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Povzetek

Povzemanije besedil je pomembna naloga obdelave naravnega jezika,
zato so raziskovalci v zadnjih letih razvili razlicne pristope, od sistemoyv,
ki temeljijo na pravilih, do nevronskih mrez, ki v zadnjem ¢asu prevladu-
jejo. Zal ne obstaja en sam model ali pristop, ki bi dobro deloval na vseh
vrstah besedil, zato predlagamo meta-model, ki priporo¢a najprimernej-
Si povzemalnik za dolo¢eno besedilo. Predlagani meta-model uporablja
polno povezano nevronsko mrezo, ki analizira vhodno vsebino in napove,
kateri povzemalnik bi bil za dano vhodno besedilo najboljsi v smislu oce-
ne ROUGE. Meta-model izbira med Stirimi razlicnimi modeli povzemanja,
razvitimi za slovens¢ino, pri cemer uporabi razlicne lastnosti vhodnega
besedila, zlasti njegovo dokumentno predstavitev Doc2Vec. Stirje upora-
bljeni slovenski povzemalniki naslavljajo razlicne izzive, povezane s pov-
zemanjem besedil v jeziku z manj viri. Delovanje predlaganega modela
SloMetaSum ovrednotimo avtomatsko, njegove dele pa tudi ro¢no. Rezul-
tati kaZejo, da sistem uspesno avtomatizira korak ro¢ne izbire najboljSega
modela za dano besedilo.

Kljuéne besede: povzemanje besedil, jeziki z manj viri, meta-model, slo-
venski jezik

Abstract

Text summarization is an essential task in natural language processing, and
researchers have developed various approaches over the years, ranging
from rule-based systems to neural networks. However, there is no single



model or approach that performs well on every type of text. We propose
a system that recommends the most suitable summarization model for a
given text. The proposed system employs a fully connected neural network
that analyzes the input content and predicts which summarizer should
score the best in terms of ROUGE score for a given input. The meta-model
selects among four different summarization models, developed for the
Slovene language, using different properties of the input, in particular its
Doc2Vec document representation. The four Slovene summarization mod-
els deal with different challenges associated with text summarization in a
less-resourced language. We evaluate the proposed SloMetaSum model
performance automatically and parts of it manually. The results show that
the system successfully automates the step of manually selecting the best
model.

Keywords: text summarization, low-resource languages, meta-model,
Slovene language

1 Uvod

Povzemanje besedila izbere bistvene informacije v dokumentu ali
zbirki dokumentov ter jih predstavi na kratek in koherenten nacin.
Kljub dolgotrajnim prizadevanjem raziskovalcev na podrocju obde-
lave naravnega jezika (NLP) je povzemanje besedil Se vedno zahtev-
na naloga. Z eksplozivno rastjo digitalnih informacij postaja povze-
manje velikih koli¢in besedil v krajso in bolj obvladljivo obliko vse
pomembnejse.

Obstajata dva glavna pristopa k povzemanju besedil: ekstraktiv-
niin abstraktivni. Ekstraktivno povzemanje izbere podmnoZico stav-
kov ali besednih zvez iz izvornega besedila, ki najbolje predstavlja-
jo vsebino. Izbrani stavki se zdruzijo v povzetek. V nasprotju s tem
abstraktivno povzemanje ustvarja nove stavke, ki zajamejo pomen
izvirnega besedila. Ekstraktivno povzemanje je preprostejse in hi-
trejSe od abstraktivnega povzemanja, vendar lahko privede do pov-
zetkov, ki vsebujejo odvecno in ponavljajoco se vsebino. Abstrak-
tivno povzemanje je zahtevnejSe in zahteva naprednejSe tehnike
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obdelave naravnega jezika, vendar lahko ustvari podobne povzetke
kot Clovek.

Tehnologija povzemanja besedil je v zadnjih letih doZivela velik
razvoj z arhitekturo nevronskih mrez transformer in na njej osno-
vanih velikih vnaprej naucenih jezikovnih modelih, kot sta T5 (Raf-
fel idr., 2020) in GPT-3 (Brown idr., 2020). Tako so nastali mode-
li za povzemanije, katerih povzetki so zelo podobni tistim, ki jih je
napisal ¢lovek, z malo ponovitvami in netocnostmi, predvsem pri
povzemanju novic. Ti modeli so sposobni obdelovati vedno daljSe
vsebine, kar omogoca izdelavo povzetkov za daljSa besedila. Posle-
di¢no so lahko najsodobnejSi samodejni povzetki jasni in enostavni
za razumevanije.

V morfolosko bogati slovenscini je povzemanje besedil zaradi
omejene razpolozljivosti virov in podatkov ter raziskav se vecji izziv
kot v anglescini. Naucili smo Stiri slovenske modele za povzemanje
besedil z razlicnimi lastnostmi na razliénih uénih podatkih.* Nasi
Stirje modeli zajemajo dva ekstraktivna povzemalnika (eden teme-
lji na enostavnem izboru stavkov s pogostostjo besed, drugi pa na
grafu), abstraktivni povzemalnik, ki temelji na modelu T5, in hibri-
dni ekstraktivno-abstraktivni model. Na sploSno se najbolje obnese
slovenski transformerski model, ki temelji na modelu T5, vendar se
ne nujno dobro posploSi za vse vrste vhodnih besedil. Zato se ukvar-
jamo s problemom meta-povzemalnika, ki ugotavlja, kateri model
povzemanja je najprimernejsi za doloceno besedilo glede na dolZino
in Zanr besedila.

Rezultat raziskave je nov slovenski sistem za povzemanje (ime-
novan SloMetaSum), ki ga sestavljajo ekstraktivni, abstraktivni in
hibridni povzemalniki ter meta-model, ki med njimi izbira. Predla-
gani meta-sistem je sestavljen iz polno povezane nevronske mreze,
ki analizira vhodno vsebino in priporo¢a najprimernejsi model pov-
zemanja za doloceno besedilo. V ta namen SloMetaSum uporablja
vektorsko predstavitev dokumentov Doc2Vec (Le in Mikolov, 2014)
in napoveduje ocene ROUGE za vsakega od povzemalnikov. S kombi-
niranjem vecih pristopov lahko sistem ucinkovito ustvari kakovostne

1 Vsklopu projekta RSDO: https://www.cjvt.si/rsdo/.
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povzetke, ki so informativni in lahko razumljivi za vec€ vrst besedil, ne

glede na njihovo dolZino in zanr.?
Prispevki nase raziskave so naslednji:

«  Razvili smo Stiri modele za povzemanije, ki lahko ucinkovito pov-
zemajo besedila razli¢nih dolZin in Zanrov, zaradi Cesar so vse-
stransko uporabni.

« Uspesno smo naslovili izzive slovenskega jezika z malo viri in
ustvarili visoko ucinkovite modele za povzemanje slovenskih
besedil.

« Ustvarilismo meta-model, ki na podlagi parametrov, kot so dol-
Zina, zapletenost, raven abstrakcije in predvideni primer upo-
rabe, priporoCi najprimernejsi model povzemanja za doloceno
besedilo.

Preostali del prispevka je razdeljen na Sest razdelkov. V Razdel-
ku 2 predstavimo sorodne raziskave. V Razdelku 3 so opisani nabori
podatkov. V Razdelku 4 opisujemo osnovne povzemalnike in meta-
-model. V oddelku 5 predstavljamo empiricno ovrednotenje in pred-
stavimo ugotovitve. Razdelek 6 vsebuje zakljucke in priporocila za
nadaljnjo delo.

2 Sorodnadela

Zgodniji pristopi k povzemanju besedil so temeljili na statisti¢nih
frekvencah besed, poloZaju stavkov in stavkih, ki vsebujejo kljucne
besede (Nenkova in Vanderwende, 2005). Cilj teh pristopov je bil
iz besedila izlusCiti pomembne stavke ali besedne zveze in z njiho-
vim povezovanjem ustvariti povzetek. Abstraktivne metode so vklju-
Cevale brisanje manj pomembnih besed iz besedila za oblikovanje
povzetka (Knight in Marcu, 2002).

Metode, ki temeljijo na grafih, so priljubljen pristop k povzema-
nju besedil. Pri tem pristopu je dokument predstavljen kot graf, kjer
so povedi vozlisCa, povezave pa predstavljajo odnose med njimi.

2 Demonstracijska predstavitev je na voljo na spletni strani https://slovenscina.eu/en/
povzemanje. Repozitoriji kode so na voljo na naslovih https://github.com/azagsam/
metamodel in https://github.com/clarinsi/SloSummarizer.
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Graf se nato uporabi za izdelavo povzetka z izbiro najpomembnejsih
stavkov. Ta metoda je bila raziskana v vec delih (Mihalcea in Tarau,
2004; Erkan in Radev, 2004).

S pojavom nevronskih mrez se je povecalo zanimanje za razvoj
tehnik abstraktivnega povzemanja. Prvi nevronski abstraktivni sis-
temi so uporabljali arhitekturo rekurentnih nevronskih mrez, kot je
LSTM (See idr., 2017; Nallapati idr., 2016). Danes najsodobnejsi
modeli za abstraktivho povzemanje uporabljajo arhitekturo trans-
former (Zhang idr., 2020; Lewis idr., 2020). Ta arhitektura intenziv-
no uporablja mehanizem samopozornosti za selektivho osredoto-
canje na pomembne dele besedila. Modeli s to arhitekturo lahko v
primerjavi s prejsnjimi metodami ustvarijo bolj tekoce in koherent-
ne povzetke.

Ceprav je bilo za povzemanije besedil predlaganih ve¢ pristopov,
so mnogi omejeni na dolocene Zanre besedil. V tem delu je nas cilj
zgraditi sistem za povzemanje, ki lahko obravnava raznovrstna be-
sedila razli¢nih Zanrov, ki nastopajo v realnosti. To vkljuéuje besedila
razli¢nih dolzin, tematik in slogov, s ciljem izdelati povzetke, ki zaja-
mejo najpomembneje informacije v besedilu. Zelimo razviti robu-
sten in prilagodljiv model, ki se lahko nauci kakovostno povzemati
besedila razlicnih vrst.

3 Ucéne mnozice

V tem razdelku opisujemo nabore podatkov, ki smo jih uporabili v
nasi raziskavi. V nadaljevanju podajamo kratek opis podatkovnih
mnozic, v Tabeli 1 pa njihove statisticne lastnosti.

MnoZica STA (splosni novinarski clanki Slovenske tiskovne agen-
cije) obsega 366.126 dokumentov. Kot priblizek povzetka smo upo-
rabili prvi odstavek vsakega ¢lanka, saj ta mnoZica ne vsebuje ro¢no
napisanih Cloveskih povzetkov. Nasa izbira povzetka sledi pogosti
praksi pri povzemanju besedil, zlasti v jezikih, ki nimajo namenskih
ucnih mnozic za povzemanje novic.

AutoSentiNews (Bucar, 2017) je podoben nabor besedil kot STA;
sestavljen iz 256.567 ¢lankov iz slovenskih noviCarskih portalov
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24ur, Dnevnik, Finance, RTVSlo in Zurnal24. Povzetki so izdelani iz
prvega odstavka na enak nacin kot v podatkovni zbirki STA.

Ucna mnozica SURS je manjSa zbirka finan¢nih novic Statisti¢-
nega urada Slovenije in obsega 4.073 dokumentov.

Korpus slovenskih akademskih besedil KAS (Zagar idr., 2022)
je sestavljen iz diplomskih, magistrskih in doktorskih del, napisanih
med letoma 2000 in 2018, ki so zbrana v digitalnih knjiZznicah slo-
venskih visokoSolskih zavodov ter dostopna na portalu odprte zna-
nosti.? Korpus vsebuje ¢loveske povzetke akademskih besedil.

Nabor podatkov CNN/Daily Mail (Hermann idr., 2015) je name-
njen povzemanju besedil. Vsebuje s strani ¢loveka ustvarjene izvlec-
ke povzetkov iz novic na spletnih straneh CNN in Daily Mail. Korpus
ima 286.817 ucnih parov, 13.368 validacijskih parov in 11.487 te-
stnih parov. Izvorni dokumenti imajo v povprecju 766 besed, pov-
zetki pa 53 besed. Zbirko podatkov smo prevedli v slovenscino z
uporabo strojnega prevajanja (Lebar Bajec idr., 2022).

Tabela 1: Korpusi in uéne mnozice, uporabljene za ucenje modela za predstavitev dokumen-
tov Doc2vec in meta-modela.

MnoZica Stevilo dokumentov
STA 334.696
AutoSentiNews 256.567
SURS 4.073
CNN/Daily Mail 311.672
KAS 82.308
Skupno 677.644

4 Povzemalni modeli in meta-model

V tem razdelku opisujemo sestavne dele nasega sistema SloMeta-
Sum, ki ga sestavljajo Stirje povzemalniki, sistem za predstavitev do-
kumentov in meta-model.

3 http://openscience.si/
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4.1 Povzemalni modeli

Izdelali smo Stiri povzemalnike, ki jih v nadaljevanju na kratko opisemo.

Osnovni povzemalnik (Nenkova in Vanderwende, 2005) za izbi-
ro najbolj informativnih stavkov uporablja preprost pristop s frekven-
co besed. Model Grafi, zasnovan na grafih (Zagar in Robnik—éikonja,
2021), se zgleduje po algoritmu TextRank (Mihalcea in Tarau, 2004)
in za razvrscanje stavkov uporablja ocene centralnosti stavkov. Oba
modela spadata med ekstraktivne metode in se lahko uporabljata
na dokumentih poljubne velikosti. V nasprotju z izvornim pristopom
TextRank smo za numericno predstavitev stavkov uporabili kodirnik
stavkov LaBSE (Feng idr., 2022), ki temelji na arhitekturi transfor-
mer. Model abstraktivhega povzemanja T5-Clanki uporablja vnaprej
naucen slovenski model SloT5 (Ul¢ar in Robnik—éikonja, 2023)inje
prilagojen na strojno prevedenem naboru ¢lankov CNN/Daily Mail
(Hermannidr., 2015) z uporabo slovenskega sistema strojnega pre-
vajanja (Lebar Bajec idr., 2022). Model Hibrid-dolga je kombinaci-
ja modela, ki temelji na grafu, in modela T5-Clanki. Najprej sestavi
kratko besedilo z zdruzevanjem najbolj informativnih stavkov (eks-
traktivni korak). V naslednjem, abstraktivnem koraku pa se ti stavki
povzamejo s povzemalnikom T5-¢lanki.

4.2  Predstavitev dokumentov z modelom Doc2Vec

Za izbiro najprimernejSe metode povzemanja za dolo¢eno besedilo
mora meta-model pridobiti informacije o razli¢nih lastnostih bese-
dila. Za predstavitev dokumentov uporabimo model Doc2Vec in ga
naucimo na slovenskih besedilih iz Tabele 1 (brez povzetkov). V ko-
raku predobdelave smo odstranili visokofrekvenéne besede, ki ne
prispevajo k pomenu dokumentov, kot so zaimki, vezniki itd.; da bi
dodatno zmanjSali Stevilo razli¢nih besed, smo celotno zbirko bese-
dil lematizirali.

4.3 Meta-model

Nas meta-model je sestavljen iz polno povezane nevronske mre-
Ze, naucene za napovedovanje ocen ROUGE povzetkov. Za ucno
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mnoZzico smo nakljucno izbrali 93.419 primerov iz celotne zbirke
surovih besedil. Najprej je vsak od naSih Stirih povzemalnikov pri-
pravil povzetek za vse primere. Izracunali smo ocene ROUGE med
referencnimiinizdelanimi povzetki. ROUGE (Recall-Oriented Under-
study for Gisting Evaluation) je metrika, ki se najpogosteje uporablja
za ocenjevanje samodejno ustvarjenih povzetkov. Kakovost povzet-
ka meri s Stevilom prekrivajoCih se enot (n-gramov, zaporedij be-
sedil itd.) med povzetki, ki jih je ustvaril Clovek, in povzetki, ki so jih
ustvarili sistemiza povzemanje. ROUGE ni ena sama metrika, ampak
druzina metrik. Najpogosteje se uporabljata ROUGE-N in ROUGE-L.
Prva meri prekrivanje n-gramov (obi¢ajno unigramov in bigramov),
druga pa meri najdaljso skupno zaporedje besed v obeh povzetkih.
Kot vhodni podatek za nas meta-model uporabljamo Stiri ocene F1
ROUGE (ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L, ROUGE-LSum), ki kazejo,
kako dobri so ustvarjeni povzetki. Podatke smo razdelili na u¢no, va-
lidacijsko in testno mnozico v razmerju 90 : 5 : 5.

Velikosti obeh podatkovnih mnoZic sta predstavljeni v Tabeli 2.
V Tabeli 3 so predstavljene povprecne vrednosti ROUGE nasih pov-
zetkov za dolga in kratka besedila. Povzemalniki, ki so specializirani
za kratka besedila, dosegajo boljSe rezultate na kratkih besedilih in
obratno.

Tabela 2: Stevilo uénih primerov za model predstavitve besedil in meta-povzemalnik.

Model Velikost uéne mnozice
Doc2Vec 677.644
Meta-model 93.419

Tabela 3: Ocene povzetkov, izrazene z mero ROUGE, za dolga in kratka besedila. Najboljsi
rezultati za kratka in dolga besedila so v krepkem tisku.

T5-Clanki Osnovni Grafi Hibrid-dolga
Kratka 14,01 13,11 13,15 12,55
Dolga 10,51 13,12 17,71 17,59
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5 Rezultati

V tem razdelku predstavimo nacrt evalvacije modelov in rezultate.
Rezultate predstavitvene metode Doc2Vec in povzemalnikov poda-
mo v locenih podrazdelkih.

51 Doc2Vec

Za ucenje modela za predstavitev dokumentov Doc2Vec smo upo-
rabili naslednje hiperparametre: najvecja dovoljena velikost slovarja
je 100 000, velikost vektorja za predstavitev besed je 256, velikost
okna konteksta je 5, najmanjsa frekvenca besede, ki se vkljuci v slo-
var, je 1, skupno Stevilo epoh za u¢enje modela pa je 5.

Model Doc2Vec smo ocenili ro€no in z avtomatskimi merami.
Pri ro¢ni analizi smo za vsakega od nekaj naklju¢no izbranih vzorcev
z uporabo kosinusne podobnosti pregledali 3 najbolj podobne vr-
njene dokumente in opazovali, ali se teme dokumentov prekrivajo.
Teme dokumentov so si bile v vecini primerov podobne. Na podlagi
tega smo sklepali, da model deluje v skladu s pricakovanji. Avto-
matsko ocenjevanje je bilo del celotnega cevovoda, v katerem so bili
hiperparametri modela prilagojeni za optimizacijo funkcije izgube
meta-modela.

5.2 Meta-model

Nasi koncni rezultati so predstavljeni v Tabeli 4. Predlagani meha-
nizem za izbiro povzemalnih modelov smo primerjali s tremi osnov-
nimi mehanizmi. Mehanizem Povprecje vzame napovedi za vsak
model povzemanija in jih povpreci. Vedno izbere model z najvisjim
Stevilom to¢k. Mehanizem Drevo uporablja regresijsko drevo; z upo-
rabo iskanja po mreZi hiperparametrov je najmanjse Stevilo vzorcey,
potrebnih za razdelitev notranjega vozlis¢a, 100. Mehanizem Gozd
uporablja naklju¢ni gozd; eksperimentirali smo s podobnimi vred-
nostmi kot pri mehanizmu Drevo in dolocili Stevilo dreves na 300.
Nas najboljSi mehanizem za izbor povzemalnikov je nevronska

mreza z dvema skritima nivojema. Skrita nivoja vsebujeta po 1024
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nevronov, med postopkom uc¢enja pa smo uporabili 10 % primerov
izucne mnozice za validacijo. Aktivacijska funkcija, uporabljena za ta
model, je popravljena linearna enota (RelLU). Uporabili smo strategi-
jo zgodnje ustavitve ucenja s parametrom potrpezljivosti 2. Funkcija
izgube, uporabljena za ta model, je povprec¢na kvadratna napaka.

Meta-model se je prenehal uciti po 7 epohah in na testni mno-
Zici dosegel skoraj 15 tock nad srednjo osnovno vrednostjo. Opazili
smo, da izbira razli¢nih hiperparametrov ne vpliva bistveno na rezul-
tate. Eksperimentirali smo z razli€énimi velikostmi skritih plasti, Ste-
vilom enot in aktivacijskimi funkcijami. Preizkusili smo tudi razlicne
velikosti najvecjega besedisca in oken modela Doc2Vec. Navajamo
samo vrednosti najboljSega modela.

Na splosno se je ta model izkazal za najucCinkovitejSega med
preizkusenimi mehanizmi za izbor najprimernejSega povzemalnika.
Veliko Stevilo nevronov v skritem sloju je verjetno prispevalo k nje-
govi boljsi ucinkovitosti, saj omogoca vecjo stopnjo kompleksnosti
pri predstavitvi podatkov v modelu.

Tabela 4: Rezultati Stirih mehanizmov za izbor povzemalnikov na testni mnozici. Meta-model-
-osnovni je pokazal znatno izboljSanje v primerjavi z metodami Povprecje in Drevo. Izrecno
kodiranje dolZine besedil ali uravnotezenje podatkovne mnozice nista izboljsali rezultatov.

Model Srednja kvadratna napaka
Povprecje 84,493
Drevo 81,631
Gozd 74,975
Meta-model-osnovni 70,066
Meta-model+dolzina 70,146
Meta-model+uravnotezenje 79,044

Nadalje smo preizkusili dve razliCici meta-modela. Meta-
-model+dolZina doda Se en vhodni nevron, ki izrecno kodira vhodno
dolZino. Ugotovili smo, da to ne izboljSa modela; domnevamo, da so
akademska besedila razli¢nih Zanrov, kar naSa predstavitev doku-
mentov Ze dobro pokriva. PoskuSali smo tudi uravnoteZiti podatke,
saj prvotni nabor podatkov vsebuje razmerje 1 : 5 med dolgimi in
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kratkimi besedili, kar povecuje morebitno teZzavo pretiranega prila-
gajanja kratkim besedilom. Zmanjsali smo Stevilo kratkih besedil v
uéni mnozici, da smo dobili uravnotezeno u¢no mnozico s 16,932
povzetki za nas uravnoteZzeni meta-model. Rezultat tega uravnote-
Zenja je slabsi model, vendar e vedno boljSi od osnovnega modela
Povprecje.

Tabela 5 prikazuje frekvence, kolikokrat je meta-model pripo-
roCil vsak model od 1.000 vzorcev iz testne mnozice. Vidimo lahko,
da je bil model T5-¢lanki priporo¢en najveckrat, in sicer 595-krat od
1.000 vzorcev. Model Hibrid-dolgi je bil priporocen 254-krat, sledi
mu model Osnovni, ki je bil priporo¢en 80-krat. Model Graf je bil
priporoCen najmanijkrat, in sicer 71-krat od 1000 vzorcev.

Tabela 5: Pogostost priporocil meta-modela za vsakega od osnovnih povzemalnikov na vzor-
cu 1.000 povzetkov iz testne mnozice.

Model Frekvenca
T5-Clanki 595
Hibrid-dolga 254
Osnovni 80
Grafi 71
Total 1.000

Tabela 6: Klasifikacijski rezultat meta-modela, izraZzen z natancnostjo, priklicem in mero F1 za
vsako metodo ter Stevilo primerov v testni mnozici (podpora). Primerjamo uspesnost meta-
-modela pri izbiri modelov T5-¢lanki, Hibrid-dolga, Osnovni in Grafi.

Povzemalnik Natancnost Priklic Mera F1 Podpora
T5-Clanki 0,33 0,11 0,16 1.069
Hibrid-dolga 0,25 0,34 0,29 817
Osnovni 0,28 0,10 0,15 1.196
Grafi 0,38 0,67 0,48 1.589

Glede na Tabelo 6 je meta-model najbolj u¢inkovito priporocal
povzemalnik, ki temelji na grafu, z rezultatom F1 0,48, natan¢no-
stjo 0,38 in priklicem 0,67. Za model Hibrid-dolga je dosegel oceno
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F1 0,29, znatan¢nostjo 0,25 in priklicem 0,34, pri modelu T5-Clanki
segel pri metodi Osnovni z F1 0,15, natan¢nostjo 0,28 in priklicem
0,15. Vecinski klasifikator ima na testni mnozici klasifikacijsko toc-
nost 0,34. Klasifikacijska to¢nost meta-modela pa je bila 0,34.

5.3 Meta-model proti ostalim

V Tabeli 7 so predstavljeni koncni rezultati ocenjevanija, pridobljeni
s poskusi na testni mnoZici. Omeniti velja, da je predlagani me-
ta-model presegel vse druge modele pri vseh ocenah ROUGE. Ta
rezultat poudarja ucinkovitost in superiornost meta-modela pri
izbiri najprimernejsega povzemalnika za doloceno besedilo. Re-
zultat tudi kaze, da je avtomatizacija postopka izbire najboljSega
modela za povzemanije koristna in odpravlja potrebo po rocni izbiri
povzemalnika.

Tabela 7: Uspesnost na testni mnoZici za vse modele. Meta-model doseZe najboljse rezultate
v vseh treh kategorijah.

Povzemalnik ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
T5-Clanki 19,01 5,61 13,52
Grafi 19,47 5,52 12,50
Hibrid-dolga 18,55 5,42 11,73
Osnovni 18,86 5,04 12,25
Meta-model 20,38 5,85 13,67

6 Zakljulki

V sestavku predlagamo nov povzemalni sistem, ki vsebuje dva eks-
traktivna, abstraktivni, hibridni in meta-model povzemanja. Novost
je meta-model, ki je sestavljen iz polno povezane nevronske mreze,
ki analizira vhodno vsebino in priporoca najprimernejsi model pov-
zemanja zanjo. Pristop deluje na kratkih in dolgih besedilih razli¢nih
Zanrov in omogoca ucinkovito in uspesno izdelavo kakovostnih pov-
zetkov za slovenska besedila.
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Ceprav predlagani model SloMetaSum predstavlja inovativno
reSitev problema izbire najprimernejsega povzemalnika za dano be-
sedilo, ni brez slabosti. Ena glavnih pomanjkljivosti je zanasanje na
oceno ROUGE kot edino merilo za izbiro modelov. Ceprav je ROUGE
pogosto uporabljena metrika na podrocju povzemanja besedil, ne
odraza vedno dobro kakovosti povzetka ter ne zajame njegove ko-
herentnosti in berljivosti. Druga morebitna slabost je omejen obseg
studije, ki se osredotoca izkljuéno na slovenski jezik. Ceprav so &tirje
modeli povzemanja, razviti za slovensc¢ino, pomemben prispevek k
temu podrocju, se morda ne bodo v enaki meri posplosili na dru-
ge jezike z manj viri, saj je za to potreben dober sistem za strojno
prevajanje.

V prihodnjem delu bi bilo smiselno sistem razsiriti na druge je-
zike. Sistem bi bilo smiselno primerjati z najnovejSimi povzemalnimi
pristopi za velike jezike, predvsem anglescino. Poleg samodejnega
ocenjevanja kakovosti sistema bi bilo koristno izvesti tudi uporabni-
Ske studije, da bi ocenili njegovo uporabnost in ucinkovitost v real-
nih scenarijih. Podrobneje bi lahko analizirali delovanje sistema pri
povzemaniju novic, akademskih ¢lankov in drugih vrst realnih vsebin,
kjer se povzemanje pogosto uporablja.
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