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Sammanfattning

Detta examensarbete utfordes i samarbete med Patientndmnden
Skane, som &r en av Region Skéanes fristdende forvaltningar.
Patientndmnden ansvarar bland annat for hantering av patienters klagomal
om hilso- och sjukvard som tillhér Region Skane. Att sammanfatta
klagomal &r en av uppgifterna inom hanteringen av klagomal.
Patientndmnden star infor tva utmaningar med denna uppgift. For det forsta
ar uppgiften tidskrdvande. For det andra varierar kvaliteten pa
sammanfattningarna beroende pa vem som é&r skribent. Patientndmnden ser
artificiell intelligens (AI) som en mojlig 16sning till dessa tva utmaningar.
Syftet med detta examensarbete &r att undersoka vilka Al-modeller som kan
generera bra sammanfattningar pa klagomal.

Under examensarbetet definierades kriterierna for en bra
sammanfattning. Olika offentligt tillgéngliga dataset som kan vara passande
for ssmmanfattning av klagomal utforskades eftersom ett dataset
innehallande Patientndmndens klagomaél och tillhdrande sammanfattningar
inte var tillgdngligt for detta examensarbete. Utifran resultaten av
utforskningen bedomdes att datasetet cnn_dailymail vara mest lamplig for
sammanfattning av klagomal, jamfort med andra tillgéngliga dataset. Sedan
kartlades olika modeller som kan utféra sammanfattning varefter
modellerna BART, PEGASUS, TextRank, T5, Flan-T5 och GPT-Sw3 valdes
for vidare undersokning. For varje modell genererades sammanfattningar pa
fabricerade klagomaél. De fabricerade klagomélen var erhéllna fran
Patientndmnden.

Resultaten visade att de genererade sammanfattningarna fran
Flan-T5 och GPT-Sw3 inte uppnadde kriterierna for en bra sammanfattning.
Patientndmnden utvirderade de genererade sammanfattningarna fran BART,
PEGASUS, TextRank och T5 utifran kriterierna. Resultatet var att TextRank
genererade bast sammanfattningar pa klagomal.

Nyckelord: Dataset, Al-modeller, Naturlig sprakbehandling,
Textsammanfattning, Maskininldrning, BART, PEGASUS, TS5,
Flan-T5, GPT-Sw3



Abstract

This thesis was conducted in collaboration with the Patients’
Advisory Committee, which is one of the independent administrations of
Region Skéne. Patients’ Advisory Committee is responsible, among other
things, for handling patient complaints regarding healthcare services
belonging to Region Skéne. Summarizing complaints is one of the tasks
within the complaint handling process. The Patients’ Advisory Committee
faces two challenges with this task. Firstly, the task is time-consuming.
Secondly, the quality of the summaries varies depending on the writer. The
Patients’ Advisory Committee sees artificial intelligence (Al) as a possible
solution to these two challenges. The purpose of this thesis is to investigate
which Al models can generate good summaries of complaints.

During the thesis work, the criteria for a good summary were
defined. Various publicly available datasets suitable for summarizing
complaints were explored since a dataset containing the complaints and
corresponding summaries from the Patients’ Advisory Committee was not
available for this thesis. Based on the results of the exploration, it was
determined that a Swedish translated version of the dataset cnn_dailymail
was the most suitable dataset for summarizing complaints, compared to
other available datasets. Subsequently, different models capable of
performing summarization were identified, and the models BART,
PEGASUS, TextRank, T5, Flan-T5, and GPT-Sw3 were selected for further
study. For each model, summaries were generated for fabricated complaints.
The fabricated complaints were obtained from the Patients’ Advisory
Committee.

The results showed that the generated summaries from Flan-T5 and
GPT-Sw3 did not meet the criteria for a good summary. The Patients’
Advisory Committee evaluated the generated summaries from BART,
PEGASUS, TextRank, and T5 based on the criteria. The result was that
TextRank generated the best summaries.

Keywords: Dataset, Al models, Natural Language Processing, Text
summarization, Machine Learning, BART, PEGASUS, T5, Flan-TS5,
GPT-Sw3
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Terminologi

Al - Artificial intelligence. Datorns forméga att utféra uppgifter som
normalt krdver mansklig intelligens.

Dataset - En kollektion av data som en modell anvéinder for att utveckla sin
formaga i en uppgift.

Finjustering - Processen till att en fortrdnad modell trénas vidare pa dataset
for att anpassa sin formaga i att utfora en specifik uppgift.

Fortrinad - En modell som har blivit trinad pa en stor méngd data och som
kan bli finjusterad.

Klagomal - En patients berittelse om sin upplevelse av hilso- och sjukvéard
som tillhor Region Skéne.

Maskininlidrning - En gren inom Al som fokuserar pa utvecklingen av
modeller som kan analysera och tolka stora méngder av data for att forbéttra
sin formaga 1 att utfora en specifik uppgift.

Modell - En matematiskt och berdkningsmassig representation av Al som
bearbetar data och utfor forutsigelser eller beslut.

Tokenisering - Processen till att dela upp en text i mindre enheter, sa
kallade tokens for att en modell ska kunna bearbeta texten.

Tréning - Processen av att en modell anvinder dataset till att analysera och
lara sig monster i data.

Patientnimnden - En forvaltning som tillhor Region Skéane, vilket ansvarar
for hantering av klagomal om hélso- och sjukvérd.



Samarbete

Detta examensarbete genomfordes av David Aho och Leah Nhieu. De tre
huvuduppgifterna som utférdes under arbetets gang var forstudier,
implementation och rapportskrivning. Den mest tidskrdvande uppgiften var
forstudier pa grund av bristen pa forkunskaper om Python och Al Aven

traningen av modellen Flan-T5 krdvde mycket tid pa grund av bristen pa
forkunskaper. Mycket lardes under genomforandet av dessa tva uppgifter
vilket resulterade i att implementationen av programmet som forbereder

dataset samt genererar alla ssmmanfattningar tog mindre tid dn forvéntat.

Tabell I visar arbetsfordelningen av tid, i procent.

Tabell I: Arbetsfordelningen uppdelad i procent

Uppgift David Leah
Forstudier 50 50
Implementation 30 70
Rapportskrivning 70 30
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1. Inledning

Detta kapitel handlar om bakgrunden och syftet till examensarbetet
samt motiveringen till varfor examensarbetet valdes. Vidare presenteras
mal- och problemformuleringar samt avgransningar som senare kommer att
forma metoden for examensarbetet.

1.1 Bakgrund

Detta examensarbete utfordes i samarbete med Patientndmnden,
som &r en av Region Skénes fristdende forvaltningar. Region Skéne &r en
offentlig organisation som ansvarar for vard och hélsa, kollektivtrafik,
utveckling av néringsliv, kultur, infrastruktur, samhéllsplanering och milj6-
samt klimatfragor i Skéne. Organisationen finansieras och arbetar pa
uppdrag av Skanes invanare (Region Skéne, n.d.a). Skéne har ungefar 1,41
miljoner invénare (Statistiska Centralbyran, n.d.).

Patientndgmnden arbetar utifran lagen om stdd vid klagomal mot
hilso- och sjukvérd. Arbetet innefattar mottagning och analysering av
patienters anonyma synpunkter och klagomal pa hélso- och sjukvard som
drivs av eller har avtal med Region Skéne. Dessutom tar Patientndmnden
dven emot klagomal pé viss tandvard och kommunal hélso- och sjukvard.
Det innebér att Patientndmnden ar en lank mellan patienten och varden.
Patientndmnden har tystnadsplikt och har inga disciplindra befogenheter.
Dartill gor Patientndmnden inga medicinska bedomningar. Syftet med
Patientndmndens arbete &r att bidra till kvalitetsutveckling, patientsékerhet
och anpassning av vard efter patienternas behov som forutsittningar. For att
uppna syftet dr Patientndmndens mal att stodja och hjélpa patienter och
nérstédende att framfora klagomal (Region Skéne, n.d.b).

Ett klagomal innehaller bland annat patientens beréttelse om vad
som hénde, hur hindelsen paverkade patienten och vad patienten tycker
varden kan gora for att undvika liknande héndelser i framtiden
(Patientndmnden Skane, 2021). Nér ett drende om klagomal &r avslutat
sammanfattas klagomalet och aterrapporteras till varden. Darnést kan
sammanfattningarna ldsas av anstéllda inom Patientndmnden, vardgivare,



politiker inom varden och allménheten efter sekretessprovning. Vidare kan
sammanfattningarna anvandas som grund till Patientndmndens publikationer
om patienters upplevelser. Publikationerna &r Patientndimndens analyser av
klagomaélen inom specifika &mnen, exempelvis vard och behandling,
kommunikation och tillgdnglighet. Ett viktigt &ndamal med publikationerna
ar att diskutera hur varden kan anpassa sin organisation, planering och
dagliga arbete d&nnu mer efter patienternas behov och forutsittningar
(Vardgivare Skane, n.d.).

For narvarande skrivs sammanfattningarna manuellt av
handldggarna pé Patientndmnden. Patientndmnden moéter tva utmaningar
med skrivandet av sammanfattningar. Den forsta utmaningen ar den stora
konsumtionen av tid. Den andra utmaningen &r att sammanfattningarna blir
olika formulerade och olika omfattande beroende p& vem som var skribent.
Patientndmnden vill 16sa de ndmnda utmaningarna genom att undersoka
mdjligheten att sammanfatta klagomalen med hjélp av artificiell intelligens
(Al). Digital sammanfattning kan genomforas med hjilp av naturlig
sprakbehandling (NLP), varvid datorer utvecklar formagan att forsta, tolka
och generera ménskligt sprék. I nuldget finns olika modeller som kan
sammanfatta texter. Patientndmnden vill inom ramen for detta
examensarbete undersdka hur bra sammanfattningar nagra av dessa
modeller kan ge, baserat pa Patientndmndens egna kriterier for en bra
sammanfattning.

1.2 Syfte

Syftet med examensarbetet ar att undersoka vilka modeller som kan
vara ldmpliga for textsammanfattning, utifran Patientndmndens behov och
kriterier for en bra sammanfattning. Patientndmndens behov ar att
sammanfattningen av patientklagomal ska vara tidsbesparande och
kvalitetsh6jande i form av mer enhetliga sammanfattningar. Med detta
arbete vill Patientndmnden utforska genomférbarheten och nytto-potentialen
1 att sammanfatta patientklagomél med hjélp av artificiell intelligens.



1.3 Malformulering

Malet dr att examensarbetet ska kartldgga olika modeller for att
effektivisera arbetet att sammanfatta klagomal. Program som anvinder
modellerna ska implementeras. Kriterier for vad som definierar en bra
sammanfattning ska faststillas. Darefter ska testresultaten jamforas och
utvérderas av handldggare pa Patientnimnden utifran kriterierna. Slutligen
ska handldggarna diskutera sina utvérderingar for att bedoma vilken modell
som ger lampligast resultat for Patientndmndens behov.

1.4 Problemformulering

De problemstillningar som kommer att besvaras i examensarbetet
ar:

1. Vilka kriterier definierar en bra sammanfattning?
Vilka modeller &r ldmpliga for Patientndmndens dndamal?

3. Med hénvisning till kriterierna for en bra sammanfattning, vilken
modell ger lampligast resultat for Patientnimndens behov?

1.5 Motivering av examensarbetet

Vi béada ar intresserade av maskininldrning och kénner att &mnet ar
nagot som vi skulle kunna arbeta med i framtiden. Detta examensarbete ar
en bra introduktion till maskininlérning med ett viktigt syfte att underlitta
for vardpersonal. Region Skane ser att Al-sammanfattningar skulle kunna
vara tidsbesparande och kvalitetshdjande i form av mer enhetliga
sammanfattningar. Omgivande samhélle kan se fordelen att sjukskoterskor
och annan vardpersonal har mer tid ver att arbeta med viktigare saker &n att
sammanfatta klagomal och andra inkomna handlingar.



1.6 Avgransningar

I detta examensarbete ska sex modeller undersdkas. Fran
Patientndmnden erhalls 29 fabricerade klagomal som utgor autentiska
patientberéttelser, men som har modifierats av Patientndmnden for att
upprétthalla anonymitet. Enligt beslutet om utlimning av de fabricerade
klagomaélen &r delning av klagomélen med tredje part inte tillaiten. Denna
begriansning inkluderar anvindning av internetbaserade modeller for
sammanfattning. Anledningen till denna begrénsning ar
sekretesslagstiftningen som reglerar hur och med vem Patientndmnden far
dela patienters information med. Foljaktligen kommer detta examensarbete
enbart att undersdka modeller som kan laddas ner och generera
sammanfattningar pa lokala datorer. De hardvarukomponenter som kommer
att anvindas for maskininlérning och generering av sammanfattningar ar
RTX A4000 med 8 CPU respektive GTX 1070 med 1 CPU. Pa grund av
begrinsningen av hardvara kan endast mindre modeller som inte kréver
betydande resurser av hardvara undersokas.



2. Teknisk bakgrund

Detta kapitel beskriver den tekniska bakgrunden till de &mnen och
metoder som berdrs av examensarbetet.

2.1 Naturlig sprakbehandling

Naturlig sprékbehandling (NLP) &r ett omrade inom Al som
fokuserar pa interaktionen mellan datorer och méanskligt sprak. Ett
ménskligt sprak bestar av regler och monster. Malet med NLP ér att fa
maskiner att utfora specifika uppgifter genom att ge maskiner formégan att
analysera regler och monster for att 14ra sig sprak. P4 sa sitt kan maskiner
anvinda sin forstéelse av ett spraks statistiska monster for att bland annat
tolka och generera texter. Nagra exempel pé tillimpningar av NLP &r
extraktion av information, maskindverséttning, textsammanfattning och
chatbot (Khurana et al., 2022).

2.2 Metoder for textsammanfattning

En textsammanfattning kan antingen vara extraktiv eller abstrakt.
Extraktiv sammanfattning ar en teknik som anviander modeller for att ranka
varje mening i texten utifran dess viktighet. Hur rankingen beréknas beror
pa modellens algoritm. Till sist véljs de viktigaste meningarna i texten ut for
att sedan bli kombinerade till en sammanfattning. Saledes kan
sammanfattningen endast bestd av meningar som finns i originaltexten.

Abstrakt sammanfattning ér en teknik som anvénder modeller for att
identifiera viktig information i texten och generera nya meningar som
innehaller den viktiga informationen. Pa sa sétt har abstrakta
sammanfattningar stérre mojlighet att ge kortare och mer innehéllsrika
sammanfattningar &n extraktiva sammanfattningar (Yadav et al., 2022).



2.3 Maskininldrning

Maskininldrning ér ett omrade inom artificiell intelligens (AI) i
vilket modeller trdnas pa att utfora specifika uppgifter. Maskininldrning
definieras som en uppséittning av metoder for modellen att automatiskt
identifiera monster i data och anvénda sig av det identifierade monstret for
att forutspa framtida data eller géra andra typer av beslutsfattande val. Detta
skiljer sig fran den traditionella programmeringen dér programmeraren
specificerar regler och villkor for att styra programmet och uppnéa
forutbestdmda utfall.

Inom maskininldrning finns bland annat tvd metoder som kallas for
overvakad inldrning och icke-6vervakad inldrning. Med 6vervakad inlérning
tranas modellen med exempel pa indata och forvéntade utdata. Genom
denna process kan modellen forbéttra sin forméga att utfora den specifika
uppgiften och gora forutsidgelser pa nya exempel. Med icke-Overvakad
inldrning trdnas modellen pé en stor mingd data for att ldra sig meningsfulla
monster, strukturer och representationer inom sjédlva datan (Murphy, 2012).



2.4 Artificiella neurala natverk

Neurala nétverk ér en typ av algoritm for maskininlédrning.
Natverket ar konstruerat for att efterlikna strukturen pa den ménskliga
hjarnan. Pa sé sitt kan nétverket ha formégan att identifiera och léra sig
monster. Ett nitverk bestar av ett sa kallat inmatningslager, ett eller flera
dolda lager och ett utmatningslager, se Fig. 1. Natverken bestar av
sammankopplade neuroner som bearbetar och dverfor informationen dver
lagerna. Varje nod i ett lager ar ansluten till varje nod i nésta lager (Dertat,
2017).

N
A

inmatningslager dolt lager 1 dolt lager 2 utmatningslager

Fig. 1. Exempel pd ett neuralt nétverk, inspirerad av Dertat (Dertat, 2017).

Inmatningslagret 4r det forsta lagret och den bearbetar indata. Ett
dolt lager fér input frén inmatingslagret eller ett annat dolt lager. I ett dolt
lager analyseras och bearbetas inputen for att sedan skickas till nista lager.
Utmatningslagret ger det slutgiltiga utdatan som har bearbetats av hela det
neurala nitverket (IBM, n.d.).



Neurala nétverk dr uppbyggda av neuroner. Mellan varje neuron
finns en koppling. En neuron mottar indata frén en neuron i det tidigare
lagret. I summeringsfunktionen multipliceras forst indatan med
kopplingens vikt och sedan adderas resultat med bias. Vikt och bias ar
variabler och typer av parametrar vilket pdverkar en neurons utdata.
Summan av berékningen matas in i en aktiveringsfunktion som mappar dess
indata till utdata. Pa sa vis berdknas en neurons utdata (Nicholson, n.d.). Se
Fig. 2.

indata vikt

[ %9 )

. Bias aktiveringsfunktion
( %2 ) l
> f > utdata

[ x3
T summeringsfunktion

xn:

Fig. 2. Exempel pa hur en neuron kan se ut, inspirerad av Nicholson
(Nicholson, n.d.).

Bakétpropagering, dven kallad backpropagation, ar en algoritm som
anvinds i neurala nétverk under maskininldrning. Under tréning gor det
neurala nitverket forutsparningar pa utdata baserat pa indata. Efterat
jamfors nétverkets forutspddda utdata med den forvintade utdatan. Den
berdknade skillnaden mellan dessa tvd utdata kallas for felviarde. Det neurala
nitverket kan sedan anvénda detta felviarde for att justera nodernas
parametrar och pa sa sitt forbattra sin formaga i att forutspa utdata.



2.5 Transformers

Transformers ér ett bibliotek specifikt utvecklat for att stodja
Transformer-baserade arkitekturer och férdelningen av fortranade modeller.
Transformer &r en typ av neuralt ndtverk som har fordelen att kunna
bearbeta flera token parallellt och pé sa vis minska tiden for generering.
Arkitekturen bestar av tvd huvudkomponenter: encoder och decoder.
Encoder har flera lager av self-attention mekanismer och feed-forward
neuralt ndtverk. Decoder har liknande lager som encoder men med ett
ytterligare lager som kallas for encoder-decoder attention. I mer detalj bestér
Transformer-arkitekturen av foljande komponenter: inbdddning,
position-kodning, self-attention, feed-forward, encoder-decoder attention
och en slutlig process. Se en forenklad visualisering av
Transformer-arkitekturen i Fig. 3.

Innan inbaddning blir en text tokeniserad till individuella tokens.
Vid inbadddning berdknas en vektor-representation av tokens semantiska
information. Beroende pa en tokens position i texten, kan den ha olika
betydelser. Dérfor bearbetas varje tokens i en position-kodare for att f4 en
vektor som innehaller information om bade dess semantiska betydelse och
dess position i texten. Self-attention mekanismen identifierar vilken del av
texten som modellen borde fokusera pa. For varje token skapas en sé kallad
attention vektor som representerar den kontextuella relationen mellan varje
token i texten. Feed-forward-nitverket transformerar attention vektorer till
en form som &ar hanterbar for ndstkommande komponent.
Encoder-decoder-attention berdknar hur attention vektorerna fran bade
encoder och decoder ir relaterade till varandra. Till sist sker den slutliga
bearbetningen av datan fran decoder. Bland annat skapas en
sannolikhetsfordelning 6ver varje token. Den slutliga utdatan frdn modellen
innehéller de ord som berdknas ha hogst sannolikhet i att vara
nistkommande ord (Vaswani et al., 2017).



Utdata
sannolikheter

T

Slutlig process

~

Decoder
Feed-forward
Encoder T
Feed-forward 5 Encoder-decoder
attention
Nx T Nx T
Self-attention Self-attention
A s
Position-avkodare 4’69 '/"\'4 Position-avkodare
N
rs rFs
Inbaddning Inbaddning
ngata Utdata

(fiyttad till hdger)

Fig. 3. Transformer-arkitektur med N antal lager. Figuren dr inspirerad av
Vaswani et al. (Vaswani et al., 2017).
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2.6 Modeller

Detta kapitel handlar om den tekniska bakgrunden till de modeller
som undersoks 1 detta examensarbete. Alla modeller som beskrivs i detta
kapitel, forutom TextRank, dr baserade pa Transformers arkitekturen.

2.6.1 TextRank

TextRank &r en grafbaserad modell som anvénds for extraktiv
textsammanfattning. Modellen kan anvéndas for att identifiera de mest
relevanta meningarna i en text. Dessa meningar kan sedan kombineras till
en sammanfattning.

For att hitta de mest relevanta meningarna delas texten forst upp i
meningar och sedan tokens. Ett token dr en sekvens av karaktirer som
representerar ett element med betydelse i en text. Till exempel kan ett token
vara ett ord, en punkt eller ett nummer. Sedan analyseras relationen mellan
orden genom en co-occurence-matris. Ju hogre frekvensen mellan tva ord ér,
desto starkare &r ordens relation. Fran matrisen skapas en graf vars noder
representerar varje mening och bagarna mellan noderna representerar
meningarnas relation, det vill sdga 6verlappningar av meningarnas innehall.
Page-Rank-modellen anvénds for att berdkna vikter for varje nod. Ju hogre
vikten &r, desto mer relevant 4r meningen. Till sist kombineras de mest
relevanta meningarna till en sammanfattning (Mihalcea och Tarau, 2004).
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2.6.2 BART

BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformer)
introducerades av Facebooks forskningslabb, Meta Al ar 2019. BART
anvénder en bidirektionell encoder som BERT och en vénster till hoger
autoregressiv decoder som GPT. BART ir bidirektionell vilket innebér att
modellen trénas pa att forutsdga ett ord baserat pa foregdende och
efterfoljande ord fran inputen. Med en autoregressiv decoder menas att
decodern anvénder information fréan tidigare steg av modellen for att
generera nya steg.

Modellen trinas som en denoising autoencoder, vilket innebér att
modellen trinas pa korrumperad text. Traningsdata modifieras och
korrumperas och modellen trinas att rekonstruera den ursprungliga texten.
Modifikationerna av datan dr sammanfattade i listan nedan.

e Token maskering: Slumpmaéssiga tokens i en mening ersitts av en
masktoken. Modellen tranas pa att forutsdga och forstad den
maskerade delen av meningen.

e Radering av token: Slumpmaéssiga tokens tas bort. Modellen lér sig
att forutsiga vilket innehéll den raderade tokenen hade och hitta
positionen dér tokenen togs bort fran.

e Textifyllning: Ett antal sammanhéngande tokens raderas och ersétts
av en masktoken. BART léar sig att forutsdga innehallet och hur
manga tokens som saknas.

e Omkastning av meningar: Meningar i ett dokument blandas i en
slumpmassig ordning. Detta lir modellen att forsta innehéllet av
meningarna oavsett ordningen.

e Rotation av dokument: En slumpmassig token viljs ut och
dokumentet roteras sa att det borjar med den valda tokenen.
Metoden trdnar modellen att identifiera borjan av ett dokument.

Den fortrinade BART-modellen kan finjusteras for uppgifter sdsom
klassificering, sammanfattning och maskindverséttning. Encodern tar en
input sekvens och genererar utdata autoregressivt genom en decoder (Lewis
etal., 2019).
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2.6.3 PEGASUS

PEGASUS (Pre-training with Extracted Gap-sentences for
Abstractive Summarization) dr byggd pa en encoder-decoder-arkitektur.
PEGASUS anvénder sjidlv-0vervakat inldrning (self-supervised objective)
och fortrdnas med en metod som kallas GSG (Gap sentences generation).
GSG innebér att vdlja ut och maskera hela meningar fran killtexten. Den
maskerade delen ersétts med en mask-token for att informera modellen, se
Fig. 4. De maskerade meningarna sammanfogas till en
pseudosammanfattning. Det finns tre sétt att vilja ut vilka meningar som ska
maskeras, slumpmaéssigt, vilja de forsta meningarna eller vilja de viktigaste
meningarna. De viktigaste meningarna kan bestimmas med hjilp av
ROUGE-poingen mellan meningen och resten av dokumentet (Zhang et al.,
2020).

PEGASUS fortrinades med tva korpusar:

e (4 - Bestar av texter fran 350 miljoner webbsidor (750 GB).
e HugeNews - Dataset av 1,5 miljarder artiklar (3,8 TB)

Onskat resultat
Itis pure white . <eos>

ettt

Transformer Encoder *P{ Transformer Decoder ‘

T T T T T T T T T T T T T T T TC')nskal resultat
Pegasus is mythical . [MASK1] it names the model . <s> Itis pure white {skiftad at héger]
) Orginaltext
Inmatning

Pegasus is mythical . It is pure white . It names the model .

Fig. 4. Ett exempel pa GSG med PEGASUS, inspirerades frdan Zhang et al.
(Zhang et al., 2020).
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2.64T5

T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) dr byggd med en
encoder-decoder-arkitektur och &r designad for att 14ra sig flera uppgifter
samtidigt genom sa kallad multi-task learning. Modellen é&r fortrdnad pa
spréken engelska, franska, ruménska och tyska. T5 &r unik pé det sétt att den
arbetar i1 “text-to-text”-format, vilket innebér att bade indata och utdata i
modellen bestér av text. Modellen trénades genom att forutsédga maskerade
delar i inmatningen, se Fig. 5.

Modellen var fortrédnad pa korpus C4 som ér cirka 750 GB och kan
sedan bli finjusterad pa uppgifter som sammanfattning, maskinéversattning,
sentimentanalys, klassificering, 6verséttning och att besvara fragor (Raffel
et al., 2020).

Orginaltext:

Thank you for inviting me to your party last
week.

Inmatning:
Thank you <X> to your party <Y > week.
Onskat resultat:
<X= for inviting <Y= last <Z=

Fig. 5. T5 inmatning, inspirerad av Raffel et al. (Raffel et al., 2020).

2.6.5 GPT-Sw3

GPT-Sw3 (Generative Pretrained Transformer) dr byggd pé en
decoder-arkitektur. GPT star for “Generative Pre-trained Transformer”
vilket betyder att modellen &r byggd specifikt for att generera texter.
Modellen ir specifikt designad for de nordiska spraken. Déarfor dr modellen
fortranad pa svenska, norska, danska, isldndska och engelska texter samt
programmeringssprak (Ekgren et al., 2023). GPT-Sw3 &r icke-0vervakad
fortrdnad pa en stor médngd data for att utveckla formagan att forsté sprék,
grammatik och semantik. Pa s sétt kan modellen fungera i sé kallade
zero-shot och few-shot scenarier. Med zero-shot menas att modellen kan
prestera vl i uppgifter som den inte &r specifikt trinad for. Med few-shot
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menas att modellen kan bli finjusterad pa en specifik uppgift med en
begrinsad liten méngd data men dnda prestera vil pa den specifika
uppgiften (Ekgren et al., 2022).

2.6.6 Flan-T5

Flan-T5 &r baserad pa T5-arkitekturen. Modellen ér finjusterad pa
fler an 1000 uppgifter och stodjer flera sprak, bland annat svenska (Hugging
Face, n.d.f). Liksom T5 ar Flan-T5 utvecklad av Google. En studie frén
Google visar att Flan-T5 presterar bittre i zero-shot och few-shot scenarier
jamfort med mycket storre modeller (Chung et al., 2022).

2.7 ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) dr en
samling av utvirderingskriterier som anvénds for att bedoma kvaliteten for
automatiskt genererade sammanfattningar. ROUGE miter likheten mellan
en genererad sammanfattning och en eller flera referenssammanfattningar.
En referenssammanfattning &r en sammanfattning som anses vara korrekt
och ar ofta skrivna av personer.

ROUGE-N miter 6verlappningen av n-gram mellan den automatiskt
genererade sammanfattningen och referenssammanfattningen. N-gram ar
ordsekvenser, dir N bestdmmer antalet ord i sekvensen. Till exempel
ROUGE-1 (unigram) motsvarar enskilda ord och ROUGE-2 (bigram)
motsvarar par av ord.

ROUGE-L miiter lingsta gemensamma delsekvensen, (Longest
Common Subsequence) mellan den automatiskt genererade sammanfattning
och referenssammanfattningen. ROUGE-L tar endast hénsyn till
matchningar i sekvens till skillnad frain ROUGE-N (Lin, 2004).

ROUGE-LSUM ir likt ROUGE-L. Skillnaden ar att medan
ROUGE-L beréknar genomsnittet for enskilda meningar i en
sammanfattning, berdknar ROUGE-LSUM genomsnittet pa
sammanfattningen som helhet.
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3. Metod

Detta kapitel beskriver arbetssittet och arbetsgdngen for
examensarbetet.

3.1 Kommunikation

Huvudformen av kommunikation mellan examensarbetarna dgde
rum via discord. Kommunikationen skedde kontinuerligt under
arbetsgangens alla faser. Discord &r en kommunikationsplattform med
funktioner sdsom rostsamtal, chatt, skirmdelning och filéverforing
(Discord, 2022). Plattformen valdes eftersom bada examensarbetare hade
erfarenhet av programmet sedan innan.

Kommunikationen med Patientndmnden skedde oregelbundet via
mejl eller méten vid behov fran ndgon av parterna. Samtliga moten
dokumenterades av examensarbetarna i ett Google dokument. Mdten med
Patientndmnden skedde 6ver Microsoft Teams (Microsoft, n.d.).

3.2 Anvindning av fabricerade klagomal

Fran Patientndmnden erhdlls 29 fabricerade klagomal i en docx-fil.
Med fabricerade klagomal menas att autentiska klagomal fran patienter
dndrades pa ett sddant vis att personerna och platserna som klagomalet berdr
inte kan identifieras. Anledningen till fabriceringen av klagomalen ar
sekretesslagen som Patientnimnden f6ljer. Samtliga fabricerade klagomal
anvéndes fOr att generera sammanfattningar, se kapitel 3.3.6.

Ett klagomal &r uppdelat i tre delar:
Del 1: Vad hinde?
Del 2: Hur blev du (patienten) paverkad av det som hénde?

Del 3: Vad tycker du (patienten) att varden borde gora, for att samma sak
inte ska intriffa igen?
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Dock behdver ett klagomal inte innehalla del 2 och 3. Totalt kan ett
klagomal besté av allt fran 100 till 1000 ord. Klagomalen é&r skrivna av olika
patienter eller anhoriga till patienter vilket medfor att kvaliteten pa
klagomalen varierar. Ett klagomal av bristande kvalitet kan till exempel
innehalla otydligheter i budskap och grammatiska fel inkluderat fel
anviandning av skiljetecken. Efter att examensarbetet ar slutfort kommer
dokumentet med de fabricerade klagomalen att raderas.

3.3 Faser

Examensarbetet var uppdelat i fyra huvudfaser, se Fig. 6. Den forsta
fasen kallas for forarbete. I forarbetet ingér definieringen av kriterier for en
bra sammanfattning, kartliggning och val av modeller samt dataset. Den
andra fasen var utveckling vilket inkluderade implementering av program
som anvéander valda modeller for att generera sammanfattningar. I fasen
ingér dven trdningen av modell for uppgiften textsammanfattning. Nésta fas
var att generera sammanfattningar med samtliga modeller med det
implementerade programmet. Den sista fasen innefattade att skicka
genererade sammanfattningar och en bedomningsmatris till Patientnimnden
for utvardering baserat pa de definierade kriterierna.

De forsta tva faserna utfordes iterativt (Larman, 2004) pa grund av
behovet att parallellt studera och programmera med modellerna. De sista tva
faserna genomfordes sekventiellt (Tutorialspoint, n.d.).

i

‘ Férarbete ‘ Utveckling —»{ Generering —»{ Utvardering ‘

A ! ‘

Fig. 6. Examensarbetets huvudfaser.
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3.3.1 Definiera kriterier for en bra sammanfattning

I den forsta fasen i examensarbetet diskuterade examensarbetarna
med Patientndmnden om vilka kriterier som definierar en bra
sammanfattning. Tillsammans bedomdes att dessa fyra kriterier definierar
en bra sammanfattning:

e Konkrethet: ssmmanfattningen ar kortfattad och ger den viktigaste
informationen frén originaltexten i en innehallsrik form.

e Relevans: sammanfattningen fokuserar pa den mest relevanta
informationen i originaltexten och undviker onddiga eller
tangentiella detaljer.

e Lisbarhet: ssmmanfattningen &r litt att l4sa och forsta, med ett
tydligt och kortfattat sprak som ér tillgingligt for malgruppen.

e Grammatisk korrekthet: sammanfattningen har bra grammatik
och syntax, med vilformade meningar och inga grammatiska fel.

3.3.2 Val av dataset

For att vissa modeller ska kunna generera abstrakta
sammanfattningar behover de vara finjusterade pé ett dataset som ar
specifikt &mnad for uppgiften. Den ideala modellen for examensarbetets
syfte skulle vara finjusterad pa klagomal och tillhdrande ménskligt skrivna
sammanfattningar. P4 grund av otillgéngligheten till Patientndmndens
sparade klagomal, kunde endast offentligt tillgéngliga dataset anvéndas. Vid
val av dataset beaktades tre faktorer:

Vilket sprék innehéller datasetet?
Vilket sorts innehéll har texterna?
Hur langa &r sammanfattningarna?

Efter forskning om offentligt tillgéingliga dataset valdes det
engelska datasetet cnn_dailymail (Hermann et al., 2015) pé grund av att det
uppfyllde de tre faktorerna mest jamfort med andra dataset. Nyhetsartiklarna
var skrivna med mer vardagligt sprék jamfort med andra dataset. Datasetet
innehéller nyhetsartiklar som inputdata och artiklarnas héjdpunkter anvénds
som referenssammanfattning. Referenssammanfattning &r den dnskade
utdata som modeller anvinder sig av under traning. Det genomsnittliga
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antalet meningar i referenssammanfattningarna ar fyra meningar, vilket ar
inom ramen for de méanskligt skrivna sammanfattningarna for klagomaélen.
Enligt Patientndmnden innehéller en sammanfattning oftast mellan tre till
sju meningar beroende pé klagomalets textlangd. Vidare valdes
Gabriel/cnn_daily swe vilket dr en svensk maskingversatt version av
cnn_dailymail.

3.3.3 Kartldggning

Tidigt i examensarbetet upptécktes att fa modeller kunde generera
abstrakta sammanfattningar pa svenska. Under kartldaggningen fokuserades
arbetet pd modeller som kan generera abstrakta sammanfattningar eftersom
de kan med storre sannolikhet hantera eventuella grammatiska fel.
Dessutom har sdidana modeller stérre mdjlighet att generera kortare och mer
innehallsrika sammanfattningar. Eftersom extraktiva metoder endast viljer
ut de viktigaste meningarna kommer eventuella grammatiska fel att
inkluderas i sammanfattningen.

For att hitta modeller som var tillgdngliga for nedladdning anvéndes
Google sokmotor och Hugging Face (en plattform for AI). Enligt Hugging
Face var de mest populdra modellerna for sammanfattning GPT, BART, T5
och PEGASUS (Hugging Face, n.d.a). Vidare anvidndes Google Scholar,
IEEE Xplore och LUBsearch for informationsinsamling. Vetenskapliga
artiklar prioriterades for att de dr baserade pé forskning utford av experter
inom omréadet. Om inga vetenskapliga artiklar kunde hittas om ett &mne,
anviandes Google sokmotor for att hitta kdllor som ansags vara pélitliga, se
kapitel 3.4 for kéallkritik. Exempel pa andra pélitliga kéllor 4r hemsidor
skapade av vilkénda foretag och organisationer inom den tekniska
branschen.

De modeller som anvénder extraktiva metoder dr bland annat
TextRank, LexRank, LSA, Luhn och BERT. Gillande modeller som kan bli
tranade till att generera abstrakta sammanfattningar finns bland annat
BART, PEGASUS, T5, mT5, Flan-T5, GPT-2 och GPT-Sw3.
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3.3.4 Val av modeller

Vid val av modeller beaktades fyra faktorer:

e Det maximala antalet tokens som modellen kan hantera vid input.
For lag maximal tokens kan leda till att modellen inte kan hantera
manga meningar i klagomal vilket kan minska sammanfattningens
kvalitet.

e Vilket sprak som modellen &r fortranad pa. Eftersom klagomélen &r
skrivna pé svenska skulle det mest optimala valet vara modeller
som kan hantera det svenska spraket.

e Hur hoga ROUGE-poédng modellen har fatt vid eventuell
finjustering pa cnn_dailymail datasetet. Ju hogre ROUGE-poéng,
desto béttre har modellen sammanfattat nyhetsartiklarna.

e Hur manga parametrar varianten av modellen har, jamf{ort med
andra modeller i samma svit. Modeller i samma svit har samma
arkitektur men olika antal parametrar. En modell med fler
parametrar har stérre mdjlighet att finga komplexa monster i data.
Dock kréver fler parametrar mer resurser av hardvara.

For vidare undersokning valdes foljande modeller som &r
finjusterade pa CNN och the Daily Mail nyhetsartiklar:
Gabriel/bart-base-cnn-swe (BART) (Hugging Face, n.d.b),
google/pegasus-cnn_dailymail (PEGASUS) (Hugging Face, n.d.d) och
aszfcxcgszdx/article-summarizer-t5-large (T5) (Hugging Face, n.d.e).
Dessutom valdes TextRank pé grund av dess popularitet och grafbaserade
struktur. Modellen google/flan-t5-small (Flan-T5)(Hugging Face, n.d.f) ir,
bland andra sprék, fortrdnad pa det svenska spraket. Darfor valdes Flan-T5
for att finjustera modellen pa det svenska datasetet Gabriel/cnn_daily swe.
Till sist valdes att undersdka den fortrinade modellen
Al-Sweden-Models/gpt-sw3-1.3b (Hugging Face, n.d.g) fastin den inte ar
finjusterad for sammanfattning. Under examensarbetets gang publicerades
Al-Sweden-Models/gpt-sw3-1.3b-instruct (GPT-Sw3) vilket &dr en version
av GPT-Sw3. Denna version var finjusterad péa att utfora chatbot-samtal.

Tabell II visar de valda modellerna, vilka sprék de stodjer, hur
manga parametrar de har, ifall de &r finjusterade for textsammanfattning, det
maximala antalet tokens som de kan hantera som input och deras
ROUGE-poing efter evaluering pa cnn_dailymail. Eftersom TextRank &r en
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extraktiv modell dr endast sprak relevant som egenskap i Tabell II.
ROUGE-poiangen for de redan finjusterade BART- och T5-modellerna var
publicerade pa Hugging Face. Aven PEGASUS var redan finjusterad men
dess ROUGE-poéng var inte publicerad p4 Hugging Face. Flan-T5 och
GPT-Sw3 var endast fortrdnade och har dérfor inga ROUGE-poing. |
kapitel 3.3.5 beskrivs finjusteringen for Flan-T5 och modellens
ROUGE-poing presenteras.

Tabell 11. Valda modellers egenskaper. M och B motsvarar miljoner
respektive miljarder.

Modell Sprék Parametrar | Max | Finjusterad | ROUGE- | ROUGE- | ROUGE- | ROUGE-
tokens 1 2 L LSUM

TextRank |svenska - - nej

BART svenska 140M 1024 ja 222 10.4 18.2 20.8

PEGASU | engelska 568M 1024 ja

S

T5 engelska 770M 512 ja 44.5 42.7 44.5 44.6

Flan-TS |svenska 80M 512 nej

GPT-Sw3 | svenska 1.3B 2048 nej

TextRank valdes for att kunna jadmfora skillnaden mellan extraktiva
och abstrakta sammanfattningar. BART-modellen valdes med anledningen
att modellen ar finjusterad for textsammanfattning pé svenska.
BART-modellen &r en finjusterad version av den modellen
KBLab/bart-base-swedish-cased (Hugging Face, n.d.c) vilket var fortrdnad
av KLab. KLab dr Kungliga bibliotekets forskningscenter och Kungliga
biblioteket dr Sveriges nationalbibliotek (Kungliga biblioteket, n.d.).
PEGASUS och T5 valdes fastdn modellerna inte stodjer det svenska spraket
for att de dr en av de mest populdra modellerna for textsammanfattning,
enligt Hugging Face (Hugging Face, n.d.a). Flan-T5 och GPT-Sw3 valdes
pa grund av deras formégor i zero-shot och few-shot scenarier samt for att
de dr fortranade pé det svenska spréket.

Eftersom modellerna PEGASUS och TS5 inte stodjer svenska,
behovdes Al-modeller som kan utfora versittning mellan svenska och
engelska. Darfor valdes Transformers-modellen
Helsinki-NLP/opus-mt-sv-en (Hugging Face, n.d.h) for dverséttning av
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klagomaélen fran svenska till engelska. For att Oversitta genererade
sammanfattningar fran engelska till svenska valdes Transformers-modellen
Helsinki-NLP/opus-mt-en-sv (Hugging Face, n.d.i).
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3.3.5 Finjustera Flan-T5

Hur vél en modell lar sig under maskininldrning beror pé olika
faktorer: kvaliteten pa datasetet, virdena pa hyperparametrar, valet av
optimeringsalgoritm och tréningsschemat. En typ av hyperparameter ar
satsstorlek, dven sé kallad batch size, vilket paverkar hur manga exempel
som anvands vid varje traningssteg. Vardet pa satsstorleken begriansas av
hardvaruresurser. For trdning anvidndes en RTX A4000 och 8 CPU.

Forst genomfordes en hyperparametersokning for att hitta en
optimal kombination av hyperparameter-viarden. Det vill siga modellen
tranades flera ganger med olika virden for inldrningstakt (learning rate),
satsstorlek och viktnedgang (weight decay) for att undersoka vilka
kombinationer som resulterade i stérst minskning av traningsforlusten.
Baserat pa resultaten fran hyperparametersokningen bedémdes det att en
larningstakt pa 0.001, en satsstorlek pa 36 och en viktnedgéng pa 0.001 gav
den storsta minskningen av traningsforlusten for modellen
"google/flan-t5-small" och datasetet "cnn_daily swe".

For optimering anvidndes Adam med betavérden (0.9, 0.999) och
epsilon-vérdet 1e-08. Tréningsschemat var linjért och inkluderade en
uppvarmningsfas med 3000 steg. For traning och utvirdering av modellen
anvindes 287 000 respektive 13 400 instanser fran datasetet. En instans
definieras hiar som en nyhetsartikel tillsammans med dess motsvarande
sammanfattning. Totalt trdnades modellen under fem epocher. Tabell I11.
visar ROUGE-poéngen for Flan-T5 efter fem epocher av tréning.

Tabell I1l. ROUGE-podng for Flan-T5.

Epoch | ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L | ROUGE-LSUM

5 34,2301 14,705 24,5828 31,697
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3.3.6 Generera sammanfattningar

For att generera sammanfattningar pa klagomal anvindes hirdvaran
GTX 1070 med 1 CPU. For att kunna generera sammanfattningar beaktades
fyra faktorer:

Vilket sprak som modellen kan hantera.
Det maximala antalet tokens som modellen kan hantera som input.
Parametrarna for det minsta respektive storsta antalet nya tokens
som modellen ska generera. De valda modellerna har olika sétt att
tokenisera text. Darfor varierar langden pa ett tokeniserat klagomal
och sammanfattning beroende pa modell.

e Hur korta textlingder modellen kan hantera.

Klagomalen som erhdlls fran Patientndmnden var skrivna i en
docx-fil. Dérfor paborjades utvecklingen med att texten kopierades fran
docx-filen till en json-fil i ett format som modellerna kunde hantera. Till
skillnad fran texten i pdf-filen saknade texten i json-filen radbrytningar och
alla citattecken ersattes med motsvarande tecken som programmet kunde
behandla.

Den forsta faktorn var vilket sprdk modellen kunde hantera. For
modellerna BART och TextRank kunde ett klagomal pa svenska anvindas
for att generera sammanfattningar. Dock krédvde modellerna PEGASUS och
T5 att ett klagomal skulle 6verséttas fran svenska till engelska for att kunna
generera sammanfattningar. Dérefter behdvdes den engelska
sammanfattningen oversittas tillbaka till svenska. Dérfor anvéndes
Al-modellen Helsinki-NLP/opus-mt-sv-en for att Gversétta klagomalen till
engelska. Eftersom modellen inte kan hantera mer &n 512 tokens, blev
klagomaélen Gversatta mening for mening.

Den andra faktorn handlade om modellernas kapacitet vad giller
antal tokens. TextRank hade ingen specifik grans, medan bade BART och
PEGASUS kunde hantera texter med farre dn 1025 tokens, och T5 kunde
hantera texter med féarre 4n 513 tokens. Om texten var for lang kunde den
genererade sammanfattningen fa bristande kvalitet. Till exempel kan viktig
information utebli. Modellerna erbjod mojligheten att trunkera langa texter,
men trunkering kunde leda till att viktig information exkluderas under
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bearbetning av texten och dirmed bli exkluderad fr&n sammanfattningen.
Dérmed bedomdes trunkering inte vara en lamplig metod for
examensarbetets syfte.

I denna situation Overvigdes tva alternativa handlingsvégar. Det
forsta alternativet var att dela upp klagomalen i mindre delar, sammanfatta
varje del individuellt och sedan kombinera dessa delar av sammanfattningar
till en slutgiltig sammanfattning. Det andra alternativet var att generera
sammanfattningar dynamiskt. Denna metod innebar att texten delades upp i
meningar for att sedan kombinera de forsta meningarna tills antalet tokens
nadde den maximala grénsen. Fran denna textdel genererades
sammanfattning 1. Programmet fortsatte sedan att kombinera
sammanfattning 1 med &terstiende meningar tills antalet tokens nddde den
maximala griansen. Fran denna kombination genererades sammanfattning 2.
Denna process upprepades tills hela texten har blivit behandlad av modellen.
En illustration av denna process visas i Fig. 7. Till sist valdes det andra
alternativet eftersom denna metod bedomdes kunna ge en béttre filtrering av
viktig respektive oviktig information och att den slutgiltiga
sammanfattningen kunde bli kortare i textlangd.

Tokenisera text Sammanfatta text

Sammanfattning 1

Klartext —» Tokeniserad text
Sammanfattning 2

v

}—) Slutlig sammanfatining

Fig. 7. Dynamisk generering av sammanfattning.

Den tredje faktorn som beaktades var parametrarna for att generera
sammanfattningar, nirmare bestimt det maximala och det minsta antalet
tokens som den genererade sammanfattningen skulle innehalla. Olika
virden pa dessa parametrar kunde paverka bade kvaliteten och innehallet i
sammanfattningen. Darfor valdes att generera sammanfattningar av varje
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klagoméal med olika virden pa dessa parametrar for att sedan vilja ut de
sammanfattningar som inneholl den mest visentliga informationen utan att
vara for langa. Notera att dessa beddmningar gjorda av examensarbetarna
hade en betydande inverkan pé vilka sammanfattningar som senare
utvirderades av Patientndmnden. Som konsekvens kunde valen av
sammanfattningarna paverka Patientnimndens beddmning av vilken modell
som var mest lamplig for Patientndmndens syfte.

Den fjarde faktorn handlar om hur korta texter kan sammanfattas.
Patientndmnden uttryckte 6nskemaélet att innehéllet i alla tre delar av
klagomalet skulle finnas med i sammanfattningen. Utmaningen var att vissa
delar bestod av en till tre meningar, vilket modellerna inte kunde
sammanfatta pa ett tillfredsstéllande sétt. Ett mojligt tillvigagéngssétt var att
direkt infoga dessa korta texter i sammanfattningen, men det skulle resultera
i att ssmmanfattningen blev betydligt langre dn de méanskligt genererade
sammanfattningarna. En annan utmaning med att sammanfatta varje del
individuellt var att modellerna ibland inte férstod sammanhanget pa grund
av att modellerna behdvde information frén tidigare delar. Efter att ha
sammanfattat bade hela klagomélet som helhet och varje del individuellt,
bedémdes att en sammanfattning av hela klagomalet oftast gav bést resultat.
Darfor valdes det att skicka sammanfattningar av hela klagomalet till
Patientndmnden for utvérdering.

For generering med bdda GPT-Sw3-modeller kombinerades varje
klagomal med prompten, det vill séga instruktionen “Make a short
summarization”. Likasa anvidndes prompten “Summarize” for Flan-T5.

3.3.7 Utvérdering

Samtliga genererade sammanfattningarna av BART, PEGASUS, T5
och TextRank skickades till Patientndmnden for utvirdering. En
handldggare och en kommunikator fran Patientndmnden utvirderade
sammanfattningarna tillsammans. For att underlitta utvarderingsprocessen
skapades en bedomningsmatris, se Appendix 1. Bedomningsmatrisen
anvinde ett podngsystem for att utviardera varje modells sammanfattningar
baserat pa de faststillda kriterierna for en bra sammanfattning.
Podngsystemet var indelat i tre nivéaer: 1 (1ag), 2 (medel) och 3 (hog). Med
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andra ord, ju béttre en modell presterade enligt varje kriterium, desto hogre
poéng tilldelades den.

3.4 Kallkritik

Detta kapitel beskriver kdllorna som anvéndes i examensarbetet och
deras trovirdighet.

Kéllorna fran Region Skane, Statistiska Centralbyran,
Patientndmnden Skéne och Vérdgivare Skane anses trovirdiga eftersom de
tillhor statliga eller regionala svenska organisationer.

Kéllorna (Yadav et al., 2022), (Lewis et al., 2019), (Zhang et al.,
2020), (Raffel et al., 2020), (Chung et al., 2022), (Hermann et al., 2015),
(Mihalcea och Tarau, 2004), (Lin, 2004), (Larman, 2004), (Vaswani et
al.,2017), betraktas som pélitliga eftersom skrifterna blivit granskade av
andra forskare innan publicering.

Kéllorna (Discord, 2022) och (Microsoft, n.d.) r applikationernas
egna hemsidor vilket gor kéllorna palitliga.

Kéllan (IBM, n.d.) anses vara trovardig pa grund av att den ar
skriven av IBM vilket &r ett vilként foretag med mycket erfarenhet inom
databranschen.

Kallorna fran Hugging Face anses vara trovérdiga eftersom
biblioteket Transformers &r underhéllet av Hugging Face. Vidare dr Hugging
Face ett vilként foretag inom NLP som anvénds av forskare och utvecklare.

Kaillan (Dertat, 2017) ar utgiven av Towards Data Science vilket dr
en plattform for enskilda forfattare att dela sina kunskaper inom
datavetenskap. Forfattaren har flera artiklar granskade och publicerade
vilket okar trovardigheten.

Kaillan (Nicholson, n.d.) kan betraktas som trovérdig eftersom den
publiceras av Pathmind, ett vélkant foretag inom Al. Foretaget har
publicerat flera publikationer som anvinds av utvecklare vilket 6kar
trovérdigheten for informationen pé deras sida.
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Samtliga artiklar av kéllan (Tutorialspoint, n.d.) blir granskade
innan publicering vilket 6kar sannolikheten att informationen stimmer.

Kaillorna (Ekgren et al., 2022), (Ekgren et al., 2023) och (Sahlgren,
2022) ar skrivna av GPT-Sw3:s forskare och utvecklare vilket gor killorna
palitliga.

Boken (Murphy, 2012) anses som en tillforlitlig kélla eftersom
boken blivit granskad av bland annat en redaktor fran forlaget MIT Press
innan den fick tillatelse att bli publicerad.
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4. Resultat

I detta kapitel presenteras resultaten av examensarbetet tillsammans
med visualiseringar av modellernas prestationer enligt kriterier fér en bra
sammanfattning.

4.1 Resultat av Flan-T5 och GPT-Sw3

Under genereringen av sammanfattningar med Flan-T5 och
GPT-Sw3-modellerna visade resultaten tydligt att sammanfattningarna inte
uppfyllde alla kriterier. Den fortrdnade GPT-Sw3-modellen presterade
betydligt sémre dn dess version som var finjusterad for chatbot-samtal.
Jamfort med andra modeller presterade den finjusterade GPT-Sw3 bittre i
att skapa nya innehdllsrika meningar vilket var en del av kriteriet
konkrethet. Dock var dess sammanfattningar for korta i textlangd, ungefar
en till tre meningar vilket ledde till att all relevant information inte kunde
medtagas. Dessutom visade resultatet att GPT-Sw3 kunde skapa egna
tolkningar av vissa klagomal. Som konsekvens blev informationen i
sammanfattningen forvrangd. Av ovanstdende anledningar beslutades att
varken skicka sammanfattningarna av Flan-T5 eller GPT-Sw3 till
Patientndmnden for utvardering.

4.2 Patientndmndens utvardering

Sammanfattningarna av BART, PEGASUS, T5 och TextRank
bedomdes av Patientnimnden med podngen 1 (1ag) , 2 (medel) och 3 (hdg).
En 3:a betyder inte nodvandigtvis att sammanfattningen var perfekt. Under
utvirderingen kom Patientndmnden fram till att kriterierna konkrethet och
relevans var de tvé viktigaste kriterierna. Se Appendix 1 for
bedémningsmatrisen som anvéndes under utvirderingen. Fig. 8 visar totala
poéng for varje modell och kriterium.
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Modellers prestationer
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Konkrethet Relevans Lasbarhet Grammatik
Fig. 8. Modellers prestation for varje kriterium.

4.2.1 Konkrethet

TextRank gav bist resultat pa kriterien konkrethet, med T5 péd andra
plats och BART pa tredje plats. Resultatet var dock lika.

4.2.2 Relevans

De svenska modellerna BART och TextRank presterade béttre &n de
engelska modellerna PEGASUS och TS5 i kriteriet relevans. Aven pa detta
kriterium gav TextRank bést resultat medan PEGASUS gav sdmst resultat.

4.2.3 Lasbarhet

Pé kriterien ldsbarhet gav TextRank bast resultat, sedan BART samt
PEGASUS och sist gav TS sémst resultat.

4.2.4 Grammatisk korrekthet

Vid bedomning av grammatisk korrekthet gav TextRank bést
resultat och pa andra plats kom BART. P4 tredje plats kom PEGASUS och
sist var T5.
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4.3 Sammanstéillning av utvirdering

Sammanstéllningen av utvérderingen visade att TextRank gav bist
resultat i alla kriterier. BART gav nést bést resultat f6ljt av Pegasus och sist
kom T5. TS fick dock hogre dn Pegasus pa bade konkrethet och relevans.
Det ér vart att ndmna att Patientnimnden tyckte att PEGASUS och T5 gav
karnfulla meningar, men att sammanfattningarna ofta var for korta och pa sa
satt utelamnades viktig information. Se totalsumman for varje utvérderad
modells prestation i Fig. 9.

Totalsumma
I TextRank [ BART PEGASUS [ T5
300

200

100

Fig. 9. Totalsumma for modellers prestationer.

Overlag tyckte Patientnimnden att ingen av dessa modeller alltid
gav perfekta sammanfattningar. Dock var resultatet tydligt att TextRank var
bist pa grund av dess bittre forméga att uppfylla konkrethet och relevans i
de flesta sammanfattningar.
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5. Diskussion och slutsatser

I detta kapitel besvaras de problemformuleringar som definierades i
kapitel 1.4. Dessutom diskuteras slutsatser och framtida mgjligheter.

5.1 Problemformulering

I detta delkapitel besvaras de problem som formulerades i kapitel
1.4.

5.1.1 Problem 1

Problem 1 lyder “Vilka kriterier definierar en bra
sammanfattning?”.

De kriterier som Patientndimnden anser vara viktigast ar konkrethet
och relevans. Med konkrethet menas att sammanfattningen ar kortfattad och
ger den viktigaste informationen fran originaltexten i en innehéllsrik form.
Med relevans menas att sammanfattningen fokuserar pa den mest relevanta
informationen i originaltexten medan onddiga detaljer och tangentiella
detaljer undviks. Tvéa andra mindre viktiga kriterier ar lasbarhet och
grammatiskt korrekthet. Ldsbarhet innebér att sammanfattningen ér latt att
lasa och forsta, med ett tydligt och kortfattat sprak som &r anpassat for
malgruppen. Grammatiskt korrekthet innebar att sammanfattningen har bra
grammatik och vélformade meningar.

5.1.2 Problem 2

Problem 2 lyder “Vilka modeller dr lampliga for Patientndmndens
andamal?”.

Patientndmndens dndamaél ar att sammanfatta svenska klagomaél vars
innehall varierar i kvalitet. Ett klagomal har en speciell struktur som bestér
av tre delar. En ideal sammanfattning innehaller alla tre delar. Dessutom
borde en sammanfattning innehalla ungefar tre till sju meningar. Med
hinsyn till ovanstdende information skulle en specifikt finjusterad modell
for abstrakt sammanfattning vara mest lamplig for Patientnimndens
dandamal. Med specifikt finjusterad modell menas modeller som &r
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fortrdnade pa det svenska spréket och sedan finjusterad med ett lamplig
dataset. Ett lampligt dataset borde innehélla texter som ér lika klagomélen
och referenssammanfattningar som ér lika Patientndmndens ménskligt
skrivna sammanfattningar.

5.1.3 Problem 3

Problem 3 lyder “Med hinvisning till kriterierna for en bra
sammanfattning, vilken modell ger ldmpligast resultat for Patientndimndens
behov?”

Utav de modeller som undersoktes i detta examensarbete gav
TextRank ldmpligast resultat for Patientnimndens behov eftersom modellen
presterade bast vid utvirderingen. Modellen presterade béttre dn de andra
modellerna for de fyra definierade kriterierna.

5.2 Slutsatser

Syftet med examensarbetet var att undersoka vilka modeller som
kan vara lampliga for textsammanfattning, utifrén patientnimndens behov
och kriterier for en bra sammanfattning.

Anledningen till varfér Flan-T5 presterade daligt kunde bero pa att
modellen endast hade 80M och var fortrinad pa tiotals andra sprak dn
svenska. Darmed var modellen inte tillrickligt anpassad for det svenska
spraket fran borjan, for detta examensarbetets syfte. Dessutom blev
modellen inte finjusterad pa ett helt lampligt dataset.

Slutresultatet visade bland annat att BART presterade nést bast trots
att modellen fick betydligt lagre ROUGE-poéng jamf{ort med TS och
Flan-T5 efter evaluering pd datasetet cnn_dailymail. Utifran detta resultat
drogs slutsatsen att en modell finjusterad pé datasetet cnn_dailymail inte &r
helt 1amplig for textsammanfattning av klagomal.

Slutresultat visade dven att BART presterade betydligt béttre dn
PEGASUS fastéin bdda modeller ar specifikt designade for
textsammanfattning. I detta examensarbete sammanfattade PEGASUS
maskindversitta klagomal. En tdnkbar anledning till skillnaden mellan
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prestationerna frin BART och PEGASUS kan vara att en del av klagomalets
kontextuella betydelse forsvann under dverséttning. Till exempel dversattes
bade orden “ropa” och “skrika” till “scream”. Pa sa vis kan dversittning
paverka modellens tolkning av textens betydelse. Ibland kunde
oversittningen vara helt inkorrekt. Till exempel “draglakan” 6versattes till
“tow sheet” medan “right kidney” 6versattes till “ritt njure” istillet for
“hoger njure”. Dessutom, nér ord dversitts fran engelska till svenska kan en
textens betydelse dndras beroende pé vilket synonym som valdes av
oversattningsmodellen. Sdledes kan slutsatsen dras att modeller som &r
trinade pa det svenska spréket dr mer ldmpliga for Patientndmndens
dndamal.

Till sist visade slutresultatet att ingen av de undersokta modellerna
gav bra sammanfattning for alla klagomal. Patientnimnden papekade att ett
klagomals kvalité hade en stor paverkan pé hur bra kvalité dess genererade
sammanfattning kan vara. Med kvalitet menas grammatisk korrekthet och
strukturer i text. Paverkan av ett klagomals kvalitet var evident for vissa
klagomal som ingen av modellerna kunde identifiera den viktigaste
informationen. Dessutom, kunde de abstrakta modellerna generera
sammanfattningar vars innehéll inte 6verensstimmer med klagomalet pa
grund av misstolkning. Med hénsyn till dessa resultat bedoms den
varierande kvalitén av klagomalen vara den stdrsta utmaningen med att
sammanfatta klagomal.

For att 6verkomma denna utmaning, séarskilt utan finjustering med
lamplig dataset, behovs en modell som kan hantera vardagligt sprak med
manga sprakliga inkorrekthet. I denna studie kunde inte en sddan modell
som kan laddas ner pa lokal dator hittas. Stérre modeller, sésom openai
GPT-3.5 med 175 miljarder parametrar, hade kunnat hantera denna
utmaning. Dock kriver dessa stora modeller ofantligt mycket resurser av
héardvara. Dérfor ar dessa modeller endast tillgéngliga via internet.

Trots att ingen av modellerna uppfyllde alla kriterier vél uttryckte
Patientndmnden sitt 6kade intresse for mojligheten att sammanfatta
klagoméal med Al i framtiden.
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5.3 Framtida utvecklingsmgjligheter

I detta kapitel diskuteras framtida mojligheter for béttre
sammanfattning av klagomal.

5.3.1 Finjustera modell med Patientndmndens data

Resultatet visade att BART kunde sammanfatta klagomélen relativt
vil fastin datasetet som modellen blev finjusterad pa inte var helt lamplig
for sammanfattning av klagoméal. Med hénseende till detta resultat finns
mdjligheten att en BART-modell som é&r finjusterad pa Patientnimndens
data, kan generera vildigt bra abstrakta sammanfattningar for klagomal. Det
vill sdga att modellen KBLab/bart-base-swedish-cased kan bli finjusterad
med ett dataset som bestar av klagomaél och Patientndmndens méanskligt
skrivna sammanfattningar. Sdledes finns mojligheten att innehéllet av alla
tre huvuddelar i ett klagomal medtas i sammanfattningen. Utmaningen med
denna mojlighet ar kvalitén av datasetet. Ett dataset med bra kvalité har ett
tydligt monster mellan klagomal och sammanfattning vilket en modell kan
identifiera och justera sina parametrar efter.

5.3.2 GPT-Sw3

Under denna undersdkning visade GPT-Sw3 sin goda formaga att
skapa abstrakta och innehallsrika sammanfattningar. Resultatet var att den
finjusterade modellen presterade betydligt battre 4n den fortrdnade, fastin
den var finjusterad for chatbot-samtal, inte for textsammanfattning. Detta
resultat visade GPT-Sw3:s formdaga i zero-shot scenarier. Dérfor ses
framtida mdjligheter med att anvinda GPT-Sw3 for sammanfattning pa
klagomal.

I nuldget finns GPT-Sw3-modeller upp till 6,7 miljarder parametrar
tillgéngliga via Hugging Face. Dessa modeller ér antingen fortrédnade eller
finjusterade pé chattsamtal. Dessutom har utvecklarna for GPT-Sw3 har
uttryckt malet att utveckla modellen vidare (Sahlgren, 2022). Mgjligheten &r
att anvinda en GPT-Sw3-modell som har fler parametrar jaimfort med
GPT-Sw3-modellerna som anvéndes i detta examensarbete. Anledningen ar
att en modell med fler parametrar kan ha fangat mer information under sin
traning. Vidare finns mojligheten att experimentera med prompter for att fa

35



fram 6nskade sammanfattningar. Om Patientndmnden viljer att trdna
modellen med sitt dataset behdvs endast en liten méngd data for att uppna
goda resultat, tack vare modellens formaga i few-shot scenarier.
Utmaningen med denna mojlighet &r begransning av hardvaruresurser.
GPT-modeller kraver mer resurser for berdkning jamfort med manga andra
modeller.
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5.4 Etiska aspekter

I detta kapitel diskuteras etiska aspekter som kan vara relevanta for
examensarbetet.

5.4.1 Samhillsnytta

Idag skrivs sammanfattningarna manuellt av handlédggarna pa
Patientndgmnden. Att sammanfatta inkommande klagomal automatiskt med
hjilp av Al skulle vara tidsbesparande och kvalitetshdjande i form av mer
enhetliga sammanfattningar. Samhéllsnyttan ar att handlidggare och annan
vardpersonal far mer tid att fokusera pé andra uppgifter vilket i sin tur leder
till en battre vard i Region Skéne.

5.4.2 Sekretess

Eftersom de erhéllna klagomélen var fabricerade och anonyma
behovdes ingen etikprovning. Filen med klagomélen var sparad lokalt i
datorer samt har ingen tredje part anvénts for att minska risken for
dataldckage.
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7. Appendix

Appendix 1. Beddomningsmatris och Patientndimndens beddmning

Konkrethet (K): sammanfattningen ar kortfattad och ger den viktigaste informationen fran originaltexten i en
innehallsrik form.

Relevans (R): sammanfattningen fokuserar pa den mest relevanta informationen i originaltexten och undviker
onddiga eller tangentiella detaljer.

Lasbarhet (L): sammanfattningen ar latt att ldsa och forsta, med ett tydligt och kortfattat sprak som ar
tillgéngligt fér malgruppen.

Grammatik (grammatisk korrekthet (G)): sammanfattningen har bra grammatik och syntax, med véalformade
meningar och inga grammatiska fel.

Vanligen bedom modellerna utifran detta podngsystem: 1 (lag), 2 (medel) och 3 (h6g)

ARENDE TEXTRANK BART PEGASUS T5

K R L G K R L G K R L G K R L G

A 3 2 3 3 2 2 3 3 1 1 2 1 1 1 2 1
B 2 3 3 3 2 2 3 3 3 3 3 3 2 2 2 3
Cc 2 2 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1 3 3 2 1
D 2 2 2 2 3 3 3 3 1 1 1 1 2 3 3 2
E 3 3 2 2 2 2 1 2 2 1 1 1 3 1 2 1
F 2 2 2 3 2 2 2 1 1 2 2 1 3 3 1 1
G 1 1 1 1 1 2 1 1 3 3 3 3 1 2 1 1
H 1 1 1 3 1 1 1 3 1 1 3 3 3 3 1 1

J 2 1 2 3 2 1 2 3 2 2 2 1 3 3 2 2
K 3 3 3 3 2 2 3 3 2 2 2 2 1 1 1 2
L 2 1 3 2 2 1 1 1 2 2 2 1 2 2 1 1
M 3 3 3 3 1 1 3 3 2 2 3 3 2 1 3 2
[0} 2 1 3 3 3 3 3 3 1 1 2 2 1 1 1 1
P 3 3 2 3 2 2 3 3 2 2 1 1 1 1 1 1
Q 3 3 3 3 2 3 3 3 1 1 2 1 1 2 2 1
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R 1 1 3 2 1 2 3 2 2 1 1 1 2 1 1 1
R2 3 2 2 3 1 1 2 2 2 2 3 2 1 1 2 1
S 2 2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 2 3 2
T 3 3 3 3 2 3 3 3 1 1 2 1 2 2 2 1
\" 2 1 2 2 1 1 3 3 1 1 1 1 2 1 1 1
w 3 3 3 3 1 2 2 1 1 2 1 1 2 2 1 1
X 2 2 3 3 2 2 2 1 1 2 2 3 1 1 1 1
Y 1 1 3 3 2 2 2 2 2 2 2 1 2 2 1 1
z 3 3 3 3 1 1 2 1 2 1 2 1 2 1 1 1
A 1 2 3 2 2 3 3 3 2 2 2 2 3 3 2 1
A 2 3 3 3 3 2 2 3 1 1 3 3 3 3 3 3
(o] 1 1 3 1 2 2 2 1 2 2 1 1 1 1 2 2
A1 1 1 3 3 1 2 3 3 1 1 3 3 1 1 3 3
TOTALT 62 | 59 | 75 | 75 | 52 | 56 | 68 | 67 | 48 | 47 | 58 | 49 | 54 | 51 | 50 | 41
Summa 271 243 202 196

alla

Summa 121 108 95 105
konkreth

et &

relevans
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