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The combined method for a long text summarization
The paper proposes a combined method for summarizing long texts with the aim to enhance the processing speed while maintaining the summary quality of the state of the art abstractive summarization models. Comparative analysis is conducted on the most popular extractive and abstractive methods, as well as on combined methods for long text summarization. The proposed method shrinks the source text by clustering similar context sentences (embeddings) and selecting top k sentences from each cluster, then applies abstractive summarization model to each sentence group. The usage of text shrinking step is expected to improve the processing speed and to ensure that most context topics are included in the summary, while the usage of abstractive summarization model ensures that the final summary is meaningful and coherent.

Вступ

У сучасному інформаційному світі при стрімкому зростанні обсягу текстової інформації гостро постає питання створення стислих описів вмісту текстів для збереження часу читачів, зокрема описів для текстів великого розміру, що є зв’язними, змістовними та не потребують значної кількості ресурсів для створення.
Проведений аналіз стандартних підходів та методів узагальнення текстів показав, що алгоритмічні методи не здатні створювати зв’язні та змістовні стислі описи, тоді як методи, що використовують моделі машинного навчання, використовують велику кількість ресурсів та мають обмеження по розміру вхідного тексту. Окрім того, у всіх стандартних методах залишається невирішеною проблема охоплення всіх тем тексту. Таким чином, проблема ефективного швидкого створення зв’язного та змістовного скорочення великорозмірного тексту ще не розв’язана, а отже, актуальність подальших досліджень у даному напрямку є очевидною.

Постановка завдання
Основною метою даного дослідження є підвищення швидкості створення стислого викладення суті тексту великого розміру при збереженні таких якісних характеристик, як зв’язність та змістовність, шляхом розроблення комбінованого методу узагальнення великорозмірних текстів. Згідно з вказаною метою необхідно виконати наступні завдання: оглянути наявні методи узагальнення текстів, запропонувати новий метод з покращеною швидкістю роботи, експериментально перевірити та оцінити запропонований метод.

Аналіз наявних підходів та методів
Для початку розглянемо популярні методи екстрактного узагальнення TextRank [1] та LexRank [2]. Обидва методи є графовими алгоритмами, що наслідують алгоритм PageRank [3] та визначають k речень, що найкраще охоплюють суть тексту. Такі методи мають високу швидкість, однак через принцип своєї роботи, що передбачає копіювання речень з джерела узагальнення, не можуть створювати зв’язні та змістовні результати. Окрім того, постає питання захоплення всіх тем джерела. Оскільки тексти зачасту мають декілька тем, а TextRank та LexRank обирають k «найкращих» речень, більшість тем тексту можуть не потрапити до результату.
Далі розглянемо такі популярні моделі абстрактного узагальнення як BART [4] та Pegasus [5], що враховують контекст слів і речень та генерують скорочене викладення текстів з мінімальним копіюванням речень «як є». Обидві моделі є попередньо тренованими трансформерами з архітектурою seq2seq encoder – decoder. Pegasus є варіантом BART з ключовою відмінністю у процесі навчання моделі. При навчанні BART виконується маскування лише окремих слів, тоді як для Pegasus маскуються і окремі слова і цілі речення. Таким чином, Pegasus має бути краще пристосованим до завдання узагальнення, в той час як BART – більш універсальна модель. Обидві моделі показали одні з найкращих результатів за метриками ROUGE [6], однак вони, як і всі моделі цього класу, мають обмеження на розмір вхідного тексту. Для моделей pegasus‑large та bart‑large‑cnn вхідний текст має обмеження в 1024 токени, що в середньому рівне близько 850 словам. Таке обмеження унеможливлює оброблення текстів великого розміру за один прохід. Серед рішень є моделі – лонгформери, що зменшують обмеження до 16384 токенів (близько 13000 слів), однак для однопроходного узагальнення цього все ще недостатньо. Окрім того, оскільки лонгформери використовують модифікований механізм уваги, що застосовує концентрацію уваги на поточній послідовності токенів (sliding window attention) [7], а не на повній послідовності, при обробленні текстів великого розміру зі змінним контекстом у певних випадках можлива часткова втрата результатів.
На завершення розглянемо наявні комбіновані підходи до узагальнення великорозмірного тексту. Перший підхід – застосувати алгоритмічний метод екстрактного узагальнення для зменшення розміру тексту, далі застосувати метод абстрактного узагальнення для досягнення зв’язності та змістовності. Даний підхід забезпечує покращену швидкість оброблення текстів, однак може мати проблеми з узагальненням всіх наявних тем у тексті, адже алгоритм екстрактного узагальнення вибере k речень з найпоширенішої теми в тексті. Другий підхід – розбиття тексту на частини та застосування абстрактної моделі до кожної з них. Розбиття тексту може проводитися наступними способами: розбиття фіксованого розміру, розбиття визначене вмістом, розбиття з рухомим вікном та розбиття з двома порогами і двома дільниками [8]. Розбиття з рухомим вікном у поєднанні з визначенням контексту дозволить розбити текст на частини за їх темою, що уможливить створення коректного результату. Однак такий спосіб в поєднанні з абстрактним узагальненням кожної з частин буде надто ресурсозатратним.
Враховуючи недоліки наявних методів, доцільним є розроблення методу на основі поєднання різних підходів до узагальнення тексту, що матиме більшу швидкість за рахунок частини з алгоритмічним підходом та збереже якісні показники результатів узагальнення на рівні провідних абстрактних моделей за рахунок використання моделі машинного навчання.

Опис запропонованого комбінованого методу
Пропонований комбінований метод для узагальнення великорозмірних текстів складатиметься з двох основних етапів: визначення k найбільш репрезентативних речень для кожної теми тексту за допомогою кластеризації векторних відображень речень та застосування моделі абстрактного узагальнення до кожної групи речень. Детально розглянемо кроки виконання даних етапів.
Перший крок передбачає попереднє оброблення тексту, тобто виконання серії операцій, спрямованих на підготовку текстових даних до подальшого аналізу. Необхідно вилучити непотрібні шумові символи, такі як перехід на новий рядок та табуляція, а також виокремити речення, адже символи в цитатах та прямій мові можуть призвести до неправильного розподілу тексту на речення.
Другий крок передбачає векторизацію речень, тобто обчислення багатовимірних векторів для представлення і подальшого порівняння речень. Для повноцінного врахування контексту була обрана модель Universal Sentence Encoder (USE) [9] з архітектурою трансформера, що повертає 512-вимірний вектор для відображення речення та має високу швидкодію.
Третім кроком проводиться кластеризація отриманих векторів. Таким чином буде отримано кластери речень подібних за змістом (темою), тобто на відміну від алгоритму TextRank в результаті матимемо представлення n тем присутніх в тексті. В якості алгоритму кластеризації необхідно обрати такий алгоритм, що не залежить від початкового задання кількості кластерів, адже кількість тем у тексті завідомо невідома.
Четвертим кроком необхідно обрати k найбільш репрезентативних речень з кожного кластера (найближчих до центроїда, в найбільш кучному місці кластера, тощо), що забезпечить зменшення вхідного тексту та фактично є екстрактним узагальненням. Число k має залежати від кількості елементів у кластері, а також бути таким, що не перевищує можливості абстрактної моделі з наступного кроку.
П’ятим кроком проводиться абстрактне узагальнення обраних речень кожного з n кластерів, що забезпечить подальше узагальнення та такі
якості результату як зв’язність та змістовність. Результати абстрактного узагальнення об’єднуються в кінцевий результат. У якості моделі машинного навчання був обраний Pegasus через демонстрацію кращої передачі сенсу тексту, ніж це зробив BART.
В результаті застосування кластеризації векторних відображень речень в якості екстрактного узагальнення забезпечить включення більшості тем тексту в результуючий текст та більшу швидкість роботи методу в порівнянні з методами, що використовують лише абстрактне узагальнення, тоді як застосування абстрактного узагальнення до результатів кластеризації забезпечить зв’язність та змістовність кінцевого тексту.

Результати експериментальних досліджень
[bookmark: _GoBack]Фрагменти запропонованого методу були реалізовані на мові програмування Python. Експериментальні дослідження проводилися на фрагменті науково-популярного твору з наступними характеристиками тексту: 1297 речень, 23925 слів, 28591 токенів для моделі Pegasus.
Оскільки до мети дослідження входить забезпечення зв’язності та змістовності результуючого тексту, а також покриття узагальненням більшості тем тексту, порівняння швидкості роботи методу буде проводитися з методом розбиття тексту фіксованого розміру та застосування абстрактної моделі узагальнення. Разом із застосуванням ідентичної моделі Pegasus такий підхід дозволить розрахувати мінімальний час для узагальнення тексту даним методом. При проведенні паралельного узагальнення двох фрагментів розміром 1024 токени витрачається 1 хвилина. Із загальною кількістю токенів у тексті маємо 28 фрагментів, отже з паралельним виконанням узагальнення займе як мінімум 14 хвилин.
Перейдемо до оцінки швидкості роботи пропонованого методу. Векторизація всіх речень тексту тривала 10.3 секунди. Очікується, що кластеризація займе не більше 2 хвилин. Для даного тексту очікувана кількість основних тем не більше 10, тому для паралельного абстрактного узагальнення маємо не більше 5 хвилин. Загалом отримуємо 7.17 хвилин. Отже, запропонований метод справді має більшу швидкість роботи.

Висновки

Дане дослідження присвячене вирішенню питання розроблення комбінованого методу для узагальнення великорозмірних текстів. Запропонований метод дозволяє збільшити швидкість оброблення вхідних текстових даних, при цьому зберігаючи якісні показники результатів своєї роботи. Ідея дослідження полягала в об’єднанні алгоритму кластеризації векторних відображень речень для забезпечення швидкого виконання та моделі машинного навчання для забезпечення якісних показників результуючого тексту.
На думку авторів, подальшого дослідження потребують наступні питання: визначення методу та параметрів кластеризації для забезпечення групування речень за темами; алгоритм визначення найбільш репрезентативних речень щодо контекстної теми кластера.
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