni.
Ezzel kapcsolatban nem talaltam dokumentéciot, de feltételezem, hogy a halozat
silyainak inicializaciojakor elGtanitasbol szarmazd vektorokat is felhasznaltak.

Minden tovabbi validacié eredményeként kapott pontszamot Osszehasonlitot-
tam a korabbi validacié pontszamaval és megnéztem, hogy szazalékosan
mennyit valtozott. Ha a szézalék egy kiiszobérték alatt volt, a tanitast le-
allitottam, mert azt jelentette, hogy a haléozat méar nem tanul jat (vagy lokalis
minimumra keriilt és modositani kellene a tanulasi ratat).

A mésodiktol kezdve minden validacidkor generaltam abrat, amely a silyo-
zottan atlagolt F-score-okat abrazolja. Ezen kiviil, hogy a tanulési trendet job-
ban meg lehessen allapitani szemrevételezéssel, egy konfiguralhaté mozgd atlagot
is ratettem az abrara.

Fontos megjegyeznem, hogy a kivonat-alaptu szévegosszefoglalok kiértékelésénél f6leg
a recall jatszik szerepet, igy tobbszor is megfordult a fejemben, hogy csak silyozott
recallokat abrézolok F-score-ok helyett. Azonban egy Osszetettebb értéket jobbnak
taldltam abréazolni, mert igy nyilvan tobb informéaciéhoz jutok.

4.5. Kiértékelés

Mar fejlesztés kdzben feltiint, mikor még kis adathalmazzal probéalkoztam, hogy akar-
melyik Doc2Vec modellt nézem, az altalanosi6é képességiik nem olyan kifino-
mult. Eppen ezért a kiértékelés végzs programot ugy készitettem el, hogy ne csak
a teszt adathalmazra tudjon grafikonokat késziteni, hanem akarmelyikre.
Késébb kideriilt, hogy az eredmények az elvarasaimnak megfelelGen alakultak.

4.5.1. Bemenet és kimenet

A kiértékelést végzs fajl neve main_ evaluate.py. Bemenete az az adathalmaz,
amin a kiértékelést végezem, valamint a modellek, a kimenete pedig 8 kép
(egy-egy minden ROUGE kiértékeléshez), amelyeket a figures mappaba mentek le
png formatumban.

Minden képet prefixelem az adathalmaz fajtajaval (train, validation vagy test), igy
nem keverednek ossze (persze kiilon mappakba is generalhattam volna Gket, igy vi-
szont konnyebb valtogatni kozottiik). Igy minden fajl neve erre a mintéra illeszkedik:
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(trainfvalidation/test) rouge_[1-8].png. A fajl nevének végén 1év6 szam sorrend-
ben a kovetkez6 ROUGE kiértékeléseket jeloli: ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-3,
ROUGE-4, ROUGE-L, ROUGE-W-1.2, ROUGE-S*, ROUGE-SU*.

4.5.2. Megvalobsitas

Els§ lépésben természetesen betdltom a kivalasztott adathalmazt, ugyanis ki kell
irjam a model summary-ket a korabban vézolt médon egy mappaba fajlonként.
Kiilon odafigyeltem, hogy parancssori argumentumként meg lehessen adni, hogy
melyik adathalmazt téltse be a program.

Ezutan végigiteralok a modelleken, majd a korabban vézolt médon kifrom a system
summary-ket az adott modellhez tartozé6 mappaba. Miutan ez megvan, a pyrouge-
nak adtadom a két mappat és a kapott eredményekbél meghagyom csak a
recallt, precisiont és F-score-t minden modellhez. Ez igy 24 lebeg&pontos
szam. Az olvashatobb abréak miatt mindegyiket felszoroztam 100-zal. Ezen kiviil
az Y tengely maximailis értékét mindegyiknél 45-re Allitottam, hogy az
oszlopok magassaga mindegyik abran ugyantugy szemléltesse az aranyokat.

Minden ROUGE kiértékeléshez készitettem egy abrat, tehat Doc2Vec mo-
dellekhez tartozo értékeket ez alapjan kellett csoportositsam. Példaul tartozik egy
abra a ROUGE-1 szerinti kiértékeléshez, amin mind az 5 Doc2Vec modellhez tartozo
recall, precision és F-score értékek lathatok oszlop diagrammon ébrézolva.
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5. fejezet

Az eredmények kiértékelése

Ebben a fejezetben az elkészitett Doc2Vec modelleket kiértékelem és 6sszehasonlitom
egymassal is és néhény state-of-the-art megoldassal.

5.1. A tanulasi folyamat

Az el6z6 fejezetben ismertettem, hogy harom olyan Doc2Vec modellt készi-
tettem, amelyet tanitani kellett, valamint ketté masikat, ami a harom
tanitott konkatenacioja. El6szor szemrevételezem a tanitott modellek tel-
jesitményét a tanulas soran. Mint kordbban emlitettem, a kovetkezs grafikono-
kon lathaté adatok a validaciés adathalmazon végzett id6kozi kiértékelések
eredményei.

Bar az abrakbol nem feltétleniil latszodik, mindegyik modellt 150 epoch-on
keresztiil tanitottam, koriilbeliil 10 6ran keresztiil kiilon-kiilon. Emellett
ismételten kiemelném, hogy nem a teljes adathalmazzal dolgoztam, mert a
szotarméret miatt a tanitassal nem végeztem volna beldthatoé idén belil. Ebbél
eredGen a teszt adathalmazon torténd kiértékelés sem sikeriilhetett olyan
jol, hiszen a hal6zat ismeretlen szavakkal talalkozott.

5.1.1. PV-DBOW

Mivel a 5.1. grafikonon jol lathato, hogy hatarozottan, linearisan javul a szoveg-
Osszegzési mingség a tanitas soran, itt nem mond sokat a mozgd atlag. Azonban
jol kivehet6 a grafikonbol, hogy tanitas nélkiil is viszonylag j6 eredményt ért
el a halézat, majd az els6 tanitas utdn bezuhant és koriilbeliil 40 epoch-nak el
kellett telnie ahhoz, hogy visszamenjen az eredeti szintre.

5.1.2. PV-DM-1

Ennél (5.2. 4bra) a modellél nem fordult el§ az, ami az els6nél, mégpedig hogy
romlott volna a szovegisszegzés mindsége, s6t. Viszont szerintem ez a modell ke-
vésbé igéretes, mint az el6z6, mivel a mozgd atlaghol latszodik, hogy még csak
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Validacié a tanitasi folyamat kdzben (pv-dbow)

1721 T Sulyozott F-score atlagok ROUGE mérésenként
' —— Mozgd atlag (W=5)
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16.6
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5.1. abra. A PV-DBOW modell tanuldsa

linearisan sem javul az epoch-ok elteltével a hélozat teljesitménye. Valojaban 30
epoch utan akar abba is lehetett volna hagyni a tanitast és koriilbeliil ugyanolyan
eredményt ért volna el, mint az elsé 110 epoch utéan.

Validacid a tanitasi folyamat kdzben (pv-dm-1)
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5.2. abra. A PV-DM-1 modell tanuldsa
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5.1.3. PV-DM-2

Az 5.3. dbran lathato, hogy a helyzet itt még érdekesebb, ugyanis jol kivehetd, hogy
tanitas kovetkeztében szinte csak romlott a halézat teljesitménye. Az elején
egy nagy esés kovetkezett be, majd utana a mozgoatlag alapjan lathato, hogy szinte
alland6 maradt a teljesitménye.

Validacio a tanitasi folyamat kdzben (pv-dm-2)
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5.3. abra. A PV-DM-2 modell tanuldsa

5.2. A kiértékelési grafikonok

Habar eredetileg ugy terveztem, hogy csak a teszt adathalmaz segitségével készi-
tett kiértékeléseket mutatom be tanulményomban, gy dontéttem, hogy a tanitasi
adathalmazzal készitettet is belefoglalom 6sszehasonlitasi alapként. A ko-
vetkezdkben harom tényt emelnék ki a grafikonok alapjan.

Az els6 az, hogy a recall érték szinte minden grafikonon magasabb a preci-
sion és F-score értékeknél. Ez a metrika szamitasi moédja miatt van, az indokot
a 2.3.3 alfejezetben részleteztem.

A masodik, amit megemlitenék pedig az, hogy a halézatok generalizal6 képessé-
ge elmarad az elvartnal. Utobbit visszavezetném a tanitasra, hiszen jol latszo-
dott, példaul az els6 modell esetében, hogy tobb tanitassal joval nagyobb
teljesitményre lenne képes.

Végiil pedig levonom a kovetkeztetést, hogy a Doc2Vec modellek ko6ziil nem
igazan tudnék gydztest kihirdetni, hiszen egyik sem teljesiti tiil szaimotte-
vBen a tobbi modellt - kivéve talan a PV-DM-2. Megjegyezném, hogy a konkate-
nalt modellek sem emelkedtek ki a tobbi koziil, igy a jov6ben nem prébalkoznék
veliik.
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5.2.1. Osszehasonlitas state-of-the-art modellekkel

A szakirodalmi attekintés fejezetben emlitést tettem a PapersWithCode! oldalon
talalhato tablazatrol. Mint kideriilt, a ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L oszlopok
az F-score-okat tartalmazzak.

Ha Gsszehasonlitom az eredményeket, akkor az tapasztalhato, hogy bar a modell-
jeim F-score-jai alacsonyabbak — a 9. helyet foglalndk el a tablazatban —,
a recall alapjan igéretesnek tiinnek a tanité adathalmazon. Viszont sajnos
nem tudom elhelyezni a tablazatban a modelleket, mert a recall értékeket nem tar-
talmazza a tablazat — feltételezhetGen azért, mert a legtébb publikaciéban nincs
réla szo.

Ez j6 példa arra, hogy ha még sosem latott adathalmazzal dolgoznak, akkor nem
tinnek ki, viszont ha a tréning adathalmazt szeretnénk 6sszefoglaltatni ve-
liik, akkor alkalmazhatok.

https:/ /paperswithcode.com /sota/document-summarization-on-cnn-daily-mail
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5.4. Abra. ROUGE-1 szerinti kiértékelés
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5.5. Abra. ROUGE-2 szerinti kiértékelés
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5.6. Abra. ROUGE-3 szerinti kiértékelés



ROUGE-4

254

20

159

10 1

e Recall
W Precision
e F-score

pv-dbow pv-dm-1 pv-dm-2  dbow+dmm dbow+dmc
Doc2Vec modellek

(a) A tanitasi adathalmazon

ROUGE-4

254

20

159

109

e Recall
W Precision
e F-score

pv-dbow pv-dm-1 pv-dm-2  dbow+dmm dbow+dmc
Doc2Vec modellek

(b) A teszt adathalmazon

5.7. Abra. ROUGE-/ szerinti kiértékelés
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5.3. Példa osszefoglalok

Vegyiik alapul a kovetkezs tjsageikket, melybdl a bekezdéseket elvalaszto iires soro-
kat helytakarékossig miatt kivettem:

(CNN) — Usain Bolt rounded off the world championships Sunday by clai-
ming his third gold in Moscow as he anchored Jamaica to victory in the men’s
4x100m relay. The fastest man in the world charged clear of United States ri-
val Justin Gatlin as the Jamaican quartet of Nesta Carter, Kemar Bailey-Cole,
Nickel Ashmeade and Bolt won in 37.36 seconds. The U.S finished second in
37.56 seconds with Canada taking the bronze after Britain were disqualified for
a faulty handover. The 26-year-old Bolt has now collected eight gold medals at
world championships, equaling the record held by American trio Carl Lewis,
Michael Johnson and Allyson Felix, not to mention the small matter of six
Olympic titles. The relay triumph followed individual successes in the 100 and
200 meters in the Russian capital. "I'm proud of myself and I'll continue to
work to dominate for as long as possible," Bolt said, having previously expres-
sed his intention to carry on until the 2016 Rio Olympics. Victory was never
seriously in doubt once he got the baton safely in hand from Ashmeade, while
Gatlin and the United States third leg runner Rakieem Salaam had problems.
Gatlin strayed out of his lane as he struggled to get full control of their baton
and was never able to get on terms with Bolt. Earlier, Jamaica’s women under-
lined their dominance in the sprint events by winning the 4x100m relay gold,
anchored by Shelly-Ann Fraser-Pryce, who like Bolt was completing a trip-
le. Their quartet recorded a championship record of 41.29 seconds, well clear
of France, who crossed the line in second place in 42.73 seconds. Defending
champions, the United States, were initially back in the bronze medal position
after losing time on the second handover between Alexandria Anderson and
English Gardner, but promoted to silver when France were subsequently disqu-
alified for an illegal handover. The British quartet, who were initially fourth,
were promoted to the bronze which eluded their men’s team. Fraser-Pryce,
like Bolt aged 26, became the first woman to achieve three golds in the 100-
200 and the relay. In other final action on the last day of the championships,
France’s Teddy Tamgho became the third man to leap over 18m in the triple
jump, exceeding the mark by four centimeters to take gold. Germany’s Chris-
tina Obergfoll finally took gold at global level in the women’s javelin after five
previous silvers, while Kenya’s Asbel Kiprop easily won a tactical men’s 1500m
final. Kiprop’s compatriot Eunice Jepkoech Sum was a surprise winner of the
women’s 800m. Bolt’s final dash for golden glory brought the eight-day cham-
pionship to a rousing finale, but while the hosts topped the medal table from
the United States there was criticism of the poor attendances in the Luzhniki
Stadium. There was further concern when their pole vault gold medalist Yelena
Isinbayeva made controversial remarks in support of Russia’s new laws, which
make "the propagandizing of non-traditional sexual relations among minors" a
criminal offense. She later attempted to clarify her comments, but there were
renewed calls by gay rights groups for a boycott of the 2014 Winter Games in
Sochi, the next major sports event in Russia.
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A 19 mondatbol allo cikk atlagosan 22 szavas mondatokbol all, a medién szintén 22.
A leghosszabb mondat 35, a legrévidebb pedig 10 szavas.

Az ajsagir6 altal megfogalmazott osszefoglalo mondatok Osszeftizése alkotta a model
summary-t:

Usain Bolt wins third gold of world championship Anchors Jamaica to 4x100m
relay victory Eighth gold at the championships for Bolt Jamaica double up in
women’s 4x100m relay

A kovetkezs Osszefoglalokat a tréning adathalmazban részt vett cikkbdél gene-
raltam, mert ugy tapasztaltam, hogy igy racionalisabb eredményt kapok. A fejezet
korabbi részeiben lathaté volt a diagrammokon, hogy a halézatok generalizala-
si képessége nem feltétleniil tenné lehetévé az elfogadhaté 6sszefoglaléok
generalasat.

5.3.1. System summary a PV-DBOW modellel

In other final action on the last day of the championships, France’s Teddy
Tamgho became the third man to leap over 18m in the triple jump, exceeding
the mark by four centimeters to take gold. Their quartet recorded a cham-
pionship record of 41.29 seconds, well clear of France, who crossed the line
in second place in 42.73 seconds. (CNN) — Usain Bolt rounded off the world
championships Sunday by claiming his third gold in Moscow as he anchored
Jamaica to victory in the men’s 4x100m relay.

Mondat sorszam Koszinusz tavolsag Szavak szama

14 0.2636 27
10 0.2456 16
1 0.239 19

Az atlagos mondathossz 21, a median 19. A legrévidebb mondat 16, a leghosszabb
27 szobol all.

5.3.2. System summary a PV-DM-1 modellel

The U.S finished second in 37.56 seconds with Canada taking the bronze after
Britain were disqualified for a faulty handover. She later attempted to clarify
her comments, but there were renewed calls by gay rights groups for a boycott
of the 2014 Winter Games in Sochi, the next major sports event in Russia.
(CNN) — Usain Bolt rounded off the world championships Sunday by claiming
his third gold in Moscow as he anchored Jamaica to victory in the men’s
4x100m relay.

Az atlagos mondathossz 20, a median 19. A legrévidebb mondat 16, a leghosszabb
26 szo6bol all.
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Mondat sorszam Koszinusz tavolsag Szavak szama

3 0.401 16
19 0.3812 26
1 0.3422 19

5.3.3. System summary a PV-DM-2 modellel

Germany’s Christina Obergfoll finally took gold at global level in the women’s
javelin after five previous silvers, while Kenya’s Asbel Kiprop easily won a tac-
tical men’s 1500m final. There was further concern when their pole vault gold
medalist Yelena Isinbayeva made controversial remarks in support of Russia’s
new laws, which make "the propagandizing of non-traditio nal sexual relations
among minors" a criminal offense. Kiprop’s compatriot Eunice Jepkoech Sum
was a surprise winner of the women’s 800m.

Mondat sorszam Koszinusz tavolsag Szavak szama

15 0.1833 24
18 0.1729 30
16 0.1033 10

Az atlagos mondathossz 21, a median 24. A legrévidebb mondat 10, a leghosszabb
30 szobol all.

5.3.4. System summary a DBOW+DMM modellel

Earlier, Jamaica’s women underlined their dominance in the sprint events by
winning the 4x100m relay gold, anchored by Shelly-Ann Fraser-Pryce, who like
Bolt was completing a triple. Germany’s Christina Obergfoll finally took gold
at global level in the women’s javelin after five previous silvers, while Kenya’s
Asbel Kiprop easily won a tactical men’s 1500m final. The 26-year-old Bolt has
now collected eight gold medals at world championships, equaling the record
held by American trio Carl Lewis, Michael Johnson and Allyson Felix, not to
mention t he small matter of six Olympic titles.

Mondat sorszam Koszinusz tavolsag Szavak szama

9 0.6614 22
15 0.6311 24
4 0.6291 31

Az atlagos mondathossz 26, a median 24. A legrévidebb mondat 22, a leghosszabb
31 szo6bol all.
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5.3.5. System summary a DBOW-+DMC modellel

Earlier, Jamaica’s women underlined their dominance in the sprint events by
winning the 4x100m relay gold, anchored by Shelly-Ann Fraser-Pryce, who
like Bolt was completing a triple. (CNN) — Usain Bolt rounded off the world
championships Sunday by claiming his third gold in Moscow as he anchored
Jamaica to victory in the men’s 4x100m relay. Germany’s Christina Obergfoll
finally took gold at global level in the women’s javelin after five previous silvers,
while Kenya’s Asbel Kiprop easily won a tactical men’s 1500m final.

Mondat sorszam Koszinusz tavolsag Szavak szama

9 0.7432 22
1 0.6955 19
15 0.6884 24

Az atlagos mondathossz 22, a median 22. A legrévidebb mondat 19, a leghosszabb
24 szobol all.
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6. fejezet

Konkluzi6 és Tovabbfejlesztési
Lehet6ségek

6.1. Konkluzid

Tanulmanyom keretén beliil sikeresen elkészitettem 6t Doc2Vec modellt, amik
segitségével hosszabb szovegeket lehet lerdviditeni a kohézid figyelembevételével.
Ezekrdél tobbféle méréseket készitettem, melyeket grafikusan dbrézoltam.

Erdemes megjegyezni, hogy az adatfelhasznalas rétegzédése miatt a Doc2Vec mo-
delleket akar ki is lehetne cserélni valami egészen masra — ami ugyanebben a
formaban adja ki a szamadatokat —, ugyanis maga a rangsorold algoritmus (koszi-
nusz tavolsagok megallapitasa, majd ez alapjan rangsoroléas) eléggé rugalmas ahhoz,
hogy felhasznalhaté legyen mashol is.

Néhéany tizes nagysagrendid cikk halmazt percek leforgasa alatt szinte tokéle-
tesen sikeriilt megtanulnia, viszont olyan cikkekre nem mikddott jol, amiket
tanitas soran nem latott — legyen sz6 a validacios vagy a teszt adathalmazrol. Ez
arr6l arulkodik, hogy a generalizal6é képességiik nem olyan jo6.

Ezt a tényt viszont semmiképp sem nevezném hatranynak, hiszen gondoljunk
bele, hogy maris mekkora, ésszel fel nem foghato cikk, konyv, filmfelirat, stb. adat-
halmaz all rendelkezésre a vilagban. Ha példaul az a célunk, hogy meglévd konyveket
szeretnénk kivonatolassal leréviditeni, vagy meglévd cikkekben szeretnénk a fontos
részeket kiemelni — amire jo analogia a szdvegkiemel$ hasznalata —, tokéletesen al-
kalmazhato a megoldas.

Természetesen elképzelhets, hogy tobb tanitassal jobb eredményt érhettek
volna el a halézatok, viszont az el6bbi példa miatt nem latndm sziikségszeriinek.
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6.1.1. Erdekesség a generalt 6sszefoglalokrol

Annak érdekében, hogy az olvasé egy cikket végig olvasson, feltételezhetjiik, hogy
az elején kell valamilyen fontos informaciénak lennie. Erdekes egybeesés, az
el6z6 fejezetben taldlhato Gsszefoglalok tobbségében bevalogattak az elsé mon-
datot a harom legérdekesebb mondatba — ez latszodik a (CNN) el6taghdl is.

Emellett az is emlitésre mélto, hogy tipikusan hosszabb mondatokat valogatott
ki az algoritmus, valoszintileg azért, mert ezekben szerepel a legtébb informécio.
Valoban, statisztikailag racionalis, hogy a hosszabb mondatok tébb informéciot tar-
talmaznak.

6.2. Tovabbfejlesztési lehet&ségek

Erdekes volna egy olyan kisérletet is végezni, amiben a neurélis halozat egy ke-
vésbé megtisztitott adathalmazon is tanult, hogy 0ssze lehessen hasonlitani az
informacioveszteség hatasat a neuralis halozat teljesitményében.

Ezen kiviil nagyon érdekes lenne, ha nem csak mondatokat rangsorolnék a do-
kumentumokon beliil, hanem szavakat tartalmazé n-grammokat tobbféle
n-re. Habér itt a kohézioval problémék lennének, szép alkalmazasa lenne egy Chro-
me plugin, amely kiemelné a fontosabb részegységeket egy eredeti formatumaban
megjelenitett — példaul — TDK dolgozatban. Ezzel tulajdonképpen ajanlasokat is le-
hetne adni a felhasznalonak, hogy mely részekre érdemes jobban odafigyelnie.

S6t, akar szinekkel is lehetne bdéviteni a kiemelést. Példaul a legfontosabb
részeket pirossal, a kevésbé fontosakat kékkel emelné ki, és a kett§ kozott szinat-
menetet lehetne hizni. Ezek alapjan felallithato volna egy hétérkép (heatmap) a
szoveg egyes részeinek fontossaga alapjan.

Ezek megvalositasahoz természetesen tobb tanitasra lenne sziiksége a halézat-
nak, komolyabb gépeken, tobb szalon. Tovabbfejlesztési lehetdségnek éppen ezért
azt is felvetném, hogy a Doc2Vec interfészét felhasznalva egy olyan implementa-
ciot helyeznék a jelenlegi helyébe, amely képes GPU-val gyorsitva tanulni,
ez nagyon sokat dobna az eredményeken korabbi tapasztalataimbol kiindulva.

Erdekes lenne még adaptiv tanulasi rataval is probalkozni a linearisan csokkend
helyett, ugyanis mas gyakorlati alkalmazasban tapasztaltam, hogy igéretes eredmé-
nyeket lehet vele produkalni.
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