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Streszczenie

Tematem wystgpienia jest ewaluacja zastosowan polskiej wersji modelu jezykowego TS5 (plTS)
w wydobywaniu stow kluczowych z krotkich tekstow. Autorzy opisuja trening i testy modelu
na opracowanym w ramach projektu CURLICAT Otwartym Korpusie Metadanych Nauki Polskiej.

Porownana zostanie jakos¢ stow kluczowych generowanych czterema r6znymi metodami: a) plTS
jako model text-to-text, b) extremeText jako klasyfikator z nadzorem, c) TermoPL jako metoda
ekstrakcji terminologii oraz d) KeyBERT jako alternatywny model transformerowy. Zilustrowana
zostanie rowniez nieoczekiwana przeno$snos¢ wytrenowanego modelu pITSkw do domen
tematycznych niezwigzanych z korpusem streszczen artykutow naukowych, takich jak teksty
informacyjne, czy tez transkrypcje dialogow telefonicznych.

Stowa kluczowe: CURLICAT, Otwarty Korpus Metadanych Nauki Polskiej, model jezykowy T5,
ekstrakcja terminologii

Wygenerowane przez: plTS5kw


https://curlicat.eu/

Stowa kluczowe

e Bardzo rozne definicje, np.

O

Wyrazy istotnie czestsze, rownomiernie wystepujgce w danym tekscie,
korpusie, okresie

Deskryptory/metadane artykutow naukowych. Sg to zazwyczaj wyrazy

lub frazy, przewaznie rzeczownikowe, ktore zwiezle opisujg tres¢ artykutu
Ograniczone do 3-5 pozycji. Otwarty, oddolnie tworzony, stabo kontrolowany
stownik

Mozna je identyfikowac ekstrakcyjnie, tzn. na podstawie dostownych
wystgpien w tekscie, lub abstrakcyjnie, tzn. sg jego uogolnionym opisem
Majg poprawi¢ indeksowanie artykutow w bibliotekach cyfrowych



ARTYKUL ORYGINALNY TEKST NAUKOWY

TYTUL POL ENG

Ocena plonowania kilku odmian pomidora w uprawie ekologicznej
AUTORZY A. Szafirowska

ABSTRAKT

POL ENG

W latach 2005-2006 w Instytucie Warzywnictwa w Skierniewicach prowadzono badania
poréwnawcze plonowania pomidora uprawianego metoda ekologiczha i konwencjonalng. Oceniano
polskie odmjany nowej generacji, samokonczace, z przeznaczeniem dla przemystu. Badano
nastepujgce admiany: Awizg F1, Batory F1, Etna F1, Rumba, Sokal F1, Wiola F1. Czynnikiem najsilniej
wptywajgcym na wysokos$c/i strukture plonu byto wystepowayiie zarazy ziemniaka. W warunkach
tagodnego przebiegu chorpby (2005 rok) plon pomidora z yprawy ekologicznej byt o okoto 9% nizszy
em wysokosci i struktury plonu w obu
nasilenia choroby (2006 rok) w uprawie

los$¢ porazonych owocow byta 2,5-krotnie
uprawie\konwencjonalnej. W obu latach badan niezaleznie od warunkéw i metody

niej owo¢déw z objawami zarazy ziemniaka stwierdzono u odmiany Awizo F1.

ekologicznej/uzyskano 0 26,5% nizszy plon ogdlny,
wieksza niz
uprawy naj

SLOWA KLUCZOW POL ENG

plonowanie, pomidor, odmiana, uprawa ekologiczna



TYTUL POL ENG

Badania enzymatycznego wydzielania nasion z pulpy przy
osmotycznym zablokowaniu wchianiania wody

AUTORZY 0. Domoradzka, M. Domoradzki, W. Weiner, Z. Witek

ABSTRAKT POL ENG

W pracy przebadano mozliwos$é osmotycznego blokowania wchtaniania wody przez nasiona w
procesie enzymatycznego wydzielania nasion z pulpy owocowej. Okreslono metry procesu,
zapewniajgcego zachowanie jakosci i zdolnosci kietkowania nasion.mimo dtugiego czasu ich

przebywania w zawjésinie wodnej.

SLOWA KLUCZOWE POL ENG

wydzielanie enzymatyczne, nasiona, pomidor, papryka, ogoérek

W tresci petnego artykutu?



TYTUL POL ENG

Cebula i kapusta

AUTORZY Aleksander Genis

ABSTRAKT ENG POL

Biorgc za punkt wyjscia budowe tytutowych warzyw, jednego posiadajgcego rdzen widoczny po
oderwaniu wierzchnich warstw, drugiego zas pozbawionego go, niniejszy artykut jest proba
ponownego odczytania literatury rosyjskiej za pomocg dwdch, przeciwstawnych perspektyw:
paradygmatu kapusty i paradygmatu cebulu. Pierwszy paradgymat oparty jest na metafizyce
sowieckiej, drugi zas wyrasta z gtebszych filozoficznych lektur, wedle ktérych znaczenie ksztattuje sie
poprzez pustke i chaos. Oba paradygmaty uzyte sg jako odrebne perspektywy interpretacyjne i
zilustrowane adekwatnymi przyktadami literackimi.

SLOWA KLUCZOWE POL ENG

Teoria literatury, Literatura rosyjska, Historia literatury, Postmodernizm

Termin abstrakcyjny



Co chcemy stworzy¢?

Rozwigzanie, ktore przypisuje stowa kluczowe do krotkich tekstow
Moga to by¢ jedno lub wielowyrazowe frazy, o ile sg kompletne
sktadniowo/semantycznie

Preferowane sg nominalizacje, ale nie we wszystkich domenach,

zob. Twitter, ‘hasztagi’, slogany typu ‘SzczepimySieg’ itp.

Mogg wystepowac w tekscie, dostownie, w sposob nieciggty, czesciowo
w tekscie, w réznym szyku, przypadku, formie itp.

W niektorych przypadkach sg konwencjonalnymi uogolnieniami tresci,
np. ‘postmodernizm’, ‘teoria literatury’ itp.

Powinny by¢ lematyzowane z zachowaniem uzgodnien, relacji miedzy

sktadnikami fraz, wielkosci liter itp.
o Tatrzanski Park Narodowy, Instytut Pamieci Narodowej, Kwiaty Polskie

Powinny by¢ precyzyjne, w mniejszym stopniu kompletne



Zastosowania wykrywania stow kluczowych

e Pierwotne: indeksowanie tematyczne tekstow naukowych
e Transfer do innych domen?
o Np. indeksowanie tematyczne krotkich tekstow z innych domen,
gatunkow, typow tekstow? Ew. indeksowanie dtugich tekstow
poprzez agregacije etykiet przypisywanych fragmentom dtugich tekstow
m Indeksowanie informacji prasowych
m Oznaczanie tematow w dialogach telefonicznych



CURLICAT — Curated Multilingual LRs for CEF AT

Program:

Nr umowy:
Konsorcjanci:
Czas realizacji:

Po polsku:

Czyli chodzi o:

Instrument CEF (Connecting Europe Facility)

INEA/CEF/ICT/A2019/1926831 @C URLICAT
BG, HR, HU, PL, RU, SI, SK

czerwiec 2020 — maj / listopad 2022

Curated Multilingual Language Resources for CEF. AT

Zoptymalizowane wielojezyczne zasoby jezykowe
na potrzeby tlumaczenia maszynowego

Udostegpnienie anotowanych lingwistycznie korpuséw jezykowych (20 mln stow)
na bazie danych ,,z korpuséw narodowych i innych dostepnych korpuséw”.

A konkretnie o: Pozyskanie nowych tekstow z Biblioteki Nauki (https://bibliotekanauki.pl),

harmonizacj¢ metadanych, anotacja lingwistyczna ...



POSMAC

Table 1. Top 10 scientific domains represented in the POSMAC.

Domains Documents Nydeh
keywords
Engineering and technical sciences 58 974 57 165
Social sciences 58 166 41 799
Agricultural sciences 29 811 15 492
Humanities 22 755 11 497
Exact and natural sciences 13 579 9 185
Humanities, Social sciences 12 809 7 063
Medical and health sciences 6 030 3 913
Medical and health sciences, Social sciences 828 971
Humanities, Medical and health sciences, Social sciences 601 455
Engineering and technical sciences, Humanities 312 312

tacznie 216 214 abstraktow (czasem same tytuty)



Directory of Open Access Journals

e Baza danych agregujgca ponad 16,500 czasopism naukowych o otwartym
dostepie

e Metadane czasopism sg dostepne na licencji Creative Commons
Attribution-ShareAlike 4.0 International (CC BY-SA 4.0) license

e Metadane artykutow sg dostepne na licencji CC0 1.0 Universal (CCQ) Public
Domain Dedication

e Zawiera metadane artykutéw publikowanych w wielu jezykach
o czesto streszczenie lub stowa kluczowe sg w jezyku angielskim



https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
https://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/
https://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/

POSMAC vs Directory of OA Journals

Zbiér POSMAC DOAJ
Dokumenty w jezyku 216,214 17,319
polskim

Dokumentow ogotem 216,214 6,364,023

Liczba jezykow 2 81


https://doaj.org/docs/public-data-dump/

FastText | extremeText

e Generowanie stow kluczowych jako klasyfikacja tekstow z nadzorem

e Uzywamy rozszerzenia FastText, tzn. extremeText, w ktorym
zaimplementowano funkcje kosztu Probabilistic Labels Tree
(Wydmuch et al. 2018), pozwalajgca trenowac¢ modele na bardzo duzych
taksonomiach

e Duzy zbior uczacy, ponad 100 tys. streszczen ze stowami kluczowymi

e ... ale ponad potowa wystepuje tylko raz

e Spodziewana niska przenosnos¢ do innych domen, zwtaszcza do danych
konwersacyjnych, jako ze model ten uczy sie przypisywac etykiety
na podstawie danych z domeny zrodiowej



KeyBERT

e Adaptacja modelu transformerowego BERT do zadania identyfikacji stow
kluczowych

e KeyBERT tworzy wektorowe reprezentacje dokumentu

e \Wektory n-gramow o zadanej dtugosci porownywane sg z wektorami
dokumentu

e Ranking kluczowych termindw liczony jest wg podobienstwa kosinusowego
miedzy wektorami n-gramow i dokumentu

e (Czysto ‘ekstrakcyjne’ podejscie, tatwo zidentyfikowac terminy w tekscie

e Arbitralna operacjonalizacja kluczowosci, tylko n-gramy, brak normalizacji



TermoPL

e Narzedzie do wydobywania terminologii z korpusow (Marciniak et al. 2016)

e I|dentyfikuje terminy pasujgce do schematéw sktadniowych i tworzy ranking
m.in. w oparciu o wariant miary C/NC-value (Frantzi et al. 2000)

e Uzylismy do identyfikacji fraz z krétkich tekstow, aby sprawdzi¢ maksymalne
pokrycie tego czysto ekstrakcyjnego podejscia

e Planowane stworzenie listy rankingowej na zbiorze treningowym



Text-to-Text Transfer Transformer — T5

e Model w architekturze koder-dekoder wykorzystujgcy bloki Transformer
zaprezentowany przez Google (https://huggingface.co/t5-base)

e Wielozadaniowy
o  Wejsciem modelu jest tekst poprzedzony prefiksem, a wyjsciem jest docelowy tekst.
Prefiks definiuje typ zadania: np. “Przettumacz na z polskiego na angielski:”

o Zalety:
o Taka sama funkcja celu do wszystkich zadan, od analizy sentymentu, przez ttumaczenie
i odpowiadanie na pytania, ale tez klasyfikacja czy nawet zadania regresyjne
o  Wyniki SOTA na wielu zadaniach
o Umozliwia wykorzystanie jednego modelu do wielu zadan, jednoczesnie czesto uzyskujgc
na nich wyzsze wyniki niz trenowane osobno

e Wada:
o wymaga dostosowania zadania do problemu generowania tekstu
o 2-krotnie wieksza liczba parametrow w stosunku do modeli zawierajgcych jedynie koder
(BERT) lub dekoder (GPT)

Zrodto: Roberts, A.. and C. Raffel. "Exploring Transfer Learning with T5: The Text-To-Text Transfer Transformer." Google Al Blog (2020).



https://huggingface.co/t5-base
https://ai.googleblog.com/2020/02/exploring-transfer-learning-with-t5.html

Polska wersja TS5 — plT5

e Wielojezyczny model mT5S dotrenowany na danych polskich

o Dotrenowany na szesciu korpusach
o Ewaluowany do zadan streszczania tekstu, Q&A, ttumaczenia maszynowego i inne
o Opracowany i udostepniony przez zespot Allegro i IP1 PAN

e Dostepny w wersjach small/base/large (huggingface.co/allegro/plt5-base)
e 50k tokenow zamiast 250k (zrodto: prezentacja Allegro na NLP Day)
e Lepsze wyniki na zadaniach z KLEJ niz czesto uzywany Herberti mT5



https://huggingface.co/allegro/plt5-base

Model do generacji stow kluczowych — plT5kw

[ mT5 ]7 pretraining on Polish 4)[ pIT5 ]

INPUT TARGET
L fine-tuning for Polish keyword generation ~ ,-=="="7"7"7=7=======7=77777~ =
: . _ ; . predicted keywords
. predefined task  period separated document's ; :
E prefix title and abstract : ] A
E - \ ' IT5kw for keywords (oot [keyworce
: Keywords: Title. Abstract : P >y
. : generation |

____________________________________________________________________

.
A VR



Model do generacji stow kluczowych — plT5kw

Dotrenowany model pIT5 base (huggingface.co/allegro/pltS-base)
e Model wytrenowany na parach |

Trenowany z nowym prefiksem “Stowa kluczowe: “
e Charakterystyka
o Woysoka precyzja, trafne stowa kluczowe
O Lepsze wyniki zero-shot na jezyku angielskim niz istniejgce metody trenowane na jezyku
polskim i testowane na polskim

Parametry treningu: 10 epok, batch_size=8, Ir=3e-5, multiplicative scheduler=0.7, and 100 warm-up steps linearly increasing
the learning rate from zero to a target Ir


https://huggingface.co/allegro/plt5-base

Ewaluacja wewnetrzna

Table 2. Results of evaluation on the full set of POSMAC keywords.

Micro Macro
Method Rank P R F, P R F,
1 0.175  0.038  0.063 0.007 0.004  0.005
——— 3 0.117  0.077  0.093 0.011 0.011 0.011
SRS s 5 0.090  0.099  0.094 0.013 0016 0.015
10 0.060  0.131  0.082 0015 0.025 0.019
1 0.345 0.076 0124 0054 0.047  0.050
plT5kw 3 0.328 0212 0257 0133 0.127 0.129
5 0.318 0.237 0.271 0143  0.140  0.141
1 0.030  0.007 0011 0.004 0.003 0.003
KeyBERT 3 0.015  0.010  0.012 0.006 0.004 0.005
5 0.011  0.012 0011 0.006 0.005 0.005
1 0.118  0.026  0.043 0.004 0.003 0.003
— 3 0.070  0.046  0.056 0.006 0.005  0.006
5 0.051  0.056  0.053 0.007 0.007 0.007
ALL 0025 0339 0047 0.017 0.030 0.022




Ewaluacja wewnetrzna cd.

Table 3. Results of evaluation on keywords occurring at least 10 times in the POSMAC

dataset.
Micro Macro

Method Rank P R F, P R F,
1 0.210 0.077 0.112 0.037 0.017 0.023
i Text 3 0.139 0.152 0.145 0.045 0.042 0.043
PECIe X 5 0.107  0.196  0.139  0.049 0.063  0.055
10 0.072 0.262 0.112 0.041 0.098 0.058
1 0.377 0.138 0.202 0.119 0.071 0.089
plTHkw 3 0.361 0.301 0.328 0.185 0.147 0.164
5 0.357 0.316 0.335 0.188 0.153 0.169
1 0.018 0.007 0.010 0.003 0.001 0.001
KeyBERT 3 0.009 0.010 0.009 0.004 0.001 0.002
5 0.007 0.012 0.009 0.004 0.001 0.002
1 0.076 0.028 0.041 0.002 0.001 0.001
3 0.046 0.051 0.048 0.003 0.001 0.002

TermoPL

5 0.033 0.061 0.043  0.003  0.001 0.002
ALL 0.021 0.457 0.040  0.004  0.008  0.005




Ewaluacja wewnetrzna cd.

Table 4. Evaluation of plT5kw on the set of keywords found in the training set.

Micro Macro
Method Rank p R F, p R P,
1 0.425 0.093 0.153 0.086 0.074 0.080
plTokw 3 0.415 0.212 0.281 0.165 0.158 0.161
5 0.412 0.227 0.293 0.172 0.167 0.169

plTS5kw generuje regularnie trafne stowa kluczowe, ktore nie wystepowaty w zbiorze
treningowym



Ewaluacja na innych zbiorach

e (Czego uczy sie model TS na tym zadaniu?

e Hipoteza: TS uczy sie nie tylko przypisywania etykiet z domeny streszczen
naukowych, ale tez identyfikacji i formatowania (lematyzacji, uzgadniania,
pisowni itp.) potencjalnie nieciggtych fraz rzeczownikowych.

e “The results are only as good as the corpus.” (Sinclair 1991:13)
o  Czy wyniki mogg by¢ lepsze niz korpus?
e Analiza jakosciowa na:

o Tekstach informacyjnych
o Transkrypcjach dialogow telefonicznych



Table 5. Comparison of keywords generated for 5 news stories.

# Short title plT5kw KeyBERT TermoPL ExtremeText
Hliemcy, g 5 s nowy kanclerz Niemiec,
Polska, premiera morawieckiego, ; ;
: Unia Europejska migracyjne energetyczne mstru‘mem‘; szan'?azu, rosja
1 Foleh PM meelsmoy Nord Stream 2 ’ powiedzieli czego *  Jomestinmigicyjng; polsk,a Ll Nn k
German Chancellor ’ ’ kanclerz Niemiec, ’ —_—

bezpieczenstwo,

kryzys migracyjny,
polityka

bedzie bardzo,
serii spotkan

Olaf Scholza, ...
(237 in total)

unia_europejska

wybuchu gazociagu,

dziesiatek osob,

5 : gaz, czterech oséb, miejsce wybuchu, paleontologia,
Gas pipe explosion 7 5 ; R : H
2 s wybuch, miejscowo$ci ravanusa, wybuch gazociagu, skamienialosci, L| Nn k
on Sicily R X ——
Wrtochy jak poinformowata, wloska wyspa, ... fauna_kopalna
pomoze przeszukiwaniu (71 in total)
Kielce, policirlicleach, kielecki rynek, .
o rynku 31, : : ; bezpieczenstwo,
3 Person wounded policja, wyiadniaia okolicznodei poszukiwanie napastnika, Kontrola. L k
in Kielce knife attack rana, Y N3 ? ostre narzedzie, ... o IN
narzedziem przez, . policja
rynek R (44 in total)
letni mezczyzna
Cov‘1d, przy.pa,dkl hospitalizacji, M ' ‘
Omicron coronavirus Omikron, powiedzmy 50, wariant Omikron migracja,
4 . . Wielka Brytania, minister edukacji, . o bezpieczenstwo, L k
variant in UK . oy wielka Brytania, ... : N
koronawirus, brytania pierwsze, . transport _kolejowy —
e : ; (126 in total)
hospitalizacja liczba potwierdzonych
pomalowali granitowy, itk ok, . .
: Tatry, narodowy film, L e historia,
Tatry National Park ; 5 2% tatrzanski park narodowy, .
5 landmark vandalized wandalizm, tatrzanski park, ranito taz ochrona, L| N k
szlak turystyczny morskiego oka, & Y B e bezpieczenstwo —_—

sprawe gdzie

(88 in total)



https://www.polsatnews.pl/wiadomosc/2021-12-12/w-niedziele-spotkanie-premiera-morawieckiego-z-kanclerzem-niemiec-olafem-scholzem/
https://wiadomosci.onet.pl/swiat/wybuch-gazociagu-na-sycylii-sa-ofiary/nex6pn7
https://www.rmf24.pl/fakty/polska/news-atak-na-kieleckim-rynku-policja-szuka-napastnika,nId,5702938#crp_state=1
https://www.polsatnews.pl/wiadomosc/2021-12-12/wielka-brytania-pierwsze-przypadki-hospitalizacji-osob-zakazonych-wariantem-omikron/
https://www.rmf24.pl/fakty/polska/news-wandale-pomalowali-granitowy-glaz-nad-morskim-okiem,nId,5703025#crp_state=1%20

Ewaluacja na DiaBiz

e Agent: Dzien dobry, Karolina Damczyk, Energetyka SA, w czym moge
pomoc?

e Kilient: Dzien dobry. Ja sie nazywam Matgorzata Porowska i dzwonie, zeby
poprosi¢ o wyfaczenie pradu, poniewaz miatam odciety prgd. Natomiast juz
dzisiaj rano uregulowatam wszystkie optaty i chciatem sie dowiedziec, kiedy
moge sie spodziewacC ponownego wigczenia.

e Agent: Dobrze, zaraz to sprawdzimy. Poprosze o imie i nazwisko wtasciciela
umowy, i numer klienta lub numer PESEL, zebym mogta to zweryfikowac.
Matgorzata Porowska. Tak. Porow... Porowska, tak?

e pITSkw: energia elektryczna, odfgczenie pradu, wytaczenie pradu



Ewaluacja na DiaBiz

e A:W czym moge pomoc?

e K: Dzien dobry. Ja niedawno dzwonitam i zgtaszatam zepsucie lodowki.
Tak? Przyjeliscie do realizacji i ma przyjechac kurier, ktory ma zabrac starg
lodowke, ale chciatabym sie... chciatabym sie dowiedziec, czy dostane
zastepczy sprzet.

e A: Mhm. Czy po prostu wymienimy to na jakas inng lodowke, tak? Dokfadnie,
doktadnie tak. Dobrze, to ja juz to teraz sprawdze, tylko zebym mogta to
zrobic, to prosze, zeby podata mi pani numer polisy, o ktérej rozmawiamy.

e pITS5kw: lodoéwka, polisa, sprzet zastepczy, zgloszenie zepsucia



Ewaluacja na DiaBiz

e K: No to jest po prostu... Nie ma zycia teraz bez pragdu. Ani pralka, ani nic.
No nie mam tutaj tez... No nie bardzo nawet mam od kogo pienigzKi
pozyczycC. Jak to mozna by wiasnie roztozy¢? W jaki sposob?

e A: Dobrze. Dobrze. Ja rozumiem. Oczywiscie bardzo jest mi przykro,
ze panig taka sytuacja spotkata. Najpierw jednak po prostu musimy zatatwic
formalnosci, wiec czy ja mogtabym jeszcze raz poprosi¢ o pani imie
I nazwisko?

e pIT5kw: doradztwo finansowe, pozyczka



Formuliczne fragmenty dialogow

e A: Pozdrawiam. Do ustyszenia.
e pIT5kw: after-affence, children
e Po dobraniu parametru num_beams: do ustyszenia, pozdrowienie

K: Dziekuje bardzo. Pozdrawiam serdecznie.

A: Pozdrawiam rowniez. Do ustyszenia, mitego dnia.

pITSkw: after-affence, children

Po dobraniu parametru num_beams: do ustyszenia, mitosierdzie



Po 10 rozmdw ze scenariuszy
z 6 dziedzin tematycznych
Zwykte zliczenie najczestszych

stow

Nastepnie agregacja po
wektorach FastText, np.
ubezpieczenie/ubezpieczenia —

ubezpieczenie
Obiecujgca metoda

generowania skupien
tematycznych z trafnymi, choc¢
niekompletnymi etykietami

Table 6. Frequent keywords generated by plT5kw for phone dialogues in different
customer support domains and their English translations.

Domain Keywords PL Keywords EN

medical gastroskopia (4), gastroscopy (4),
diagnostyka medyczna (3), medical diagnosis (3),
numer PESEL (2), National Identification Number (2),
diagnostyka (2), diagnosis (2),
lekarz POZ (1) GP (1)

tourism hotel (9), hotel (9),
turystyka (6), tourism (6),
Afryka (2), Africa (2),
Turcja (2), Turkey (2),
atrakcje (2) attractions (2)

insurance  naprawa (6), repair (6),
uszkodzenie (5), damage (5),
ekspres do kawy (3), coffee machine (3),
reklamacja (3), complaints (3),
ubezpieczenie (2) insurance (2)

telecom rejestracja (4), registration (4),
numer telefonu (3), phone number (3),
umowa (2), contract (2),
abonent (2), customer (2),
Internet (2) Internet (2)

banking identyfikacja (6), identification (6),
bankowo$¢ internetowa (4),  online banking (4),
logistyka (3), logistics (3),
Bank Narodowy S.A. (3), National Bank S.A. (3),
logowanie (2) login (2)

energy licznik (6), meter (6),

zerwanie plomby (4),
plomba na liczniku (8),
PESEL (2),

weryfikacja tozsamosci (1)

seal break (4),

seal on meter (8),

National Identification Number (2),
identity verification (1)




Podsumowanie

e Testowany model T5 dotrenowany na streszczeniach tekstow naukowych
przypisuje z reguty trafne, cho¢ niekompletne stowa kluczowe

e Dzieki trybowi text-to-text model potrafi poprawnie formatowac stowa
kluczowe (lematyzowac, uzgadnia¢, zachowywac pisownie wielkg literg itp.)
Sktada nieciggte frazy rzeczownikowe, przywraca czestszy szyk

e Zachowuje czesc¢ wiedzy domenowej, ale dziata zarowno ekstrakcyjnie
jak tez abstrakcyjnie

e Nie wymaga definiowania regut lematyzaciji itp., ale trudno tez kontrolowac

jego dziatanie



Dalsze prace, ewaluacja | zastosowania

e Niewielki, ale dedykowany do tego zadania korpus esPress opracowywany
przez PWr w ramach CLARIN-BIZ, zob. http://hdl.handle.net/11321/589

e Anotacja ekstrakcyjna, ale z wytycznymi i pomiarami zgodnosci, co ma
znaczenie przy ocenie pokrycia. Co ciekawe, najlepszy wynik do tej pory
to 0,77

e Model wielojezyczny na korpusie DOAJ

e Testy na innych domenach



http://hdl.handle.net/11321/589
https://doaj.org/docs/public-data-dump/

