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ВСТУП

Обгрунтування вибору теми.
Складно заперечувати роль соцiальних мереж в сучасному свiтi, i окре­

мий iнтерес представляють собi месенджери типу Viber та Телеграм, якi

дозволяють комунiкувати не тiльки на рiвнi користувач-користувач, але й

користувач-користувачi, що зазвичай характерно для групових чатiв та для

публiчних новинних каналiв.

Варто також вiдмiтити популярнiсть Телеграму, якiй вiн завдячує зокре­

ма своїй полiтицi конфiденцiйностi та певнiй толерантностi у порiвняннi з

iншими соцiальними медiа.

Для Телеграму закономiрно виникають задачi iнтелектуального аналiзу

повiдомлень, яким сприяє можливiсть використання чат-ботiв в цiй мережi

( [1] - [3]). Також для неї є можливим зручне тестування алгоритмiв аналiзу

тональностi текстiв повiдомлень та аналiзу поведiнки користувачiв (напри­

клад, [4] - [5]), оскiльки з 30 сiчня 2021 року користувачi Телеграму можуть

публiчно залишати реакцiї (смайли) на повiдомлення або новини.

Також потрiбно зазначити, що для iнших медiа, напрклад, Facebook

i Twitter, дослiдження контенту користувачiв є задачами, якi активно

розв’язуються ( [6] - [10]).

Мета i завдання.
Мета роботи. Мета роботи полягає у формалiзацiї принципiв, техно­

логiй та алгоритмiв, якi можна рекомендувати для розробки ефективної

системи iнтелектуального аналiзу та прогнозування реакцiй на новини на

основi даних Телеграм-каналiв, а також створення прототипу такої системи.

Досягнення мети зумовлює розв’язання наступних задач:

1. проаналiзувати та автоматизувати процес збору та попередньої

обробки новин з мережi Телеграм;

2. розглянути основнi пiдходи до створення моделей обробки приро­

дньої мови;

3. розглянути основнi моделi для класифiкацiї тексту;

4. розробити програмне забезпечення для прогнозування реакцiй на но­

вини.

Об’єкт дослiдження. Сентиментальний аналiз новин.
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Предмет дослiдження. Особливостi збору реакцiй на новини в мережi

Телеграм та створення на їхнiй основi систем класифiкацiї тексту.

Методи дослiдження. Для розв’язання поставлених задач у роботi

використовуються:

– алгоритм збору i попередньої обробки даних; використовуються ме­

тоди векторизацiї тексту: ”торба слiв”, TF-IDF та вкладення GloVe;

– алгоритми машинного навчання: наївний баєсiвський класифiкатор,

метод опорних векторiв, нейромережевi моделi LSTM та GRU.

Фiнальнi моделi прогнозування оцiненi на випробувальному наборi да­

них з використанням F-мiри як показника точностi моделi.

Iнструменти розроблення. Для програмної реалiзацiї алгоритмiв ви­
користано мову Python.

Наукова новизна отриманих результатiв. У процесi розв’язання

поставлених задач отримано новi науковi результати, якi полягають у такому:

– запропоновано методику збору i попередньої обробки даних з Теле­

грам каналiв, що дозволяє автоматизовано збирати, а також робити

доступними для використання та аналiзу повiдомлення з заданого

каналу та в межах заданого часового промiжку ;

– проведено порiвняння поширених пiдходiв для створення моделей

класифiкацiї текстових даних у контекстi тематики сучасних новин

українською мовою;

– розроблено модель для прогнозування реакцiй на новини.

Практичне значення одержаних результатiв полягає в можливостi ви­

користання отриманих моделей в тональнiй оцiнцi текстiв. Також, методика

збору повiдомлень з Телеграму доступна для збору даних в бiльших кiлько­

стях для подальшого застосування в багатьох задачах обробки природньої

мови.

Результати роботи були представленi на XXXVII International

Conference ”PROBLEMS OF DECISION MAKING UNDER UNCERTAINTI­

ES” November 23 - 25, 2022, Sheki-Lankaran, Republic of Azerbaijan ( [11]) та на

Мiжнароднiй науково-практичнiй конференцiї ”Шевченкiвська весна - 2023”,

14 квiтня 2023 р., м. Київ, Україна ( [12]). Також результати даного дослi­

дження було опублiковано у Вiснику Київського нацiонального унiверситету,

Серiя фiзико-математичнi науки №3 2022 року ( [13]).
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Структура та обсяг роботи. Робота складається з 42 стор. та мiстить
в собi такi структурнi елементи: титульний аркуш, змiст, основна частина на

36 стор. (складається з вступу, 2 роздiлiв i висновкiв), список використаної

лiтератури джерел iз 40 найменувань на 4 стор.

Робота мiстить 27 рисункiв та 2 таблицi.
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Роздiл 1. Теоретичнi вiдомостi

Для сематичного аналiзу текстiв було використано алгоритми векто­

ризацiї тексту та рiзнi варiанти архiтектур нейронних мереж класифiкацiї

тексту розглянутi далi. Детальнiше цi алгоритми розглянуто далi.

1.1 Огляд моделей та визначень, якi є фундаментальними
складовими застосованих методiв

1.1.1 Машинне навчання

Машинне навчання (Machine Learning) - це галузь штучного iнтелекту,

яка дослiджує розвиток алгоритмiв, якi дозволяють моделям покращувати

свою продуктивнiсть на основi даних. В машинному навчаннi застосовуються

статистичнi методи для навчання моделiв, робота яких полягає в мiнiмiзацiї

функцiї втрат моделi. Таким чином, розробнику необхiдно лише написати

алгоритм навчання, який на базi даних знаходитиме зв’язки самостiйно, та

налаштувати його гiперпараметри.

У машинному навчаннi основнi поняття включають:

– Модель. Модель в машинному навчаннi — це функцiя, яка вiдображає

вхiднi данi у вихiднi, з мметою описати якiсь данi або зробити про­

гноз. Модель характеризується своєю точнiстю на тренувальному та

тестувальному наборах даних, а визначається алгоритмом тренуван­

ня та вагами, якi є параметрами алгоритму тренування i змiнюються

алгоритмом оптимiзацiї пiд час навчання.

– Данi. Данi в машинному навчаннi використовуються для тренуван­

ня моделей та оцiнки продуктивностi їхньої роботи. Вони можуть

бути структурованими — коли кожен окремий запис має визначену

кiлькiсть полiв з визначеними можливими значеннями або їх дiапазо­

ном. Наприклад, це може бути таблиця з iнформацiєю про квiти: вид,

ширина пелюсток, висота квiтки, об’єм бутону тощо. Такi данi є суку­
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пнiстю записiв, якi складаються з ознак або полiв (features). Також

данi можуть бути неструктурованими (текст, зображення, аудiо)– -

вони потребують попередньої обробки, а також часто спецiальних ал­

горитмiв.

– Види навчання. В контекстi конкретної задачi та отриманих даних,

розрiзняють загалом три види навчання:

– Навчання зi вчителем. Це вид навчання, коли тренувальнi да­

нi складаються з розмiчених записiв. Розмiчений запис — це

елемент даних, в якому, разом з iнформацiйними полями еле­

мента, є також поле, яке необхiдно передбачувати в рамках

конкретної задачi машинного навчання — еталонний вихiд

або мiтка. В контекстi задачi класифiкацiї квiтiв, це може

бути вид квiтiв, в контекстi задачi регресiї - цiна за квiтку. За

рахунок даних виду iнформацiя-еталонний вихiд, алгоритм

навчання навчається знаходити зв’язки мiж двома, i в кiнцi

навчання може коректно розставляти потрiбнi мiтки як для

навчальних, так i для нових даних, за рахунок побудови по­

трiбної для задачi функцiї.

– Навчання без вчителя. На вiдмiну вiд навчання зi вчителем,

даний тип навчання не має розмiчених даних, а отже ета­

лонних виходiв не iснує. Цiль — вивчити структуру даних,

знайти прихованi патерни та залежностi, зменшити розмiр­

нiсть даних або провести їх аналiз. Також за допомогою

цього виду навчання можна побудувати новi моделi, як-от

GloVe(детальнiше це буде розглянуто в настому пiдроздiлi).

– Навчання з пiдкрiпленням. Цей вид машинного навчання

вивчає оптимальнi стратегiї прийняття рiшень, шляхом вза­

ємодiї агента з навколишнiм середовищем. Агент(модель,

що проходить тренування) навчається приймати послiдовнi

рiшення в середовищi з метою максимiзацiї нагороди, яка

накопичується з часом. Навчена модель може приймати пра­

вильнi дiї з можливих, виходячи з наданих станiв середовища.

Даний вид навчання широко використовується в робототехнi­

цi та розробцi програм для iгор, таких як AlphaGo [33]
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– Функцiя втрат. Для навчання моделi необхiдний показник, який по­

казуватиме її точнiсть на задачi. Цим показником є функцiя витрат,

яка вказує на рiзницю мiж тим, як вiдпрацювала модель та еталонною

роботою. Мiнiмiзацiя цього показника є основною задачею навчання.

– Навчання. Навчання моделi представляє собою процес знаходження

вагiв моделi, на базi яких i проходить обчислення її виводу. Процес

навчання проходить таким чином: певна порцiя тренувальних даних

надається моделi, на базi цих даних модель обчислює вихiднi зна­

чення. Вихiднi значення моделi i, у випадку навчання зi вчителем,

еталоннi виходи передаються у функцiю втрат, яка показує ефектив­

нiсть моделi на даному кроцi. На базi значення цiєї функцiї, алгоритм

оптимiзацiї змiнює ваги моделi таким чином, щоб наступного разу

функцiя втрат була меншою. Пiд час навчання однi й тi ж данi

можуть оброблюватись алгоритмом навчання та оптимiзацiї кiлька

разiв. Коли навчання закiнчується, модель має вiдкоригувати свої

ваги таким чином, щоб вхiднi данi вiдображались у вихiднi з необхi­

дною точнiстю. Цей показник точностi в деяких випадках має бути

близьким до точностi роботи фахiвця-людини при виконаннi даного

завдання. Також, пiсля навчання на тренувальному наборi даних, мо­

дель має адекватно працювати на даних, якi не були використанi пiд

час навчання. Тобто, показник точностi або функцiї втрат має бути

прийнятним.

– Перенавчання. Пiд час перенавчання модель має такi ваги, що по­

хибка чи шум у даних сприймається як важливi значення ознак, що

впливають на результат. В наслiдок даного ефекту модель має вели­

ку точнiсть на тренувальному наборi даних, але не здатна працювати

адекватно на даних, на яких тренування не вiдбувалося.

– Недонавчання. Недонавчання вказує на неможливiсть моделi знайти

ваги, якi б вiдображали зв’язок мiж вхiдними ознаками та їх ета­

лонними виходами. Одними з причин недонавчання є мала кiлькiсть

можливих вагiв моделi, занадто великий коефiцiєнт регуляризацiї,

неможливiсть алгоритму навчання вiдобразити складнi зв’язки мiж

даними внаслiдок його особливостей роботи.

– Епоха. Повне проходження тренувального набору даних пiд час на­

вчання називається епохою. Часто для отримання достатньої точностi
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моделi потрiбно провести декiлька епох тренування — кiлькiсть визна­

чається розробником i є гiперпараметром.

– Гiперпараметри. Гiперпараметри — це величини, за допомогою яких

вiдбувається керування процесом навчання. На противагу параме­

трам моделi, таким як ваги, якi знаходяться алгоритмом оптимiзацiї,

гiперпараметри визначаються розробником вручну. Гiперпараметри

включають в себе кiлькiсть епох, коефiцiєнт регуляризацiї, глибину

нейронної мережi та iншi величини.

– Градiєнтний спуск. Даний метод є одним з основних алгоритмiв

оптимiзацiї, який використовується для пошуку локального мiнiмуму

функцiї. Вiн є основою багатьох методiв машинного навчання i ней­

ронних мереж, дозволяючи ефективно оновлювати параметри моделi

залежно вiд градiєнту функцiї втрат. Процес градiєнтного спуску по­

чинається з визначення iнiцiалiзацiї параметрiв моделi — визначення

початкових значень, якi часто обираються випадкових чином. Потiм,

пiд час навчання, вiдбуваються iтерацiї, в кожнiй з яких обчислю­

ється градiєнт функцiї втрат вiдносно параметрiв моделi. Градiєнт

представляє собою вектор часткових похiдних даної функцiї по ко­

жному параметру.

На кожнiй iтерацiї значення параметрiв оновлюються, змiщуючись

в напрямку, протилежному градiєнту. Вiн вказує на найшвидший

спад функцiї втрати. За допогою кроку навчання(learning rate), вiд­

бувається вибiр величини змiни параметрiв у вказаному напрямку.

Пiсля змiни параметрiв, при правильному виборi learning rate, фун­

кцiя втрат має зменшитись.

Процес градiєнтного спуску продовжується до досягнення заданої

точностi або до вичерпання максимального числа вказаних розро­

бником iтерацiй. В результатi, параметри моделi оновлюються таким

чином, щоб мiнiмiзувати значення функцiї втрат, наближаючи її до

локального мiнiмуму.

При виборi занадто великих значень learning rate, змiна параметрiв

на кожнiй iтерацiї алгоритму може бути завелика, i може спостерiга­

тись збiльшення функцiї втрат. При виборi занадто малих значень,

процес навчання вiдбуватиметься довго через необхiднiсть у великiй

кiлькостi оновлень вагiв для досягнення мiнiмуму функцiї втрат.
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1.1.2 Регуляризацiя

Регуляризацiя є методикою уникнення ситуацiй, коли модель машинно­

го навчання занадто сильно пристосовується до навчальної вибiрки i втрачає

здатнiсть узагальнюватись на ще не баченi данi. За рахунок впровадження

регуляризацiї може зменшитись точнiсть моделi на тренувальному наборi да­

них, але збiльшитись точнiсть на тестувальнiй вибiрцi. На практицi широко

застосовнi зокрема такi методики регуляризацiї:

– L1-регуляризацiя (регуляризацiя Lasso) та L2-регуляризацiя (регу­

ляризацiя Ridge). Перший крок методик полягає в додаваннi до

функцiї втрат суми значень всiх вагiв моделi(значення ваг попере­

дньо беруться по модулю у випадку використання L1-регуляризацiї та

пiдносяться в квадрат при використаннi L2-регуляризацiї). I оскiльки

значення вагiв моделi додалися до функцiї втрат, то тепер алгоритм

оптимiзацiї намагатиметься недопустити надто великих значень вагiв

моделi.

Для контролювання впливу регуляризацiї на модель, сума ваг множи­

ться на коефцiєнт λ. Значення коефiцiєнту, близькi до нуля, мають

невеликий вплив на роботу моделi i її здатнiсть до узагальнення. За­

надто великi коефiцiєнти призводять до надто великого зменшення

значення вагiв, що може спричинити зменшення точностi як на тре­

нувальному, так i на тестувальному наборах.

При застосуваннi L1-регуляризацiї, є деякi ваги моделi стають близь­

кими до нуля. В результатi модель може краще вiдсiювати непотрiбнi

ознаки в даних. Це є корисним, коли данi, що приходять на вхiд мо­

делi, мають багато ознак, деякi з яких можуть бути незначними або

надлишковими.

При застосуваннi L2-регуляризацiї, всi ваги зменшуються пропорцiй­

но, що не призводить до розрiдженостi моделi, як вiдбувається у

випадку L1-регуляризацi. Це дозволяє не видiляти окремi ознаки, а

також перерозподiлити вплив кожної ознаки на роботу моделi бiльш

рiвномiрно.

– Dropout. Iдея регуляризацiї Dropout полягає в тому, щоб пiд час чер­

гового тренувального кроку "вимкнути"випадковий набiр нейронiв в
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нейроннiй мережi пiд час тренування. Значення вихiдних сигналiв

вимкнутих нейронiв стають нульовими, i вони не беруть участi у пе­

редачi сигналiв протягом даного кроку.

Процес випадкового вимкнення нейронiв змушує модель задiювати iн­

шi нейрони для коректної роботи, оскiльки пiд час тренування рiзнi

нейрони можуть бути вимкнутi на рiзних кроках. Це зменшує зале­

жнiсть мережi вiд конкретних зв’язкiв i допомагає виявляти бiльш

унiверсальнi ознаки. Це допомагає запобiгти перенавчанню. Кожен

нейрон вимикається з деякою ймовiрнiстю, яка задається користува­

чем та впливає на силу регуляризацiї. Чим бiльша ймовiрнiсть - тим

бiльший ефект має регуляризацiя на модель. Занадто велике значен­

ня ймовiрностi може привести до недостатнього навчання моделi, що

означає зменшення точностi як на тренувальному, так i на тестуваль­

ному наборах.

1.1.3 Нейроннi мережi

Нейронна мережа — це модель машинного навчання, що складається

з вузлiв, якi ще називають нейронами. Кожен нейрон отримує данi на вхiд,

проводить обчислення, i дає результат обчислень на вихiд. Вхiд нейронiв мо­

же бути як i вхiдними даними моделей, так i результатом обчислень iнших

нейронiв. Зв’язки мiж нейронами характеризуються вагами, якi тренуються

алгоритмом оптимiзацiї.

Основнi поняття та складовi, якi є в нейронних мережах:

– Функцiя активацiї. Функцiя активацiї — це функцiя, яка отримує

вхiднi значення нейрона, робить над ними обчислення та перево­

дить на вихiд нейрону. Функцiї активацiї мають бути нелiнiйними i

необхiднi для того, щоб нейронна мережа могла будувати нелiнiйнi мо­

делi. Оскiльки структура нейронної мережi є суперпозицiєю функцiй

активацiї вiд вхiдних даних та вагiв як аргументiв, то при лiнiйний

функцiї активацiї або взагалi при її вiдсутностi роботу мережi можна

буде звести до лiнiйної регресiї, що не дає достатньої гнучкостi та

можливiстi знаходити зв’язки мiж вхiдними даними та виходами мо­
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делi. При застосуваннi нелiнiйної функцiї активацiї, можна добитись

досить гнучкої моделi нейронної мережi, якої в багатьох випадках не­

можливо добитись лiнiйною регресiєю. Серед функцiй активацiї, що

використовуються, можна видiлити такi:

– Relu. Обчислюється за формулою: 𝑅𝑒𝑙𝑢(𝑧) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑧). Фун­

кцiя лiнiйна на промiжку(0;+ inf). Переваги функцiї ReLu:

* Рiдше виникає проблема зникання градiєнту, оскiльки

вiн приймає всього два значення: 0 i 1 (наприклад, в

порiвняннi з функцiєю sigmoid)

* Швидке обчислення функцiї та похiдної

Недолiком функцiї ReLu є поява мертвих зон. Iснують си­

туацiї, коли нейрон при всiх вхiдних значеннях прийматиме

значення 0. Тодi ваги, що йдуть до нього, не змiнюватимуться,

оскiльки їх похiдна при алгоритмi оптимiзацiї також буде 0.

Це призводить до того, що цей нейрон це буде використову­

ватись, що погiршить навчання мережi. Така ситуацiя буває,

коли ваги iнiцiалiзованi так, що нейрон завжди виходом 0, або

при великих навчальних кроках оптимiзатора моделi.

– Sigmoid. Обчислюється за формулою: σ(𝑧) = 1
1+𝑒−𝑧 .

На великих за модулем аргументах похiдна прямує до 0.

Переваги:

* Нелiнiйна та неперервна, що є достатнiм для викори­

стання в нейронних мережах

* Похiдну можна представити через значення функцiї,

що дозволяє пришвидшити обчислення

Недолiки:

* Зникнення градiєнту — при великих за модулем зна­

ченнях нейронiв, похiдна sigmoid в таких точках буде

близькою до нуля, що значно сповiльнить процес на­

вчання i змiни значень вагiв всiєї мережi. Таке може

статись при iнiцiалiзацiї вагiв надто великими числа­

ми.

* При роботi алгоритму backpropagation, градiєнт бу­

де передаватись вiд останнiх шарiв до початкових. I

оскiльки максимальне значення похiдної — 0.25 (при
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аргументi 0) то щоразу градiєнт буде зменшуватись

мiнiмум в 4 рази. Це призводить до повiльнiшого на­

вчання шарiв мережi, якi ближче до вхiдного шару в

порiвняннi з тими, що ближче до вихiдного.

– Softmax. Обчислюється за формулою: σ(𝑧𝑖) = 𝑒𝑧𝑖∑︀𝐾
𝑗=1 𝑒

𝑧𝑗
,

𝑖 = 1,2, . . . , 𝐾, де K - кiлькiсть класiв

Функцiя переводить K-вимiрний вектор довiльних значень в

К-вимiрний вектор значень вiд 0 до 1, сума яких дорiвнює 1.

Дана функцiя є корисною в представленнi розподiлу ймовiр­

ностi при K можливих варiантах. В нейронних мережах вона

часто використовується в задачах класифiкацiї як функцiя

активацiї останнього шару, i її вихiд є виходом всiєї нейронної

мережi. Вiн розцiнюється як розподiл ймовiрностi вiднесення

вхiднi даних до конкретного класу.

– Зворотнє поширення помилки. Алгоритм зворотного поширення

помилки (backpropagation) є алгоритмом для знаходження градi­

єнту функцiї втрат нейронних мереж вiдносно її вагiв. Процес

backpropagation включає два основних етапи: пряме поширення си­

гналу i зворотне поширення помилки. Пiд час прямого поширення

вхiднi данi проходять через мережу, з активацiєю нейронiв i обчи­

сленням вихiдного значення. Потiм отриманий вихiд порiвнюється з

еталонним вихiдним значенням, рiзниця мiж ними є втратою.

Пiсля обчислення втрати починається зворотне поширення помилки.

У цьому етапi значення втрати поширюється вiд кiнцевого шару на­

зад до початкових шарiв мережi, пропорцiйно вагам, що пов’язанi з

кожним нейроном. Основна iдея полягає в тому, що кожен нейрон

у мережi отримує помилку вiд наступного шару, та обчислює свою

власну помилку шляхом поширення отриманої через свої ваги. Для

кожного нейрона обчислюється градiєнт, який вказує, як змiниться

втрата при змiнi його ваги. Градiєнт обчислюється шляхом застосу­

вання правил диференцiювання складної функцiї до похiдних функцiї

активацiї та ваг.

Потiм градiєнти передаються алоритму оптимiзацiї — градiєнтному

спуску, який оновлює ваги.
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Рисунок 1 — Приклад чотирьохшарової нейронної мережi

– Шари мережi. Нейронна мережа складається з послiдовностей шарiв

нейронiв. Один нейрон має зв’язки у виглядi вагiв вiд всiх нейронiв з

попереднього шару, а вiд нього йдуть зв’язки до всiх нейронiв насту­

пного шару. Сам шар нейронiв може мати один чи багато нейронiв,

мiж якими немає зв’язкiв. Також видiляють вхiдний та вихiдний ша­

ри. Вхiдний шар є початковим шаром мережi i не має вхiдних зв’язкiв,

результат вихiдного шару є результатом роботи моделi, а отже не має

вихiдних зв’язкiв. Мiж вхiдним i вихiдним шарами може бути довiль­

на кiлькiсть шарiв, якi називаються прихованими. Вони мають як

вхiднi, так i вихiднi зв’язки. Модель з чотирма шарами нейронiв зо­

бражена на Рис. 1. Стрiлочками позначено зв’язки мiж нейронами,

колами - самi нейрони. Кiлькiсть шарiв нейронної мережi, а також

кiлькiсть нейронiв в кожному прихованому шарi є гiперпараметром

мережi та визначається розробником.
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1.1.4 Механiзм attention, його застосування та рiзновиди

– Attention(Увага) [32], [34]. Застосування уваги в машинному навчаннi

є методикою, що надає можливiсть моделям видiляти надавати вагу

частинам даних таким чином, щоб бiльш важливi частини входу були

пiдсиленi, а менш важливi — пригнiченi. Це дозволяє моделi краще

розподiляти свої ресурси, опрацьовуючи лише важливi частини входу.

– Self-attention. При використаннi self-attention формується матриця

уваги, в якiй кожному слову надається своє значення уваги вiдносно

кожного iншого слова у вхiднiй послiдовностi. Даний механiзм дозво­

ляє знайти зв’язки мiж частинами речення та зрозумiти, як однi слова

залежать вiд iнших. Наприклад, коли модель знаходить займенник в

реченнi, вона ставить пiдсилену увагу тим словам, на якi вказує цей

займенник. Далi значення уваги використовуються для покращення

репрезентацiї всього речення загалом.

– Multi-headed attention [35]. При використаннi Multi-headed attention

формується деяка кiлькiсть матриць значень self-attention. В резуль­

татi кожна матриця має рiзнопланову увагу, що збiльшує можливiсть

моделi бачити зв’язки рiзного роду. Наприклад, в реченнi, в якому

є займенник, одна матриця self-attention може вiдображати зв’язок

займенника з пiдметом, а iншi — з присудком або означенням.

– Transformer(Трансформер) [35]. Модель машинного навчання, яка

складається з кодувальника(encoder), декодера(decoder) та вихiдної

нейронної мережi. Кодувальник — це послiдовнiсть повторюваних

блокiв, кожен з яких отримує вхiдну матрицю вiд попереднього, за­

стосовує механiзм multi-headed attention; отриманi значення уваги

передаються до нейронної мережi, яка на виходi передає свою матри­

цю в наступний блок. Пiсля проходження блокiв кодувальника вивiд

передається декодеру, який складається з блокiв такої ж архiтекту­

ри, як i блоки кодувальника. Кожен блок декодера отримує вивiд

кодувальника, а також вивiд попереднього блоку декодера. Завдання

декодера - перевести вивiд кодувальника у потрiбний вивiд для зада­

чi, який потiм за допомогою вихiдної нейронної мережi переводиться

в потрiбну форму — наприклад, номери слiв в словнику.



16

1.1.5 BERT

BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [36]. Це

мовна модель, яка використовує, мiж iнших, частину архiтектури Трансфор­

мерiв — а саме encoder. Вона зроблена для створення якiсних вiдображень

слiв та їх послiдовностей у векторнi вiдповiдники. Тренування вiдбуває­

ться шляхом видалення частини слiв з тексту i навчання моделi правильно

передбачувати видаленi слова. В результатi отримана модель добре розрi­

зняє значення слiв вiдносно контексту їх вживання, а також є хорошим

початковим блоком для моделей обробки природної мови. На вiдмiну вiд

Трансформерiв, якi необхiдно вивчати на кожнiй задачi з новим набором

розмiчених даних, BERT тренується на великих об’ємах текстiв один раз, i

потiм отриману модель, яка має навчилась неявно вирiзняти структуру мови,

можна використовувати при вирiшеннi нових задач обробки природної мови

з мiнiмальними змiнами.

1.2 Огляд алгоритмiв векторизацiї текстової iнформацiї

В роботi будуть використанi кiлька рiзних методик векторизацiї тексту

— тобто переведення тексту в число або вектор чисел. Вони наведенi нижче:

– Модель “торба слiв”. Пiд час використання даного пiдходу створює­

ться словник, що мiстить всi унiкальнi слова з корпусу повiдомлень.

Кожен документ або речення перетворюються в вектор, де кожному

слову кожному слову спiввiдноситься частота його появи у всьому

корпусi повiдомлень. Дана модель припускає, що значення кожного

слова в текстi не залежить вiд контексту i є сталими.

– TF-IDF. Цей метод враховує два основних фактори:

– Term Frequency (TF) — вiдображає частоту вживання слова в

повiдомленнi. Зазвичай, використовується частота входження

слова у порiвняннi з загальною кiлькiстю слiв у документi.

– Inverse Document Frequency (IDF) — вiдображає важливiсть

слова в корпусi текстiв. Вона показує, наскiльни унiкальне є
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дане слово для повiдомлення шляхом обчислення логарифму

вiдношення загальної кiлькостi повiдомлень до кiлькостi по­

вiдомлень, в яких зустрiчається це слово.

При використаннi цiєї методики вага слова прямо пропорцiйна частотi

вживань цього слова у повiдомленнi, i обернено пропорцiйна частотi

вживання у iнших повiдомленнях датасету.

– Вкладенння слiв. Вкладення вiдображають кожне слово у векторний

простiр, в якому вiдстань мiж словами пов’язана з семантичною подi­

бнiстю. Дана модель зазвичай тренується на великих корпусах даних

з подальшим застосуванням в конкретних задачах

– Вкладення GloVe ( [27]) . Данi вкладення будуються на матрицi су­

мiжностi, в якiй кожному слову вiдображається кiлькiсть разiв його

появи в контекстi iншого слова. Контекст слова — це кiлькiсть слiв,

якi стоять злiва i справа вiд нього; конкретне значення контексту

є гiперпараметром моделi та залежить вiд корпусу для навчання

та iнших характеристик. Пiсля отримання матрицi сумiжностi про­

водиться розклад даної матрицi таким чином, щоб кожному слову

вiдповiдав вектор ознак визначеної розмiрностi(на практицi вкладен­

ня найкращої якостi мають розмiрнiсть 300, в загальному розмiрнiсть

варiюється мiж 200 та 400). Даний вектор ознак i є вкладенням.

– Вкладення BERT. Данi вкладення є шарами нейронної мережi, тре­

нованої на задачi вгадування пропущених слiв в текстi. На практицi

для отримання вкладення слова використовуються як i комбiнацiї

значень шарiв рiзної глибини, та i значення якогось окремого шару

— часто останнього. Данi вкладання є контекстними, що означає зале­

жнiсть вкладання слова вiд iнших слiв в реченнi та їх порядку. Також

є методики, завдяки яким можна отримувати вкладання не кожного

окремого слова, а речення вцiлому, що покращує спроможнiсть вкла­

день вiдобразити сенс написаного тексту.
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1.3 Огляд алгоритмiв для прогнозування

На даний момент є багато алгоритмiв для роботи з текстом. Вони вклю­

чають в себе як i класичний наївний баєсiвський класифiкатор( [17] - [21]) та

метод опорних векторiв ( [22] - [26]), алгоритми навчання LSTM( [30]) та GRU

( [28]), якi є рекурентими нейронними мережами, та BERT — мовна модель,

яка використовує архiтектуру трансформерiв. В цьому роздiлi буде наведено

короткий опис даних алгоритмiв.

Наївний баєсiвський класифiкатор. Грунтується на використаннi теоре­

ми Баєса для обчислення ймовiрностi належностi елемента вибiрки до одного

з запропонованих класiв, при припущеннi про незалежнiсть змiнних. У нашо­

му дослiдженнi ми множимо мiж собою умовнi ймовiрностi слiв однiєї новини

для двох класiв (позитивний та негативний). Пiсля чого отриманi двi ймо­

вiрностi порiвнюються i надається перевага тому класу, ймовiрнiсть якого

бiльша.

Метод опорних векторiв. Базується на використаннi алгоритмiв навчан­

ня, якi називають опорно-векторними машинами (ОВМ, англ. support vector

machines, SVM). В цьому методi для тренувального набору даних формує­

ться модель, яка вiдображає кожне повiдомлення у точку в просторi. Тодi

в цьому просторi шукається ”найширший коридор”, який дозволяє роздiлити

тренувальний набiр даних на два окремих пiдпростори. В подальшому, ко­

жному новому зразку при роботi ОВМ автоматично за вiдповiдними йому

координатами ставиться у вiдповiднiсть його клас.

Рекурентна нейронна мережа. Це тип нейронних мереж, що може обро­

бляти послiдовностi даних, як-от текстовi данi чи звук. Її робота розбивається

на кроки, де на новий крок дається новий елемент послiдовностi. Внутрiшнi

вузли мережi використовуються для запам’ятовування попередньої iнформа­

цiї та обробки нових входiв.

LSTM (ДКЧП — Довга короткочасна пам’ять). Це архiтектура штучних

рекурентних нейронних мереж, яка створена для того, щоб добре вловлюва­

ти залежностi мiж словами, що знаходяться далеко одне вiд одного. Вона

використовує спецiальнi вузли, якi мають три вентилi: для нової iнформацiї,

для запам’ятовування та забування iнформацiї, i вихiдний вентиль. Таком

чином, правильно натренована мережа вловлює важливу iнформацiю, яка не
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втрачається пiсля багатьох крокiв, та правильно поєднує її з новими словами

на кожному кроцi.

GRU (ВРВ — Вентильнi рекурентнi вузли). Пiдвид LSTM, який поєднує

вхiдний та запам’ятовувальний вентилi в один, вихiд якого стає вихiднидним

вентилем. Данi мережi є обчислювально легшими за LSTM, i дають схожi

результати в обробцi природної мови та моделюваннi звукових сигналiв.

Нейронна мережа на основi BERT. Текст для обробки передається в

натреновану модель BERT, яка видає вкладення всього тексту. Цi вкладе­

ння передається нейроннiй мережi, яка опрацьовує його у вiдповiдностi з

поставленою метою.

Описанi алгоритми та методи векторизацiї тексту дають достатнiй iн­

струментар для створення моделей обробки природньої мови, зокрема для

задач класифiкацiї. Ми оцiнимо їхню точнiсть на наборах новин українською

мовою в наступному роздiлi.

1.4 Висновки до роздiлу 1

Описанi алгоритми та методи векторизацiї тексту дають достатнiй iн­

струментар для створення моделей обробки природньої мови, зокрема для

задач класифiкацiї. Ми оцiнимо їхню точнiсть на наборах новин українською

мовою в наступному роздiлi.
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Роздiл 2. Програмна реалiзацiя

Програмна реалiзацiя є послiдовнiстю Jupyter-ноутбукiв, що виконую­

ться один пiсля iншого. На вхiд першому ноутбуку приходять данi, зiбранi за

допомогою Telegram API. Всi ноутбуки розмiщено у вiдкритому доступi [16].

Схема розробленої системи вказана на Рис. 2.

Структура проекту:

– reactions_prediction_preprocessing — переведення даних з одного ка­

налу в формат .csv та попередня обробка тексту;

– rp_concat_to_pos_neg — збирання файлiв з рiзних каналiв та дат в

один та розбиття повiдомлень на негативний та позитивний класи;

– rp_wordcloud — створення word clouds — хмар слiв;

– reactions_prediction_model — застосування наївного баєсiвського кла­

сифiкатору та метода опорних векторiв на базi методик векторизацiї

”торба слiв”, та TF-IDF;

– reactions_prediction_model_without_stopwords — використання тих

алгоритмiв, що в попередньому ноутбуцi, але з попереднiм видален­

ням шумових слiв в датасетi;

– reaction_prediction_lemmatized — використання алгоритмiв reacti­

ons_prediction_model, але з попередньою лематизацiєю шумових слiв

в датасетi;

– reactions_predictions_glove — застосування GloVe iз використанням

нейронних мереж(LSTM i GRU);

– reactions_bert — застосування BERT з використанням нейронних ме­

реж.

Рисунок 2 — Блок-схема роботи системи
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На вхiд першому ноутбуку приходять данi, зiбранi за допомогою­

Telegram API (детальнiше в пiдроздiлi 2.1).

Далi вiдбувається:

– попередня обробка та тематичний аналiз повiдомлень Теле­

грам ( reactions_prediction_preprocessing, rp_concat_to_pos_neg,

rp_wordcloud ; детальнiше в пiдроздiлi 2.2);

– прогнозування реакцiй на основi обробленого датасету. Детальнiше

про це в пiдроздiлi 2.3:

– reactions_prediction_model ;

– reactions_prediction_model_without_stopwords;

– reaction_prediction_lemmatized;

– reactions_bert;

– reactions_predictions_glove.

reaction_prediction_lemmatized, а також reactions_predictions_glove).

2.1 Збiр даних

Однiєю iз задач дослiдження було формування навчальної вибiрки для

iнтелектуального аналiзу повiдомлень в Телеграм-каналах.

Було створено датасет, сформований з 63494 новинних повiдомлень з

реакцiями з Телеграм-каналiв ТСН [15], ”Громадське” та ”Ukraine NOW” з

09 березня 2022 р. Основними критерiями при виборi каналiв були: україно­

мовний контент; вiдсутнiсть орiєнтацiї на специфiчну цiльову аудиторiю, як,

наприклад, у Телеграм-каналiв районiв, мiст i т.п.; активнiсть пiдписникiв.

Данi канали налiчують вiд однiєї до кiлькох сотень тисяч пiдписникiв; кiль­

кiсть переглядiв однiєї новини в каналах ТСН та ”Ukraine NOW” варiюється

в межах 150-200 тисяч переглядiв, для каналу ”Громадське” — приблизно 35

тисяч, тобто трохи менше, нiж третина всiх пiдписникiв.

Тобто на основi цього можна обгрунтовано припускати репрезентатив­

нiсть сформованого датасету повiдомлень з цих джерел.

Для отримання доступу до даних Телеграм-каналiв було використано

фреймворк Pyrogram [37], який працює з Telegram API ( [14]). Було написано

код додатку, що дозволяє завантажувати повiдомлення з будь-якого каналу,
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Рисунок 3 — Функцiя для завантаження повiдомлень з Телеграм-каналiв

до якого має доступ користувач, починаюючи з визначеної дати start_date.

На Рис. 3 зображено реалiзовану функцiю завантаження. Спочатку створює­

ться пiдключення до акаунту Telegram API, та вiдбувається iтерацiя по всiх

повiдомленнях каналу, який характеризується унiкальним числовим ключем

— ID (на рисунку каналом є ”Ukraine Now”, ID якого записано у вiдповiдну

константу). Якщо дата повiдомлення пiзнiше за порогову дату — воно дода­

ється до результатiв, iнакше пропускається. Результат роботи записується у

файл bigchat.json.

Пiсля завантаження, в повiдомленнях є багато полiв, якi є технiчними

або не представляють для нас iнтересу. Також iснують повiдомлення, якi не

мають тексту, а мають лише фотографiї, стiкери чи вiдео. Для очищення

даних вiд таких повiдомлень та полiв, файл bigchat.json проходить додатко­

ву обробку, яка наведена на Рис. 4. На вхiд функцiї приходить об’єкт, що

позначає окреме повiдомлення, кожне поле якого перевiряється на те, чи є

воно в списку потрiбних атрибутiв. На вихiд дається очищене повiдомлення

та значення, що позначає наявнiсть чи вiдсутнiсть тексту.

Фiнальний набiр даних має такi поля: дата i час повiдомлення, кiль­

кiсть переглядiв, його текст, типи реакцiй, кiлькiсть реакцiй кожного типу

вiдповiдно.

В результатi роботи функцiї отримуємо набiр даних, елемент якого вка­

заний на Рис. 5.

Щоб з даними було зручно працювати, було виконано їх переведення в

табличний формат, приклад показано на Рис. 6.

Як видно з прикладу, для полегшення подальшої роботи потрiбно ко­

жнiй реакцiї зробити свою колонку з вказанням числа реакцiй. Також для

кожного повiдомлення було проведено переведення абсолютної кiлькостi ре­
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Рисунок 4 — Функцiя для очищення повiдомлень

Рисунок 5 — Приклад очищеного повiдомлення
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Рисунок 6 — Данi в табличному форматi

Рисунок 7 — Переведення реакцiй в табличний формат та трансформацiя

абсолютної кiлькостi у вiдносну

Рисунок 8 — Типи реакцiй, якi використовувались пiд час обробки даних

акцiй окремої категорiї в вiдносну частку вiдносно всiєї кiлькостi реакцiй.

Така обробка робить рiзнi оцiнки настроїв бiльш наочними, а також спро­

щує подальшi операцiї з даними та створення моделей. Реалiзацiя вказана

на Рис. 7.

Було видалено всi повiдомлення, якi з’явились менш нiж за добу до збо­

ру даних, оскiльки даного часу мало, щоб повiдомлення набрало приблизно

середню кiлькiсть переглядiв.

Множину типiв реакцiй звужено до типiв, якi вказанi на Рис. 8.
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Рисунок 9 — Данi, готовi до аналiзу

Наведенi типи реакцiй, окрiм смайла лиця клоуна — стандартний набiр

реакцiї для користувача Телеграм. Смайл лиця клоуна до 18 вересня 2022 р.

був доступний тiльки для премiум-користувачiв, але все одно зустрiчається

дуже часто, тому його включено в множину типiв реакцiй.

Отримали табличний вигляд даних, готовий для iнтелектуальної оброб­

ки, показано на Рис. 9.

2.2 Попередня обробка та тематичний аналiз повiдомлень в
Телеграм

Наступним етапом дослiдження було перетворення отриманого набору

даних в стандартизований формат, з якими могли б працювати алгоритми

машинного навчанння.

Оскiльки для даної роботи не була потрiбна деталiзована iнформацiя

про реакцiї користувачiв, їх було подiлено на двi категорiї:

– позитивнi;

– негативнi.

Якщо вiдносна сумарна частка позитивних реакцiй бiльша нiж 0.5, то

повiдомлення маркувалось як позитивне, i як негативне в iншому випадку,

приклад наведено на Рис. 11. У сформованому наборi даних налiчується 36647

позитивних та 26847 негативних повiдомлень (Рис. 10).
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Рисунок 10 — Результати тематичного аналiзу навчального набору даних

Рисунок 11 — Приклад негативних i позитивних повiдомлень. Число 1

позначає позитивне, число 0 - негативне

Також було проведено попередню обробку тексту, програмну реалiзацiю

якої наведено на Рис. 12:

– вилучено всi смайли;

– видалено знаки пунктуацiї;

– видалено гiперпосилання на зовнiшнi ресурси;

– весь текст переведено в нижнiй регiстр;

– видалено авторськi пiдписи каналiв.

Пiсля цього було створено додатковi версiї датасетiв:

– з видаленням шумових слiв. Було складено список слiв, що не несуть

смислового навантаження, як-от применники, сполучники, займенни­

ки та частки. Слова з даного списку були видаленi з повiдомлень;
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Рисунок 12 — Попередня обробка тексту

– з лематизацiєю всiх слiв (перетворення слiв у їхню "первiсну"форму,

наприклад, в називний вiдмiнок замiсть iнших, однина замiсть мно­

жини, переведення з минулої та майбутньої форм в теперiшню), з

використанням бiблiотеки Stanza( [29]), яка надає iнструменти для

обробки природної мови, як-от синтаксичний розбiр речення чи лема­

тизацiя слiв.

При використаннi бiблiотеки Stanza для обробки документу створює­

ться Pipeline, який складається з процесорiв, кожен з яких виконує свою

задачу мовленнєвого аналiзу. В данiй роботi використанi такi процесори:

– tokenize — розбиває вхiдний текст на речення, якi складаються з

токенiв, що позначають слова. Також вирiзняються токени, якi скла­

даються з багатьох слiв, але мають єдине значення — multi-word

tokens. Наприклад, “20 000”, “т. д.” будуть вважатись multi-word

tokens, але фразеологiзми — нi;

– mwt(multi-word tokens) [38], [39] — проводить обробку multi-word

tokens. Данi токени ставляться у вiдповiднiсть кожному слову, з яких

складаються;

– pos(part of speech) — кожному слову надає три властивостi:

– pos — частина мови;

– xpos — частина мови вiдповiдно до нотацiї tree-bank [40];
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Рисунок 13 — Приклад створення Pipeline з додаванням потрiбних

процесорiв

Рисунок 14 — Приклад обробки речення за допомогою Stanza

Рисунок 15 — Створення масиву всiх слiв та їх обробка за допомогою

Pipeline nlp

– feats(universal morphological features) — наявнi морфологiчнi

ознаки. Наприклад, рiд, однина чи множина, пасивний чи

активний стан дiєслова та iншi;

– lemma — проводить лематизацiю слова.

У данiй роботi для проведення лематизацiї спочатку був створений Pi­

peline, який показано на Рис. 13.

Приклад використання вказано на Рис. 14.

Було створено словник переведення слiв в лематизовану форму, оскiль­

ки обробка кожного повiдомлення бiблiотекою Stanza займає багато часу й

обчислювальних ресурсiв. Лематизацiю даних було виконано так: створення

словника лематизацiї та збереження його у файл, потiм, за рахунок його ви­

користання, швидка лематизацiя при побудовi моделей.

Процес створення словнику показаний на Рис. 15 - 16.

В подальшому даний словник можна використовувати так, як вказа­

но на Рис. 17.
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Рисунок 16 — Створення словнику лематизацiї з попередньо обробленого

тексту, та збереження словника у файл

Рисунок 17 — Лематизацiя повiдомлень на основi словника

В наступних роздiлах буде розглянуто вплив видалення шумових слiв

та лематизацiї на точнiсть прогнозування моделей.

В рамках початкового аналiзу отриманого набору даних, було отрима­

но word cloud — графiки, в яких розмiр шрифту слова прямопропорцiйно

залежить вiд його вживання. Це було зроблено для слiв, якi є характерни­

ми для новин, якi ми промаркували як позитивнi (Рис. 18 -19) та негативнi

(Рис. 20 - 21). Також наведено word cloud для лематизованого варiанту по­

вiдомлень.

2.3 Прогнозування реакцiй на Телеграм-повiдомлення

Для переведення повiдомлень у числовi вектори були застосованi ме­

тоди:

– “Торба слiв”;

– TF-IDF;

– Glove;

– вивiд мережi BERT.
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Рисунок 18 — Word cloud часто використовуваних слiв в позитивних

повiдомленнях без використання лематизацiї

Рисунок 19 — Word cloud часто використовуваних слiв в позитивних

повiдомленнях з використанням лематизацiї
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Рисунок 20 — Word cloud часто використовуваних слiв в негативних

повiдомленнях без використання лематизацiї

Рисунок 21 — Word cloud часто використовуваних слiв в негативних

повiдомленнях з використанням лематизацiї
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Назва

F-мiра

без видалення

шумових слiв

F-мiра

з видаленням

шумових слiв

F-мiра з використанням

лематизацiї

nb_cv 0.843 0.841 0.825

nb_tf_idf 0.856 0.853 0.846

svc_cv 0.856 0.853 0.858

svc_tf_idf 0.855 0.850 0.858
Таблиця 1 — Таблиця F-мiр для наївного баєса та методу опорних векторiв

Для прогнозування реакцiй були використанi:

– Наївний баєсiвський класифiкатор;

– Метод опорних векторiв;

– LSTM;

– GRU;

– Нейронну мережу на базi BERT.

2.3.1 Наївний баєсiвський класифiкатор та метод опорних
векторiв

Для наївного баєсiвського класифiкатора та методу опорних векто­

рiв навчання проводилось на трьох версiях датасету: з основною обробкою,

описаною ранiше, з додатковою лематизацiєю та з додатковим видвленням

шумових слiв. Векторизацiя слiв для цих алгоритмiв була проведена за ме­

тодами “Торба слiв” та TF-IDF.

Отриманi F-мiри на випробувальному датасетi для кожної моделi вка­

занi в Таб. 1:

У Таб. 1 такi використовуються наступнi скорочення:

– префiкси в назвах: nb — наївний баєсiвський класифiкатор; svc —

метод опорних векторiв;

– суфiкси в назвах: cv — переведення тексту в числовий вид за допо­

могою ”торби слiв”; tf_idf — переведення тексту в числовий вид за

допомогою методики TF-IDF.
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Можна побачити, що лематизацiя погiршила точнiсть моделей, що ви­

користовують наївний баєсiвський класифiкатор, особливо при використаннi

”торби слiв” як iнструменту переведення тексту в число. Видалення шумових

слiв має незначний вплив на точнiсть моделей. Найкраща модель з отрима­

них - метод опорних векторiв, тренований на лематизованих повiдомленнях,

має F-мiру 0.858.

2.3.2 LSTM i GRU

Для LSTM та GRU були використанi вкладення Glove. Вкладення взятi

з сайту спiльноти lang-uk ( [31]), яка займається пiдтримкою i розвитком

проектiв по збору українських корпусiв. Всього було було протестовано 4 види

вкладень, якi подiленi за характером та регiстром тексту, на якому вони були

навченi(в дужках вказанi скорочення, якi використанi в таблицi порiвнянь

для позначення конкретного виду вкладення):

– Характер даних:

– новини(news);

– уберкорпус — збiрка текстiв з українських перiодичних ви­

дань загальним розмiром бiльше 6 GB(ubercorpus).

– Регiстр:

– без змiни регiстру джерела(cased);

– з переведенням всiх слiв у нижнiй регiстр(uncased).

На базi даних вкладень та архiтектур LSTM i GRU було побудовано

нейромережевi моделi, програмну реалiзацiю та архiтектуру яких показано

на Рис. 22-23. На них вказано реалiзацiю моделей на базi архiтектури LSTM.

Для моделей на базi архiтектури GRU архiтектура така ж, з вiдповiдною

замiною блокiв LSTM на блоки GRU та змiненими значеннями регуляризацiї.

У Таб. 2 вказано F-мiри результати тестування моделей на рiзних вкладеннях

на випробувальному датасетi.

Бачимо невелику рiзницю в точностi моделей в залежностi вiд викори­

станих вкладень. Також найкраща отримана F-мiра — 0.889.
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Рисунок 22 — Код для створення моделi LSTM

Рисунок 23 — Архiтектура моделi LSTM

Назва news_uncased news_cased ubercorpus_uncased ubercorpus_cased

LSTM 0.889 0.883 0.885 0.883

GRU 0.885 0.886 0.887 0.881
Таблиця 2 — Таблиця F-мiр для LSTM та GRU
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Рисунок 24 — Складовi нейронної мережi класифiкацiї

Рисунок 25 — Порядок обчислення виводу

2.3.3 BERT

Було обрано двi моделi моделi BERT, якi натренованi на великих обся­

гах даних та є у вiдкритому доступi:

– bert-base-cased(bert-base) — модель, що тренована на збiрцi англомов­

них книг BookCorpus та статтях англомовної Вiкiпедiї

– multi-cased-bert-base(bert-uk) — натренована на всiх статтях Вiкiпедiї

для кожної мови, а також на датасетi SQuAD 2.0 для української

мови.

Вхiдний текст передається в натреновану модель BERT, на базi вихi­

дних даних якої класифiкацiю робить нейронна мережа, складовi якої вказанi

на Рис. 24. Порядок обчислення виводу вказаний на Рис. 25.

Розглянемо детальнiше процес роботи моделi. На вхiд моделi класифiка­

цiї даються масиви input_id та attention_mask, якi передають моделi BERT.

Архiтектура BERT передбачає iснування пронумерованого словника, в яко­
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Рисунок 26 — Приклад токенiзацiї

Рисунок 27 — Реалiзацiя функцiї mean_pooling

му записанi найчастiше вживанi слова та частини слiв. Пiсля надання тексту

для обробки моделi, кожне слово з тексту вiдображається в номер даного

слова в словнику. Якщо такого слова в словнику немає, воно розбивається на

наявнi в словнику частини. В результатi ми отримуємо масив номерiв слiв у

словнику, який i є масивом input_id. Даний процес називається токенiзацiєю,

а пара "слово в словнику — його номер— токеном. Приклад процесу показа­

ний на Рис. 26. Також, моделi BERT приймають фiксовану довжину масиву

input_id, у нашому випадку це 512 токенiв. В той же час, вхiдна послiдов­

нiсть може бути як i меншого, так i бiльшого розмiру. У випадку, коли вхiдна

послiдовнiсть довша 512 токенiв, надлишковi токени просто видаляються. У

випадку, коли коротша - в послiдовнiсть додаються така кiлькiсть спецiаль­

них токенiв PAD, щоб вона мала довжину 512 токенiв. Масив attention_mask

позначає одиницями тi токени, якi мають сенс i нулями токени PAD.

Пiсля обробки вхiдної послiдовностi за допопмогою BERT, ми отриму­

ємо вкладення для всiх токенiв — seq_output. За допомогою агрегувальної

функцiї mean_pooling, реалiзацiя якої показана на Рис. 27, знаходиться сере­

днє значення мiж вкладеннями. Дана операцiя має на метi об’єднати значення

всiх токенiв, щоб в результатi отримати вкладення всiєї послiдовностi.

Отримане вкладення передається в нейронну мережу, яка на виходi за

допомогою функцiї Softmax дає передбачення щодо класу повiдомлення —

позитивний чи негативний. Цiль навчання — на базi виводу моделi BERT

навчити нейронну мережу правильно передбачати тип повiдомлення.

В результатi були отриманi значення F-мiр:

– bert-uk - 0.813
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– bert-base - 0.819

2.4 Висновки до роздiлу 2

З хмар слiв видно, що слова, якi самi по собi мають негативне за­

барвлення, опиняються в повiдомленнях з позитивним значенням. Це вказує

на iснування випадкiв, де наївний баєсiвський класифiкатор з використан­

ням ”торби слiв” може не впоратись iз класифiкацiєю та пiдтверджується

зменшенням точностi наївного баєсiвського класифiкатора при тренуваннi

на лематизованому наборi даних.

Бачимо, що отримана F-мiра для алгоритму LSTM з використанням

Glove на 0.03 бiльша, нiж та, що отримана за допомогою методу опорних

векторiв з використанням лематизацiї.

Також бачимо, що точнiсть BERT-моделей є нижче показникiв як i

класичних моделей наївного баєсiвського класифiкатора та методу опорних

векторiв, так i рекурентних нейронних мереж LSTM та GRU. Це вказує на не­

обхiднiсть додаткового тренування моделей BERT для української мови для

кращого вiдображення її властивостей.
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ВИСНОВКИ

У данiй роботi представленi результати дослiдження можливостей алго­

ритмiв iнтелектуального аналiзу повiдомлень та новин в Телеграм. Показано,

що певнi особливостi цього медiа дозволяють ширше використовувати можли­

востi вже iснуючих методик збирання даних та алгоритмiв обробки природної

мови.

Також варто вiдмiтити, що дана робота присвячена саме аналiзу укра­

їнської природної мови, для якої на даний момент проведено не так багато

дослiджень в порiвняннi з iншими, наприклад, англiйською чи росiйською.

Тому дана робота базувалась не тiльки вже на наявних наборах даних (на­

приклад, словник лематизацiї слiв, список шумових слiв), але i сама є доволi

перспективним кроком вперед в цьому напрямку.

Основною задачею для подальших дослiджень є створення бiльш то­

чних моделей для оцiнки тонального звучання тексту, що може допомогти

в написаннi текстiв в повсякденному життi, а також за допомогою моделi

проводити аналiтику повiдомлень звичайних користувачiв для оцiнки гро­

мадського настрою.
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