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РЕФЕРАТ
Пояснювальна записка атестаційної роботи: 55 с., 19 рис., 2 табл., 1 дод., 7 джерел.
СЕМАНТИЧНИЙ АНАЛІЗ, ТЕКСТ, КЛАСИФІКАЦІЯ ТЕКСТУ, ЗАГРОЗА, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, ГЛИБОКЕ НАВЧАННЯ.
Метою атестаційної роботи є дослідити тему семантичного аналізу текстової інформації та розробити додаток для автоматичного аналізу тексту на наявніть загроз безпеки завдяки нейроним мережам та глибокому навчанню.
У ході виконання атестаційної роботи була розглянута тема семантичного аналізу, а саме актуальність, проблеми та перспективи розвитку цього напряму. Також розібрали базові моделі і методи аналізу тексту, різницю між класифікацією та вилученням текстової інформаціі. Був описан теоретичний процес розробки автоматичного аналізу текстової інформаціі, від етапу збору данних, до етапу візуалізації результатів.
У фінальній частині був розроблен прототип, який може аналізувати текст на наявніть загроз безпеки та демонструє можливості рішеня цієї проблеми.
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The major goal of this thesis is to investigate the topic of semantic analysis of textual information and to develop an application for automatic analysis of text for security threats due to neural networks and deep learning.

During the performance of the certification work, the topic of semantic analysis was considered, namely, the relevance, problems and prospects of development of this direction. We also examined the basic models and methods of text analysis, the difference between the classification and extraction of textual information. The theoretical process of developing an automatic analysis of textual information was described, from the data collection stage to the stage of visualizing the results.

In the final part, a prototype was developed that can analyze the text for security threats and demonstrates the possibilities of solving this problem.
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ВСТУП
Семантичний аналіз – етап в послідовності дій алгоритму автоматичного розуміння текстів, що полягає у виділенні семантичних відносин, формуванні семантичного уявлення текстів. 
Крім знань про структуру мови, семантика тісно пов'язана з філософією, психологією та іншими науками, оскільки неминуче зачіпає питання про походження значень слів, їхнє ставлення до буття і мислення. При семантичному аналізі необхідно враховувати соціальні та культурні особливості носія мови. Процес людського мислення, як і мова, яка є інструментом вираження думок, дуже гнучкий і важко піддається формалізації. Тому семантичний аналіз по праву вважається найскладнішим етапом автоматичної обробки текстів.
Він може бути застосований в таких завданнях, як визначення тематики й тональності новинних повідомлень або передбачення розміру заробітної плати за описом вакансії.
Технології аналізу текстової інформації стрімко змінюються під впливом машинного навчання. Нейронні мережі з теоретичних наукових досліджень перейшли в реальне життя, і аналіз тексту активно інтегрується в програмні рішення. Нейронні мережі здатні вирішувати найскладніші завдання обробки природної мови, нікого не дивує машинний переклад, «бесіда» з роботом в інтернет-магазині, перефразування, відповіді на питання і підтримання діалогу. 
Часто буває так, що онлайн асистенти на кшталт Сірі та Аліси не хочуть нас розуміти, Google знаходить не те, що шукає юзер, а машинні перекладачі веселять нас прикладами «труднощів перекладу» з китайського на албанську. Причина всього цього – алгоритми, які правильно працюють в теорії, але складно реалізуються на практиці.
Саме тому метою даної роботи являється дослідження алгоритмів семантичного аналізу тексту. Що б з'ясувати які алгоритми краще підходять для практичного застосування в області соціальної взаємодії між людьми. 
Розглянемо, як застосувати ці алгоритми для створення програми з виявлення в тексті загроз життю людини. Загроза психічному здоров'ю людини на просторах інтернету – це розповсюджена проблема і її рішення знайде застосування в сучасних реаліях, наприклад в чатах анонімних соціальних мереж. Часто такими сервісами користуються люди з пригніченим емоційним станом, які шукають підтримки в анонімному спілкуванні з іншими людьми. Саме такі люди максимально схильні до впливу зловмисника. Семантичний аналіз листування знадобиться, щоб передчасно виявляти негативний тон в спілкуванні та вжити заходів для захисту користувачів.
Практична область для семантичного аналізу текстової інформації досить широка, як і готових рішень для таких завдань. Але важливо розуміти, що універсальних алгоритмів не існує. Алгоритм, який добре вирішує одну задачу, з іншою може справлятись дуже погано. Тому, розуміння принципів алгоритмів семантичного аналізу тексту допоможе знайти найбільш ефективне рішення для нашої задачі.
1 АКТУАЛЬНІ ЗАВДАННЯ, ПРОБЛЕМИ І ПЕРСПЕКТИВИ РОЗВИТКУ МЕТОДІВ СЕМАНТИЧНОГО АНАЛІЗУ ТЕКСТУ
 
1.1 Актуальні завдання семантичного аналізу тексту
 
Семантичний аналіз тексту базується на результатах синтаксичного аналізу, отримуючи на вході вже не набір слів, розбитих на пропозиції, а набір дерев, що відображають синтаксичну структуру кожної пропозиції. Оскільки методи синтаксичного аналізу поки мало вивчені, вирішення цілої низки завдань семантичної обробки тексту базуються на результатах аналізу окремих слів, і замість синтаксичної структури речення, аналізуються набори написаних поряд слів.
Більшість методів семантичного аналізу, так чи інакше, працюють зі змістом слів. Отже, повинна бути якась загальна для всіх методів аналізу база, що дозволяє виявляти семантичні відносини між словами. Такою основою є тезаурус мови. На математичному рівні він являє собою орієнтований граф, вузлами якого є слова в їх основний словоформи. Дуги задають відносини між словами і можуть мати ряд забарвлень.
Стрімкий розвиток інтернету і експоненціальне зростання кількості актуальної інформації в різних областях знань привели до ускладнення завдань інформаційного пошуку. Значна частина корисної для користувача інформації міститься в документальних базах знань, які є базами текстових документів. За даними статистики число таких документів наближається до рівня, критичного для традиційного (ручного) способу аналітичного аналізу. З урахуванням тенденції глобалізації науково-освітніх процесів сьогодні актуальними стають питання випереджаючої розробки технологій і спеціальних інструментальних засобів, що підтримують процедури автоматизованого релевантного пошуку та вилучення знань з текстових документів.
Текстові документи і, відповідно, спеціальні знання, що містяться в них, як правило є слабко структурованими. Ця обставина викликає суттєві труднощі при формальному описі і автоматизації процесу вилучення та обробки знань. З іншого боку, професійно підготовлений текст є результатом напруженої інтелектуальної праці автора, і для вилучення знань необхідний інтелектуальний інструментарій, адекватний змісту, профілю і рівню складності тексту. Тому проблема аналітичного аналізу семантики і вилучення знань з текстових документів є досить складною і вимагає розробки і застосування спеціалізованих інтелектуальних інформаційних систем. На практиці шляхом введення ряду припущень можна здійснити декомпозицію зазначеної проблеми семантичного аналізу текстових документів і виділити кілька груп щодо незалежних типових задач.
До типових завдань дослідження семантики одиночних текстових документів слід віднести:
· виділення в тексті ключових слів;
· виділення в тексті ланцюжка ключових слів;
· виявлення контекстних слів (контексту);
· анотування тексту.
Для випадку обробки набору текстових документів пріоритетними є такі завдання: 
· класифікація текстів за сукупністю ознак;
· каталогізація текстів;
· пошук заданих інформаційних фрагментів в потоці текстових документів;
· пошук текстів, що володіють заданими властивостями.
Одна з найбільш вивчених задач - контекстно-вільний пошук текстової інформації. Її сенс полягає в наступному: є великий набір файлів, що містять тексти на деякій природній мові, і задано деякий рядок. Необхідно знайти всі файли, в яких вона зустрічається або схожа текстова інформація. У переважній більшості випадків необхідний саме «нечіткий» пошук (тобто пошук за змістом слова з урахуванням специфіки природної мови). Більшість існуючих систем ґрунтуються виключно на морфологічному аналізі слів і не задіють більш складних схем аналізу.
Найбільш важливе завдання - вилучення інформації з текстів і надання її у вигляді формальної системи знань (зокрема, у вигляді семантичної системи). Виконано ряд експериментальних розробок у даному напрямку, орієнтованих на конкретні предметні області, проте комерційних програмних продуктів немає.
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Рисунок 1.1 – Приклад семантичної системи знань
Припустимо, що є якась семантична мережа, що складається з вузлів і зв'язків; кожному з вузлів відповідають деякі атомарні дані, а кожній дузі - деяке забарвлення. Якщо семантична мережа побудована на основі аналізу якогось тексту і є формалізованим поданням знань з нього, то кожному її елементу відповідає певний фрагмент вихідного тексту. Вузлів, що відображає однакові за змістом дані (скажімо, вага, вік, дата народження), відповідають аналогічні по синтаксичному будовою фрагменти вихідного тексту. Значить, можна ввести шаблони, що описують синтаксичну структуру частини початкового тексту і створювані елементи семантичної мережі. При описі синтаксичної структури вказуються не тільки зв'язку слів у реченні, а й умови, що накладаються на кожне з слів. Ці умови можуть перевіряти як морфологічні або семантичні (на основі тезауруса) характеристики слова, так і смислові позначки цього слова, поставлені при пошуку інших шаблонів. Якщо якась частина тексту задовольняє всім зазначеним в шаблоні умов, то відбувається її формалізація.
Витяг інформації з текстів - основа для «розкопки» тексту, а також для створення систем завантаження текстів в сховища даних. Подібні системи існують і призначені для інтеграції і очищення даних, які розміщені в сховища, але вони не надають ніяких методів введення даних, що містяться в текстовому вигляді.
Поряд з отриманням інформації існує і зворотна задача генерації правильно побудованих текстів. Вихідними даними для таких систем є чітко формалізовані знання. На перший погляд, ця задача може здатися дивною, адже в більшості випадків формалізовані знання можна представляти у вигляді бланків, що мають чітку, заздалегідь визначену систему полів. Але це не завжди так. Якщо предметна область має складну і розгалужену структуру, то більшість полів бланка часто виявляються порожніми, сильно ускладнюючи сприйняття інформації; для кінцевого користувача було б набагато простіше і зручніше мати справу не з такими бланками, а з неформалізовані текстовим описом тих же самих даних.
Ще дві відомі задачі обробки текстової інформації - автоматичне реферування і автоматичний машинний переклад.
Основні вимоги, що пред'являються до реферату, такі: він повинен відображати основні ідеї і моменти тексту, залишаючись коректно побудованим текстом. Відомі два основних напрямки в рішенні цієї проблеми - видалення з вихідного тексту всіх «непотрібних» пропозицій і самостійна побудова реферату вихідного тексту. Основні складності, пов'язані з першим напрямком, полягають у визначенні ключових речень тексту і подальшому пов'язуванні цих пропозицій в єдиний, легкий для читання текст. Другий підхід включає в себе три етапи: аналіз тексту і побудова його формального опису; вибір з цього опису ключових моментів; формування реферату. На сьогоднішній день є як наукові, так і комерційні розробки систем реферування, здатні обробляти текстову інформацію.
Автоматичний машинний переклад - одна з найстаріших задач штучного інтелекту. До теперішнього часу представлено безліч комерційних систем, здатних перекладати тексти різної складності.
Завдання обробки текстів виникли практично відразу після появи обчислювальної техніки. Незважаючи на півстолітню історію досліджень в області штучного інтелекту, накопичений досвід обчислювальної лінгвістики, величезний стрибок у розвитку ІТ і суміжних дисциплін, задовільного вирішення більшості практичних завдань обробки тексту поки не знайдено. Однак ІТ-індустрія зажадала задовільного вирішення деяких завдань обробки текстів. Так, розвиток сховищ даних робить актуальними завдання вилучення інформації та формування коректно побудованих текстових документів. Бурхливий розвиток Internet спричинило за собою створення і накопичення величезних обсягів текстової інформації, що вимагає створення засобів повнотекстового пошуку та автоматичної класифікації текстів (зокрема, програмні засоби для боротьби зі спамом), і якщо перше завдання більш-менш задовільно вирішена, то до рішення другого поки ще далеко.
1.2 Актуальні проблеми і перспективи розвитку методів семантичного аналізу текстової інформації

Вихідною основою для пошуку зазвичай є великі масиви неструктурованих або слабоструктурованих текстів на природній мові. Масив текстів попередньо індексується. У цьому випадку індекс містить відповідності між деякими базовими сутностями, що використовуються для пошуку, і документами, що їх містять. У найпростішому вигляді цими сутностями є слова (або словоформи). У більш розвинених варіантах це може бути тема тексту (документа), фрагменти фраз і тверджень або цілі фрази або пропозиції. Ви також можете шукати документів, «схожих на даний».
Класифікація і рубрикація документів, визначення тематики документів. Незважаючи на зовнішню простоту завдання рубрикації і визначення тематики документів є дуже складними в реалізації. На основі тільки ключових слів або синтаксичної структури простих словосполучень задовільно вирішити задачу не можна [3]. Фрагментарне використання загальних семантичних класів також принципово нічого не змінює. Існуючі системи забезпечують точність класифікації (а значить, і визначення тематики), в порівнянні з людською оцінкою: без використання заздалегідь заданих класів - близько 10%, з використанням заздалегідь заданих класів і налаштуванням на тематику текстів - до 60%. Іншими словами, існуючі системи не забезпечують задовільного вирішення цих завдань.
Синтез текстів. У вузькому сенсі під синтезом текстів розуміється побудова фраз і пропозицій на природній мові по записах на формальній мові [4]. До породжується фразам можна пред'являти або не ставляться вимоги стилістичної коректності, однак вони в жодному разі не повинні містити смислових і граматичних помилок.
Перевірка коректності текстів. Пов'язана з необхідністю повного розбору пропозицій, з його допомогою можна перевіряти граматичну коректність текстів.
Побудова тезаурусов і онтологій. Це вкрай складна і трудомістка робота. Ступінь автоматизації даного процесу дуже низька. По суті справи, всі визначення створюються вручну. Автоматично може перевірятися лише узгодженість накопичених визначень [4]. Альтернативою міг би бути підхід, коли визначення понять створюються за існуючими текстів з такими описами (енциклопедії, підручники, довідники), а потім, при необхідності, коригуються в процесі діалогу з експертом. Для реалізації такого підходу необхідно вміти проводити детальний аналіз семантики текстів.
Автоматичне реферування і анотування. Суть анотування (реферування) тексту полягає в формуванні короткого опису основних тем тексту [3]. Існує два різних варіанти анотування. У першому випадку виявляється невелика кількість пропозицій, що існують в тексті, які найбільш повно відображають основні теми тексту. Додатково виділяються ключові слова. У другому випадку основні теми тексту виявляються як смисли, і вже ці смисли виражаються новими пропозиціями, текстом. Останній вибір більш кращий, але він і значно складніше. Всі сучасні системи аннотирования / реферування засновані на першому варіанті.
Основні тренди, які можна виділити в аналізі природних мов, - це активне використання моделей навчання без учителя. Вони дозволяють виявити структуру тексту, деякого корпусу без заздалегідь заданих правил. У відкритому доступі з'явилося багато великих доступних корпусів різної якості, розмічені і немає. Виникли моделі, засновані на Краудсорсінг: не тільки намагатись зрозуміти щось з допомогою машини, а підключити людей, які за невелику плату визначають, якою мовою написаний текст. У певному сенсі почали відроджуватися ідеї використання формальних онтологій, але тепер онтології крутяться навколо краудсорсінгових баз знань, зокрема баз на основі Linked Open Data. Це цілий набір баз знань, його центр - машинозчитуваний варіант «Вікіпедії» DBpedia, який теж наповнюється за краудсорсінговой моделі. Люди в усьому світі можуть туди щось додавати.
Років шість тому NLP (natural language processing, обробка природних мов) в основному вбирала в себе техніки і методи з інших областей, але з часом вона стала експортувати їх. Методи, які розвинулися в області аналізу природних мов, почали з успіхом застосовуватися і в інших областях. І звичайно, куди ж без deep learning? Зараз при аналізі природних мов теж починають застосовувати глибокі нейронні мережі, поки що з перемінним успіхом.
Що ж таке NLP? Не можна сказати, що NLP - це конкретне завдання. NLP - це величезний спектр завдань різного рівня. За рівнем деталізації, наприклад, можна розбити їх так:
· рівень сигналу: розпізнавання тексту, мови, синтез мови;
· рівень слова: морфологічний аналіз, канонізація, виправлення помилок;
· рівень словосполучень: визначення частини мови, розпізнавання іменованих сутностей, виділення слів;
· рівень пропозицій: виділення пропозицій, синтаксичний розбір, пошук відповіді на питання, усунення двозначності, генерація пропозицій;
· рівень абзаців: дозвіл посилань, витяг відносин, аналіз емоційного забарвлення, визначення мови;
· рівень документа: автоматична анотація, переклад, аналіз тематики, генерація документів;
· рівень корпусу: дедублікация, інформаційний пошук.
На рівні сигналу потрібно перетворити вхідний сигнал. Це може бути мова, рукопис, друкований відсканований текст. Ви бажаєте перевести його в запис, що складається з символів, з якими може працювати машина [4].
Далі йде рівень слова. Наше завдання - зрозуміти, що тут взагалі є слово, провести його морфологічний аналіз, виправити помилки, якщо вони є. Трохи вище - рівень словосполучень. На ньому з'являються частини мови, які потрібно вміти визначати, виникає завдання розпізнавати іменовані суті. У деяких мовах навіть завдання виділення слів нетривіальна [4-6]. Наприклад, в німецькій мові між словами не обов'язково стоїть пробіл, і потрібно вміти виокремити слова з довгою записи.
З словосполучень формуються пропозиції. Треба їх виділити, іноді - провести синтаксичний розбір, спробувати сформулювати відповідь, якщо пропозиція питальне, усунути двозначність слів, якщо потрібно.
Треба зауважити, що ці завдання йдуть в дві сторони: пов'язані з розбором і з генерацією. Зокрема, якщо була знайдена відповідь на питання, потрібно створити пропозицію, яка буде адекватно виглядати з точки зору людини, який його прочитає, і відповідати на питання.
Пропозиції групуються в абзаци, і тут вже виникає питання дозволу посилань і встановлення відносин між об'єктами, згаданими в різних пропозиціях. З абзацами можна вирішувати нові завдання: проаналізувати емоційне забарвлення тексту, визначити, якою мовою він написаний.
Абзаци формують документ. На цьому рівні працюють найцікавіші завдання. Зокрема, семантичний аналіз, генерація автоматичної анотації та автоматичного summary, переклад і створення документів [4]. Всі напевно чули про відомого генераторі наукових статей SCIgen, який створив статтю «Корчеватель: Алгоритм типової уніфікації точок доступу і надмірності». SCIgen регулярно піддає випробуванням редакційні колегії наукових журналів.
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Рисунок 1.2 - Загальна структура NLP
1.3 Значення семантичного аналізу текста в сучасному світі
 
В наш час кількість інформації давно перевищила обсяги, які люди можуть обробити вручну. Наприклад, кожну хвилину, відправляється приблизно 156 мільйонів листів і 456 тисяч твітів. Це колосальний обсяг даних для обробки, і для людей неможливо зробити це без допомоги сучасних технологій. Але якщо комп'ютери будуть відповідальні за сортування даних з використанням моделей аналізу тексту, то результат не змусить довго себе чекати.
Давайте подивимося на деякі переваги машинної обробки текстів над ручною в наш час.
Масштабованість. Аналіз тексту дозволяє структурувати величезну кількість інформації, такої як електронні листи, чати, соціальні мережі, заявки на підтримку і документи [2]. При цьому робити це дуже швидко, за секунди, при тому, що в ручному режимі на це доводилося б витрачати дні.
Аналіз в реальному часі. Припустимо, компанія завалена замовленнями і, звичайно ж, це ускладнює вирішення термінових запитів і роботу з негативними відгуками, в світлі того, що штат не справляється зі швидкістю надходження відгуків. Аналіз тексту може виправити ситуацію, коли справа доходить до виявлення нагальних питань. Перевага полягає в тому, що машина може працювати в режимі реального часу 24/7. Навчаючи машину розпізнавати вирази і настрій повідомлення, можна фільтрувати негативні або термінові, і обробляти спочатку їх. 
Узгоджені критерії. Люди роблять помилки і чим більше втомлююче і трудомістке завдання, тим більше помилок. Використовуючи навчені моделі автоматичного аналізу тексту можна аналізувати, розуміти і сортувати дані більш точно, ніж люди. На нас впливають особистий досвід, думки і переконання при читанні текстів, тоді як на алгоритми впливає інформація, яку вони отримали [7]. Застосовуючи одні й ті ж критерії для аналізу всіх даних, алгоритми можуть надавати більш узгоджені та надійні дані.
2 БАЗОВІ МОДЕЛІ І МЕТОДИ СЕМАНТИЧНОГО АНАЛІЗА ТЕКСТУ
Текстовий аналіз - це автоматизований процес використання ШІ для виявлення важливої ​​інформації в текстових даних. Текстовий аналіз дозволяє швидко отримувати відповідну інформацію з таких даних, як відповіді на опитування, огляди продуктів або листування людей в чаті, і приймати рішення, засновані на даних.

У світі, де цифрові дані ростуть щомиті, осмислення неструктурованою інформації стає серйозною проблемою в самих різних областях - від бізнесу до наукових досліджень [3]. Читання, аналіз і позначка тонни контенту вручну вже просто неможливі - це займає багато часу, результати не зовсім надійні, а процес не масштабується.

На щастя, розробки в таких областях штучного інтелекту, як машинне навчання і обробка природної мови, створюють безпрецедентні можливості для обробки і аналізу великих колекцій даних.

Завдяки алгоритмам, навченим машинного навчання, можна виконувати безліч завдань, які включають аналіз тексту, наприклад класифікацію тем (автоматична маркування текстів на основі їх вмісту), витяг ознак (визначення конкретних характеристик в тексті) і аналіз настроїв (розпізнавання емоції, що лежать в основі даного тексту).

Якщо ми хочемо, щоб програмне забезпечення для аналізу тексту виконувало бажані завдання, нам необхідно навчити алгоритми машинного навчання аналізувати, розуміти і витягувати зміст з тексту. Але як? Проста відповідь - позначити приклади тексту. Як тільки у машини буде достатньо прикладів тегів тексту для роботи, алгоритми зможуть почати розрізняти і пов'язувати фрагменти тексту і навіть починати робити прогнози.

Це дуже схоже на те, як люди вчаться розрізняти теми, предмети і емоції. Скажімо, у нас є термінові і фонові проблеми. Ми інстинктивно не знаємо різницю між ними - ми вчимося поступово, пов'язуючи терміновість з певними висловлюваннями. Наприклад, коли ми хочемо визначити нагальні проблеми, ми шукаємо висловлювання на кшталт «будь ласка, допоможіть мені як можна швидше!» Або «терміново: неможливо увійти на платформу, система упала!!». З іншого боку, коли ми хочемо виявити проблеми з низьким пріоритетом, ми будемо шукати більш позитивні вирази, такі як «спасибі за допомогу! По-справжньому ціную це» або «нова функція працює прекрасно».

Кількість текстів, необхідних для навчання моделі машинного навчання, буде залежати від різних чинників, таких як складність того, чого ви хочете досягти, і кількість задіяних тегів.

2.1 Комп'ютерний текстовий аналіз
Текстовий аналіз - це якісний метод збору, обробки та інтерпретації текстових даних [1]. Ця методологія в основному використовується в наукових дослідженнях для аналізу контенту, пов'язаного з медіа і комунікаційними дослідженнями, популярною культурою, соціологією і філософією.

У цьому випадку мета текстового аналізу полягає в тому, щоб зрозуміти культурні та ідеологічні аспекти, що лежать в основі тексту, і то, як вони пов'язані з конкретним контекстом, в якому був створений текст. Тобто, текстовий аналіз складається з опису характеристик тексту і інтерпретацій, для відповіді на конкретні питання.

Одна з проблем текстового аналізу полягає в тому, як перетворити складні великомасштабні дані в керовану інформацію. На цьому етапі може допомогти комп'ютерний текстовий аналіз, оскільки він дозволяє автоматично виконувати певні завдання (без необхідності зчитування всіх даних) і спрощує спостереження за паттернами і отримання несподіваних результатів [3]. Наприклад, ви можете виконати автоматичний текстовий аналіз великого набору даних і легко помітити всю інформацію відповідно до серією раніше визначених категорій. Також можна використовувати їх для вилучення певних фрагментів даних, таких як імена, країни, електронні листи або будь-які інші функції.

Комп'ютерний текстовий аналіз часто використовують, щоб розібратися в неструктурованих бізнес-даних і знайти потрібну інформацію, яка призводить до прийняття рішень на основі даних. Текстовий аналіз використовується для автоматизації повсякденних завдань, таких як маркування квитків і маршрутизація, підвищення продуктивності та економія цінного часу [4].
Коли ми говоримо про текстовому аналізі, ми звертаємося до процесу збору даних для аналізу текстових даних. Ця якісна методологія досліджує структуру, зміст і значення тексту і його зв'язок з історичним і культурним контекстом, в якому він був створений. Для цього в текстовому аналізі поєднуються знання з різних дисциплін, таких як лінгвістика і семантика [2]. Контент-аналіз можна розглядати як підкатегорію текстового аналізу, який призначений для систематичного аналізу тексту шляхом кодування елементів тексту для отримання кількісного розуміння. Кодуючи текст (тобто встановлюючи різні категорії для аналізу), контентний аналіз дозволяє досліджувати великі набори даних і робити відтворювані і достовірні висновки.

Перебуваючи на перетині якісного і кількісного підходів, контент-аналіз виявився дуже корисним для вивчення широкого спектру текстових даних - від газетних статей до повідомлень в соціальних мережах - у багатьох різних областях, від академічних досліджень до організаційних або бізнес-досліджень.
Комп'ютерні технології дозволяють швидко і просто аналізувати великі обсяги тексту. Машинне навчання, підмножина штучного інтелекту (ШІ), створює нові і вражаючі можливості для текстового аналізу.

Комп'ютерний аналіз тексту включає використання програмного забезпечення, цифрової платформи або обчислювальних інструментів для автоматичного виконання завдань, пов'язаних з аналізом тексту.

Розробки в області машинного навчання дозволяють створювати алгоритми, які можна навчати на прикладах і вивчати ряд завдань, від визначення тим в даному тексті до вилучення відповідної інформації з великої колекції даних. Обробка природної мови (NLP), інший підрозділ ІІ, допомагає машинам глибше зрозуміти людську мову і, отже, має вирішальне значення для обробки неструктурованих даних і перетворення їх в керовану інформацію, яка готова для аналізу.

Автоматичний текстовий аналіз дозволяє аналізувати великі обсяги даних, які зажадають значної кількості часу і ресурсів, якщо вони виконуються вручну. Автоматичний аналіз тексту не тільки швидкий і простий, він також масштабується і забезпечує стабільні результати [2, 3].

Давайте подивимося на приклад. Під час виборів в США 2016 року був проаналізований кілька мільйонів твітів з посиланням на Дональда Трампа і Хілларі Клінтон. Модель класифікації тексту дозволила помітити кожен твіт на дві зумовлені категорії: Трамп і Хілларі. Результати показали, що в середньому за день Дональд Трамп отримував близько 450 000 згадок в Твіттері, а Хілларі Клінтон - тільки близько 250 000. Але що було дійсно цікаво, так це нюанси цих згадок: вони були сприятливими або несприятливими? Провівши аналіз настроїв, вдалося виявити емоції, які стоять за цими повідомленнями, і отримати деякі цікаві відомості про полярності цих думок.
2.2 Базові методи обробки текстової інформації

Частота слова. Частота слова може вживатися для перерахування найчастіше вживані слова або понять в даному тексті. Це може бути корисно для ряду випадків, наприклад, для аналізу слів або виразів, які клієнти найчастіше вживають в зверненні до підтримки, наприклад, якщо слово «доставка» зустрічається найчастіше, це може вказувати на наявність проблем зі службою доставки компанії.


Узгодження. Відповідність допомагає визначити контекст і приклади слів або набору слів. Наприклад, нижче наведено відповідність слова «простий» в наборі оглядів додатків.

Таблица 2.1 – Приклад аналізу реченя на відповідність
	Посилання
	До тегу
	Ціль
	Після тегу

	 Відгук 1, 3 реченя
	Ненавиджу цей додаток.
	Простий
	 аж бісить.

	Відгук 2, 3 речення
	Достатьно зручний і
	простий
	у використанні.

	Відгук 3, 3 речення
	Зручно. Потребує пару клікі, щоб відправити
	простий
	месседж.


В цьому випадку відповідність слова «простий» може дати нам швидке розуміння того, як рецензенти використовують це слово. Він також може бути використаний для розшифровки неоднозначності людської мови певною мірою, розглядаючи, як слова використовуються в різних контекстах, а також в стані аналізувати більш складні фрази [6].

Словосполучення. Спільне використання допомагає визначити слова, які зазвичай зустрічаються разом. Наприклад, у відгуку клієнтів на веб-сайті бронювання готелів слова «повітря» і «кондиціонування» частіше зустрічаються разом. Біграми (два суміжних слова, наприклад, «кондиціонер» або «підтримка клієнтів») і триграми (три суміжних слова, наприклад, «є на роботі» або «далі буде ще»), є найбільш поширеними типами словосполучення, які вам потрібно шукати.

Спільне використання може бути корисним для виявлення прихованих семантичних структур і поліпшення деталізації представлений, вважаючи біграми і триграми одним словом.

2.3 Класифікація текстової інформації

Класифікація тексту - це процес присвоєння зумовлених тегів або категорій неструктурованому тексту [2]. Він вважається одним з найбільш корисних методів обробки природної мови (НЛП), тому що він настільки універсальний і може організовувати, структурувати і класифікувати практично всі, щоб доставляти значущі дані і вирішувати проблеми [1, 2].

Нижче ми зосередимся на деяких найбільш поширених задачах класифікації тексту, які включають аналіз настроїв, моделювання тем, визначення мови і визначення намірів.

Аналіз настроїв. Емоції необхідні для ефективної комунікації між людьми, тому, якщо ми хочемо, щоб машини обробляли тексти однаково, нам потрібно навчити їх розпізнавати емоції і класифікувати текст як позитивний, негативний або нейтральний. Ось де в гру вступає аналіз настроїв. Це автоматизований процес розуміння думки з даного предмету з письмової або усної мови.

Наприклад, за допомогою аналізу настроїв компанії можуть позначати скарги або термінові запити, щоб з ними можна було мати справу негайно - і, можливо, запобігти PR-кризу в соціальних мережах. Інші види використання класифікаторів настроїв включають оцінку репутації бренду, проведення досліджень ринку і поліпшення продуктів зі зворотним зв'язком з клієнтами.

Аналіз теми. Іншим поширеним прикладом класифікації тексту є тематичний аналіз або, простіше кажучи, розуміння того, про що говорить цей текст [1]. Він часто використовується для структурування і організації даних. Наприклад, такий відгук про продукт як «Додаток дійсно простий і зручний у використанні», машина може класифікувати як «Простота використання».
Визначення мови тексту. Визначення мови дозволяє класифікувати текст відповідно до її мови і часто використовується для цілей маршрутизації. Наприклад, запити до підтримки можуть бути автоматично розподілені до потрібної команді в залежності від виявленої мови. Економія часу та уникнення плутанини серед персоналу.

Виявлення намірів. Класифікатори тексту також можна використовувати для автоматичного визначення мети в текстах, наприклад, компанії можуть краще розуміти відгуки клієнтів про продукт, якщо вони більше знають про цілі або наміри, що стоять за текстом [3]. Можна виявити наміри від «поскаржитися на продукт» до «купити продукт».
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Рисунок 2.1 – Виявлення намірів тектсової інформації
2.3.1 Класифікація Роккіо
Перша версія алгоритму Роккіо була введена компанією Роккіо в 1971 році для використання зворотного зв'язку за релевантністю при запитах повнотекстових баз даних. З тих пір багато дослідників вивчали і розробили цю техніку для класифікації тексту та документів. Цей метод використовує ваги TF-IDF для кожного інформативного слова замість набору логічних функцій. Використовуючи навчальний набір документів, алгоритм Роккіо створює вектор-прототип для кожного класу, який представляє собою середній вектор по всіх векторах навчальних документів, що належать певному класу. Потім він призначить кожен тестовий документ класу з максимальним схожістю між тестовим документом і кожним з векторів-прототипів.

Коли в класифікаторі найближчого центроїда використовують текст в якості вхідних даних для класифікації з векторами tf-idf, цей класифікатор відомий як класифікатор Роккіо.
from sklearn.neighbors.nearest_centroid import NearestCentroid
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn import metrics
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.datasets import fetch_20newsgroups
newsgroups_train = fetch_20newsgroups(subset='train')
newsgroups_test = fetch_20newsgroups(subset='test')
X_train=newsgroups_train.data
X_test=newsgroups_test.data
y_train=newsgroups_train.target
y_test=newsgroups_test.targettext_clf=Pipeline(
[('vect',CountVectorizer()),
       ('tfidf',TfidfTransformer()),
       ('clf',NearestCentroid()),])text_clf.fit(X_train,y_train)
predicted=ext_clf.predict(X_test)print(metrics.classification_report(y_test, predicted))
Приклад 2.1 – Класифікатор Роккіо на мові прогармування Python
2.3.2 Техніка підвищення та перенесення

Підвищення - це мета-алгоритм навчання ансамблю, призначений, перш за все, для зменшення дисперсії в контрольованому навчанні [2]. Це в основному сімейство алгоритмів машинного навчання, які перетворюють слабких учнів в сильних. Підвищення засноване на питанні, поставленому Майклом Кернс і Леслі Валіант (1988, 1989). Чи може група слабких учнів створити одного сильного учня? Слабкий учень визначається як класифікація, яка лише незначно корелює з істинною класифікацією (вона може маркувати приклади краще, ніж випадкове припущення). Навпаки, сильний учень - це класифікатор, який довільно добре корелює з істинною класифікацією.
from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn import metrics
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.datasets import fetch_20newsgroups
newsgroups_train = fetch_20newsgroups(subset='train')
newsgroups_test=fetch_20newsgroups(subset='test')
X_train=newsgroups_train.data
X_test=newsgroups_test.data
y_train=newsgroups_train.target
y_test=newsgroups_test.targettext_clf=Pipeline([('vect', CountVectorizer()),
                     ('tfidf', TfidfTransformer()),
                     ('clf', GradientBoostingClassifier(n_estimators=100)),
                     ])text_clf.fit(X_train, y_train)
predicted=text_clf.predict(X_test)print(metrics.classification_report(y_test, predicted))
Приклад 2.2 – Техніка Підвищення на мові прогармування Python
2.3.3 Наївний класифікатор Байєса
Наївна байєсівську класифікація тексту вже давно використовується в промисловості і наукових колах (введена Томас Баєс в 1701-1761 рр.). Однак цей метод вивчається з 1950-х років для класифікації тексту та документів. Наївний байесовский класифікатор (NBC) - це генеративная модель, яка широко використовується в пошуку інформації. Багато дослідників звернулися і розробили цю техніку для своїх додатків. У прикладі 2.3 призведе сама базовоя версія NBC, розробленої з використанням техніки видобування термінів з частотою термінів (Bag of Word) шляхом підрахунку кількості слів в документах.
from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn import metrics
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.datasets import fetch_20newsgroups
newsgroups_train = fetch_20newsgroups(subset='train')
newsgroups_test = fetch_20newsgroups(subset='test')
X_train=newsgroups_train.data
X_test=newsgroups_test.data
y_train=newsgroups_train.target
y_test=newsgroups_test.targettext_clf=Pipeline([('vect', CountVectorizer()),
                     ('tfidf',TfidfTransformer()),
                     ('clf',MultinomialNB()),
                     ])text_clf.fit(X_train,y_train)
predicted=text_clf.predict(X_test)print(metrics.classification_report(y_test, predicted))
Приклад 2.3 – Наївний класифікатор Байєса на мові прогармування Python
2.3.4 Машина опорних векторів
Оригінальна версія SVM була розроблена для проблеми двійковій класифікації, але багато дослідників працювали над проблемою кількох класів, використовуючи цю авторитетну техніку [3].
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Рисунок 2.2 – Результати лінейного та нелінейного розділу

Переваги машин опорних векторів засновані на сторінці scikit-learn:

· ефективний у великих просторах;

· як і раніше ефективний в тих випадках, коли кількість вимірювань перевищує кількість зразків;

· використовує підмножина навчальних точок в функції прийняття рішень (так звані опорні вектори), тому вона також ефективно використовує пам'ять;

· універсальність: різні функції ядра можуть бути вказані для вирішальної функції;

До недоліків опорних векторів машин можна віднести кількість функцій набагато більше, ніж кількість вибірок, вирішальне значення має уникнути перебору через вибір функцій ядра і умови регуляризації [3]. А також, SVM безпосередньо не надають оцінки ймовірності, вони розраховуються з використанням дорогої п'ятикратної перехресної перевірки.

from sklearn.svm import LinearSVC
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn import metrics
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.datasets import fetch_20newsgroupsnewsgroups_train = fetch_20newsgroups(subset='train')
newsgroups_test=fetch_20newsgroups(subset='test')
X_train=newsgroups_train.data
X_test=newsgroups_test.data
y_train=newsgroups_train.target
y_test=newsgroups_test.targettext_clf=Pipeline([('vect', CountVectorizer()),
                     ('tfidf',TfidfTransformer()),
                     ('clf',LinearSVC()),
                     ])text_clf.fit(X_train,y_train)
predicted=text_clf.predict(X_test)print(metrics.classification_report(y_test, predicted))
Приклад 2.4 - Машина опорних векторів на мові прогармування Python

2.3.5 Дерево рішень
Одним із попередніх алгоритмів класифікації тексту та даних є дерево рішень. Класифікатори дерев рішень (DTC) успішно використовуються в багатьох різних областях класифікації. Структура цієї методики включає ієрархічну декомпозицію простору даних (лише набір даних поїздів). Дерево рішень як класифікаційне завдання було введено Д. Морганом та розроблено JR. Квінлан [4]. Основна ідея полягає у створенні дерев на основі атрибутів точок даних, але завданням є визначення того, який атрибут повинен бути на батьківському рівні, а який - на дочірньому рівні. Для вирішення цієї проблеми Де Мантарас представив статистичне моделювання для вибору особливостей у дереві.
from sklearn import tree
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn import metrics
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.datasets import fetch_20newsgroups
newsgroups_train=fetch_20newsgroups(subset='train')
newsgroups_test=fetch_20newsgroups(subset='test')
X_train=newsgroups_train.data
X_test=newsgroups_test.data
y_train=newsgroups_train.target
y_test=newsgroups_test.targettext_clf=Pipeline([('vect', CountVectorizer()),('tfidf',TfidfTransformer()),
                     ('clf',tree.DecisionTreeClassifier()),
                     ])text_clf.fit(X_train,y_train)
predicted=text_clf.predict(X_test)print(metrics.classification_report(y_test, predicted))

Приклад 2.5 – Дерево рішень на мові прогармування Python
2.3.6 Техніка лісів випадкових рішень
Випадкові ліси або техніка лісів випадкових рішень - це метод ансамблевого навчання класифікації тексту. Цей метод був введений Т. Кам Хо в 1995 році вперше, який використовував N дерева паралельно. Пізніше ця методика була розроблена Л. Брейманом у 1999 році, коли вони визнали, що техніка лісів випадкових рішень використовується як маржинальна міру.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn import metrics
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.datasets import fetch_20newsgroups
newsgroups_train=fetch_20newsgroups(subset='train')
newsgroups_test=fetch_20newsgroups(subset='test')
X_train=newsgroups_train.data
X_test=newsgroups_test.data
y_train=newsgroups_train.target
y_test=newsgroups_test.targettext_clf = Pipeline([('vect', CountVectorizer()),
                     ('tfidf', TfidfTransformer()),
                     ('clf', RandomForestClassifier(n_estimators=100)),
                     ])text_clf.fit(X_train, y_train)
predicted=text_clf.predict(X_test)print(metrics.classification_report(y_test, predicted))

Приклад 2.6 – Техніка лісів випадкових рішень на мові прогармування Python
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Рисунок 2.3 – Схематичне зображеня техніки лісів випадкових рішень
2.3.7 Техніка умовних випадкових полів
Умовне випадкове поле (CRF) - це неорієнтована графічна модель, як показано на малюнку 2.4. CRF встановлюють умовну ймовірність послідовності міток Y і дають послідовність спостережень X, тобто P (Y | X).
CRF можуть включати складні ознаки послідовності спостережень, не порушуючи припущення незалежності, моделюючи умовну ймовірність послідовностей міток, а не загальну ймовірність P (X, Y).
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Рисунок 2.4 – Схематичний вигляд техніки умовних випадкових полів
Поняття кліки, яка є повністю пов'язаним подграфом, і клік-потенціал використовуються для обчислення P (X | Y) [5]. Розглядаючи одну потенційну функцію для кожного клік графа, ймовірність змінної конфігурації відповідає твору ряду невід'ємних потенційних функцій. Значення, обчислене кожної потенційної функцією, еквівалентно ймовірності змінних у відповідній кліці, взятої в конкретній конфігурації.
2.4 Вилучення текстової інформації

Вилучення тексту є ще одним широко використовуваним методом аналізу тексту для отримання інформації з даних. Він включає в себе витяг фрагментів даних, які вже існують в будь-якому даному тексті, тому, якщо ви хочете отримати важливі дані, такі як ключові слова, ціни, назви компаній і специфікації продукту, ви повинні навчити модель автоматичному виявленню цієї інформації [5]. Потім ви можете організувати витягнуті дані в електронні таблиці, перевести їх в графіки і використовувати їх для вирішення конкретних проблем. І так, все без необхідності утомливо сортувати дані і вводити інформацію вручну!
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Рисунок 2.5 – Приклад роботи екстрактора «Наташа» для російської мови
Вилучення тексту часто використовується разом з класифікацією тексту, щоб компанії могли одночасно класифікувати свої дані і отримувати інформацію [2]. Існують різні моделі вилучення для різних типів цілей, які описані нижче.

Вилучення ключового слова. Ключові слова - це найбільш важливі терміни в тексті. Терміни, які узагальнюють зміст тексту у вигляді списку. Витяг ключового слова може використовуватися для індексації даних, що підлягають пошуку, і для створення хмар тегів (візуальне уявлення текстових даних).

Вилучення сутності. Екстрактор розпізнавання іменованих об'єктів знаходить об'єкти, які можуть бути людьми, компаніями або місцями розташування та існувати в текстових даних.

2.5 Розширення лексичної багатозначності та кластеризація
Розширення лексичної багатозначності. Дуже часто слово має кілька значень, тому усунення неоднозначності сенсу слова є основною проблемою обробки природної мови. Його функція полягає в тому, щоб визначити зміст слова в реченні, коли слово має більше одного значення. Легко для людини, але не для машин [3-5].

Візьміть слово «світло», наприклад. Текст відноситься до погоди, кольору або електроприладам? Інтелектуальний аналіз тексту з усуненням неоднозначності в розумінні слова може розрізняти слова, що мають більше одного значення, але тільки якщо ми вчимо моделі робити це.

Кластеризація. Текстові кластери здатні розуміти і групувати величезну кількість неструктурованих даних. Хоча алгоритми кластеризації менш точні, ніж алгоритми класифікації, їх швидше реалізувати, оскільки вам не потрібно визначати приклади для навчання моделей. Це означає, що ці інтелектуальні алгоритми добувають інформацію і роблять прогнози без використання навчальних даних, інакше званих машинним навчанням без нагляду.

Google - відмінний приклад того, як працює кластеризація. Ви коли-небудь замислювалися, що потрібна лише кілька секунд, щоб отримати релевантні результати, коли ви виконуєте пошук за терміном в Google? Алгоритм Google розбиває неструктуровані дані з веб-сторінок і групує сторінки в кластери.  
3 ПРОЦЕС ПІДГОТОВКИ ТА ОБРОБКИ ТЕКСТОВОЇ ІНФОРМАЦІЇ
Як було сказано раніше, машинне навчання для аналізу тексту дозволяє швидко і просто обробляти величезні обсяги неструктурованих текстових даних. Що допомагає дуже просто знайти застосування таких технологій в практичній області.

Створюючи індивідуальні моделі машинного навчання, які навчаються на прикладах і вдосконалюються з часом, компанії можуть автоматизувати щоденні завдання і заощадити дорогоцінний час своєї команди, а також швидше отримує відповідну інформацію, яка покращує процес прийняття рішень.

Але на скільки складно створити подібну модель, яка може знайти практичне застосування для прикладних задач? Автоматичний аналіз тексту може здатися занадто складним для тих, у кого немає відповідних технічних навичок, але це не завжди так. Існують платформи, які дозволяють створювати моделі аналізу тексту користуючись можливостями сервісу. Такий підходить зводитися до налаштування моделей штучного інтелекту, через призначений для користувача інтерфейс і все.

Тим не менш, важливо розуміти, як створюються і працюють такі моделі, щоб краще розуміти для яких цілей використовувати готові моделі аналізу. З наукової точки зору, ми зобов'язані розуміти внутрішній устрій таких моделей, для того, щоб ми мали можливість створювати їх вручну і навіть покращувати існуючі моделі аналізу.

У цьому розділі ми заглибимося в те, як працює аналіз тексту. Спочатку ми розглянемо різницю між внутрішніми та зовнішніми джерелами даних. Розберемо як методи підготовки даних, такі як синтаксичний аналіз, токенізація, лематизації і видалення стоп-слів.

Потім ми перейдемо до процесу аналізу даних: як автоматично аналізувати текстові дані. Ми зосередимося на двох найбільш поширених і корисних моделях аналізу тексту: класифікація тексту і витяг тексту.

Нарешті, ми надамо деякі відомості про візуалізацію даних і виділимо різні інструменти, які можна використовувати для відображення результатів аналізу тексту.
3.1 Збір даних

Перш ніж почати автоматизований аналіз тексту, нам потрібно зібрати текстові дані. Це можуть бути будь-які дані, які ми хочемо аналізувати за допомогою нейронних мереж.

Наприклад, ми хочемо проаналізувати листування двох людей на наявність загроз життю одному з учасників листування. Для цього нам потрібні приклади діалогів. У відкритому доступі існують готові набори даних, наприклад діалоги з кінофільмів.
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Рисунок 3.1 – Приклад готового для використання набору данних
Збір даних важливий, оскільки він використовується в якості навчальних прикладів для побудови моделей класифікації тексту або вилучення інформації за допомогою машинного навчання. Після навчання моделей ми зможемо автоматично аналізувати текст і робити прогнози для наших даних.
Джерела для збору даних можуть бути внутрішніми і зовнішніми.

Внутрішні дані - це дані, які вже є в базі даних вашої компанії, або які ви можете отримати за допомогою інструментів, які ви використовуєте щодня. Кожне підприємство генерує безліч неструктурованих даних, від електронних листів і чатів до відгуків, запитів клієнтів і заявок в службу підтримки.

Щоб використовувати ці внутрішні дані, вам потрібно буде експортувати їх з ваших серверів або платформ як файл CSV або отримати дані за допомогою API.

Ось кілька прикладів, де ви можете отримати внутрішні дані.

Програмне забезпечення для обслуговування клієнтів: сервіси, які ви використовуєте для спілкування з клієнтами, управління запитами користувачів, які надходять з різних каналів, і рішення проблем підтримки клієнтів.

CRM: це програмне забезпечення, яке дозволяє відстежувати всі взаємодії з клієнтами або потенційними клієнтами. CRM можна використовувати в самих різних сферах, від підтримки клієнтів до продажів і маркетингу.

Чат: додатки, які ви використовуєте для спілкування з членами вашої команди чи вашими клієнтами.

Електронна пошта: електронні листи, як і раніше є найпопулярнішим інструментом для управління бесідами з клієнтами і членами команди. Тому, це відмінний варіант для збору даних.

Електронні таблиці: вони широко використовуються компаніями для складання та аналізу даних, створення звітів і бюджетів, а також для організації завдань. Будь то листи Google, файли Excel або документи CSV, електронні таблиці є цінним джерелом інформації.

Опитування: відмінний спосіб отримання даних, зазвичай використовується для збору відгуків клієнтів, відгуків про продукцію або проведення маркетингових досліджень [1].

NPS (чистий показник промоутера): один з найпопулярніших показників якості обслуговування клієнтів в світі. Багато компаній використовують програмне забезпечення для відстеження NPS, щоб збирати й аналізувати відгуки своїх клієнтів.

Бази даних: база даних являє собою набір інформації. Використовуючи систему управління базами даних, компанія може зберігати, управляти і аналізувати всі види даних [1].

Аналітика продуктів: це відгуки про продукт і інформація про взаємодію клієнта з вашим продуктом або послугою. За допомогою цього інструменту можна зрозуміти як клієнт користується Вашим сервісом.

Зовнішні дані - це другий спосіб отримати тестові дані.

Це відноситься до даних, які ви можете знайти в будь-якому місці в Інтернеті. Ви можете використовувати веб-інструменти, API-інтерфейси і відкриті набори даних з різних веб-сайтів.

Візуальний кроулинг: вони дозволяють вам легко сканувати веб-сайти і отримувати таким чином відповідні дані. Для цього методу Вам не потрібні навички програмування.

Кроулинг фреймворки: якщо ви досвідчений програміст, ви можете скористатися цими інструментами для створення власного кроулер і ефективного отримання даних з зовнішніх веб-сайтів [3]. Scrapy - це інструмент з відкритим вихідним кодом, який ви можете використовувати з Python. Wombat також є потужним інструментом кроулинг, написаним на Ruby.

API-інтерфейси: якщо ви розробник, ви можете використовувати API для зв'язку з різними веб-сайтами і платформами соціальних мереж і отримання корисних даних. Наприклад, Facebook, Twitter і Instagram мають свої власні API і дозволяють отримувати дані зі своїх платформ. Великі засоби масової інформації, такі як New York Times або The Guardian, також мають свої власні API, і ви можете використовувати їх для пошуку в архіві або збору коментарів користувачів.

Відкриті дані: це безкоштовні дані з інтернету, які можна використовувати для будь-яких цілей. Ви можете шукати готові набори даних по темам на Kaggle і Quandl.

3.2 Підготовка данних

Щоб автоматично аналізувати текст за допомогою машинного навчання, необхідно пройти деякі підготовчі етапи. Більша частина цього робиться автоматично, і найчастіше ви навіть не помітите цього. Однак важливо розуміти, що автоматичний аналіз тексту використовує ряд методів обробки природної мови (NLP) і процесів, про які ви можете не знати. Результат цих процесів допоможе створити вхідні дані для моделей машинного навчання, які ви створюєте для аналізу ваших даних.

3.2.1 Токенізація, тегування частини мови і аналіз

Перше, про що повинна піклуватися система аналізу тексту, - це розпізнавати, які одиниці вона буде аналізувати. Цей процес відомий як токенізація. Іншими словами, токенізація відноситься до процесу розбиття рядка символів на семантично значущі частини, які можна аналізувати (наприклад, слова), відкидаючи безглузді фрагменти (наприклад, пробільні символи).

Наведені нижче приклади показують два різні способи, якими можна розбити рядок на фрагменти «Аналізувати текст не так складно».

(Невірно): аналізувати текст не так складно. = [ «аналіз», «увати», «текст», «не», «так складно.»]

(Правильно): аналізувати текст не так складно. = [ «аналізувати», «текст», «не», «так», «складно», «.»]

Як тільки маркери були розпізнані, прийшов час класифікувати їх. Позначка частини мови відноситься до процесу присвоєння граматичної категорії, такий як іменник, дієслово і т. д.

Ось теги частини мови з реченя вище:

«Аналізувати»: дієслово, «текст»: іменник, «не»: частка, «так»: частка, «складно»: прислівник, «.»: пунктуація.

З усіма категорійними токенами і мовною моделлю (тобто граматикою) система тепер може створювати більш складні уявлення текстів, які вона буде аналізувати. Цей процес відомий як розбір. Іншими словами, синтаксичний аналіз відноситься до процесу визначення синтаксичної структури тексту. Для цього алгоритм синтаксичного аналізу використовує граматику мови, на якому був написаний текст. Різні уявлення будуть результатом синтаксичного розбору одного і того ж тексту з різними граматиками.
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Рисунок 3.2 – Приклад граматичних залежностей в реченні

У наведених нижче прикладах показано уявлення залежності і інтересів в реченні «Аналізувати текст не так складно».

Аналіз залежностей. Граматичні залежності можуть бути визначені як граматики, які встановлюють спрямовані відносини між словами речення. Розбір залежностей - це процес використання граматики залежностей для визначення синтаксичної структури речення (рисунок 3.1).
Виборчий аналіз. Фразна структура виборчих груп граматики речення моделюють синтаксичні структури, використовуючи абстрактні вузли, пов'язані зі словами та іншими абстрактними категоріями (в залежності від типу граматики), і ненаправлення відносини між ними. Парсинг постійних груп відноситься до процесу використання граматики постійних груп для визначення синтаксичної структури речення.

Тому ми маємо на увазі, що вихідні дані алгоритмів синтаксичного аналізу містять багато інформації, яка може допомогти зрозуміти синтаксичну (і деяку семантичну) складність тексту, який програма аналізує.

Залежно від проблеми, можна спробувати різні стратегії і методи розбору. Проте, розбір залежностей перевершує інші підходи.

3.2.2 Лематизації вхідних даних
Стемінг і лематизації відносяться до процесу видалення суфіксів і префіксів прикріплених до слова. Це робиться для того, щоб зберегти його лексичну базу, також відому як корінь і основа, або його словникову форму або лемму. Основна відмінність між цими двома процесами полягає в тому, що стемінг зазвичай заснований на правилах, які обрізають початок і закінчення слова (і іноді призводять до неоднозначних результатів). Тоді як в лематизації використовуються словники і набагато більш складний морфологічний аналіз, що дає більш точний результат.
У наведеній нижче таблиці показані результати стемінг, одного з онлайн ресурсів, і лематизації для токенов в реченні «Аналізувати текст не так складно» (таблиця 3.1).

Таблиця 3.1 – Приклад стемінгу та лематизаціі реченя

	Токен
	Стемінг
	Лематизація

	Аналізувати
	Аналізу
	Аналіз

	текст
	текст
	текст

	не
	не
	не

	так
	так
	так

	складно
	склад
	складно

	.
	.
	.


3.2.3 Видалення стоп-слів
Щоб забезпечити більш точний автоматичний аналіз тексту, важливо, прибрати з обробки всі зайві слова. Наприклад, які зустрічаються часто, але містять дуже мало семантичної інформації або взагалі не мають сенсу. Ці слова також відомі як стоп-слова.
Є багато різних списків стоп-слів для кожної мови. Однак важливо розуміти, що може знадобитися додати слова в ці списки або видалити їх з них в залежності від того, які тексти ви хочете проаналізувати і які аналізи ви хочете виконати.
Можливо, необхідно буде провести деякий лексичний аналіз області, в якій відбувається робота, щоб визначити слова, які слід додати до списку стоп-слів. Особливу увагу потрібно приділити тим, які можуть призвести до:
· підгонка ваших класифікаторів або екстракторів тексту до певного тестового набору;

· відсутність узагальнення аналізів, які виконують ваші класифікатори та екстрактори.

Залежно від проблеми, що розглядається, наприклад, послідовності цифр, URL-адрес і деяких імен можуть не мати відношення до виявлення теми. Якщо це так, ви повинні додати їх у список стоп-слів. Подивіться на приклад нижче:
«Будь ласка, поговоріть з професором Джоном Доу (555) 5555 5555, щоб обговорити конфігурацію його комп'ютера. Він хотів би оновити свій жорсткий диск і оперативну пам'ять. Дякуємо.»
Тут номер телефону професора Джона Доу і деякі слова, наприклад «Будь ласка», швидше за все, не матимуть жодного значення або не мають відношення до визначення теми тексту: конфігурація комп'ютера. Якщо додати ці слова в список стоп-слів, класифікатор не робитиме прогнози на основі їх появи в текстах.
3.3 Аналіз даних
Неструктурований текст всюди, так як збір даних для аналізу зводиться до парсингу веб-сайтів, завантаження електронної пошти і експорту відгуків.
Як же аналізувати весь цей текст? Є незліченна безліч готових рішень аналізу тексту і ще багато способів, які ви можете створити самі. У цьому розділі будуть представлені два способи, за допомогою яких можна отримати уявлення про тексти, а саме: класифікація тексту і витяг тексту.
3.3.1 Класифікація тексту
Класифікація тексту (також відома як категоризація тексту або маркування тексту) відноситься до процесу присвоєння тегів до текстів на основі їх змісту.
У минулому класифікація тексту проводилася вручну, що займало багато часу, було неефективною і неточною. В даний час можна виконати автоматизований аналіз текстової інформації за дуже короткий час і отримати дійсно хороші результати.
Типові завдання класифікації тексту включають аналіз настрою (тобто виявлення, коли в тексті говорять щось позитивне або негативне по даній темі), виявлення теми (тобто визначення, основних тем в тексті) і визначення намірів (тобто виявлення мети або основного наміру користувача).
3.3.1.1 Системи на основі правил
У класифікації тексту, правило - це, по суті, штучна асоціація між лінгвістичним шаблоном, який можна знайти в тексті і тегом. Засновані на правилах системи виявляють ці ручні лінгвістичні шаблони в текстах і привласнюють відповідні теги на основі результатів виявлень. Зазвичай правила складаються з посилань на морфологічні, лексичні і синтаксичні патерни, але вони також можуть містити посилання на інші компоненти мови, такі як семантика або фонологія.
Ось приклад дуже простого правила для класифікації описів продуктів відповідно до типу продукту, описаним в тексті:
 (HDD | RAM | SSD | Пам'ять) → Апаратне забезпечення.

В цьому випадку система призначить тег «Апаратне забезпечення» тих текстів, які містять слова «HDD», «RAM», «SSD» або «Пам'ять».
Найочевиднішою перевагою систем, заснованих на правилах, є те, що вони легко зрозумілі людям. Однак створення складних систем, заснованих на правилах, займає багато часу і вимагає значних знань як лінгвістики, так і тим, що розглядаються в текстах, які система повинна аналізувати.
Крім того, системи на основі правил складно масштабувати і підтримувати, оскільки додавання нових правил або зміна існуючих вимагає великого аналізу і тестування впливу цих змін на результати прогнозів.
3.3.1.2 Системи на основі машинного навчання
Системи, засновані на машинному навчанні, можуть робити прогнози на основі того, чому вони навчилися з минулих спостережень. Іншими словами, цим системам потрібно, щоб постачали їх безліччю прикладів текстів та очікуваних прогнозів (тегів) для кожного з них.
Чим більш послідовні і точні вибірки, які були подані на вхід класифікатором, тим краще будуть його прогнози. Цей набір тегів текстів, на яких навчається система називаються навчальними даними.
Коли навчається класифікатор, заснований на машинному навчанні, дані навчання повинні бути перетворені в те, що машина може зрозуміти, тобто вектори (тобто списки чисел, які кодують деяку інформацію). Використовуючи вектори, система може витягувати відповідні функції (фрагменти інформації), які допоможуть їй витягти інформацію з існуючих даних і зробити прогнози щодо майбутніх текстів.
Є кілька способів зробити це, але один з найбільш часто використовуваних називається мішок векторизації слів.
Як тільки тексти будуть перетворені в вектори, вони подаються на вхід в алгоритм машинного навчання разом з очікуваним результатом для створення моделі класифікації, яка може вибирати, які функції найкраще представляють тексти, і робити прогнози щодо невидимих ​​текстів (рисунок 3.2).
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Рисунок 3.3 – Процес створення моделі в машинному навчанні
Потім, навчена модель перетворить новий текст у вектор, витягне його відповідні особливості та зробить передбачення (рисунок 3.3).
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Рисунок 3.4 – Аналіз текстової інформаціі навченної моделі
3.3.1.3 Алгоритми машинного навчання
Існує багато алгоритмів машинного навчання, які використовуються в класифікації тексту. Найчастіше використовуються сімейство простих байєсівських алгоритмів (NB), машини опорних векторів (SVM) та алгоритми глибокого навчання.
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Рисунок 3.5 – Теореми Баєся у вигляді формули

Прості байєсівські алгоритми засновані на теоремі Байеса і умовних ймовірності входження слів зразка тексту в слова набору текстів, що належать даному тегу. Вектори, що представляють тексти, кодують інформацію про те, наскільки часто слова в тексті зустрічаються в текстах даного тега. За допомогою цієї інформації можна обчислити вірогідність приналежності тексту до будь-якого даного тегу в моделі. Після того, як всі ймовірності були розраховані для вхідного тексту, модель класифікації поверне тег з найбільшою ймовірністю як вихідних даних для цього введення.
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Рисунок 3.6 – Графічний приклад алгоритму опорних векторів
На рисунку вище:

· P (c | x) - апостериорна ймовірність даного класу при даному значенні ознаки x;
· P (c) - апріорна ймовірність даного класу;
· P (x | c) - правдоподібність, тобто ймовірність даного значення ознаки при даному класі;
· P (x) - апріорна ймовірність даного значення ознаки.
Одним з основних переваг цього алгоритму є те, що результати досить гарні, коли тренувальних даних небагато.
Машини опорних векторів (SVM) - це алгоритм, який може розділити векторний простір тегів текстів на два підпростори: один простір, який містить більшість векторів, що належать даному тегу, і інший підпростір, який містить більшість векторів, які не належать до цього тегу.
Моделі класифікації, які використовують SVM в своїй основі, перетворять тексти в вектори і визначають, до якої сторони кордону, яка ділить векторний простір для даного тега, належать ці вектори. На основі того, де вони приземляються, модель буде знати, чи належать вони цього тегу чи ні.
Найбільш важливою перевагою використання SVM є те, що результати зазвичай краще, ніж ті, які отримані при використанні простого байєсівського методу. Однак для використання SVM необхідні додаткові обчислювальні ресурси.
3.3.1.4 Алгоритми глибокого навчання
Глибоке навчання - це набір алгоритмів і технік, натхненних принципами роботи людського мозку. Ці алгоритми використовують величезні обсяги навчальних даних (мільйони прикладів) для генерації семантично багатих уявлень текстів, які потім можна вводити в моделі різного типу, засновані на машинному навчанні, які будуть давати набагато точніші прогнози, ніж традиційні моделі машинного навчання (рисунко 3.3).
Архітектури глибоких нейронних мереж призначені для навчання через багаторазове з'єднання шарів, коли кожен окремий шар отримує з'єднання лише з попереднього і забезпечує з'єднання лише з наступним шаром у прихованій частині [4]. Вхід - це з'єднання функціонального простору, вхідним шаром може бути tf-ifd, вбудоване слово чи ін.
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Рисунок 3.7 – Точність глибокого навчання та традиційних алгоритмів
Як показано у стандартному DNN на малюнку. У вихідному шарі розміщуються нейрони, що дорівнює кількості класів для багатокласової класифікації та лише одному нейрону для двійкової класифікації. Але наш головний внесок у цій роботі полягає в тому, що у нас є багато підготовлених ДНЗ, які служать різним цілям. Тут ми маємо багатокласні DNN, де кожна модель навчання генерується випадковим чином (кількість вузлів у кожному шарі, а також кількість шарів присвоюються випадковим чином).

Наша реалізація Deep Neural Network (DNN) - це в основному дискримінаційно підготовлена ​​модель, яка використовує стандартний алгоритм поширення зворотного зв'язку та сигмоїд або ReLU як функції активації. Вихідний шар для класифікації на багато класів повинен використовувати Softmax.

Дослідники й інженери використовують різні архітектури глибокого навчання, і кожна з цих архітектур має свій особливий спосіб використання.

Наприклад, згорткові нейронні мережі, або CNN, являють собою архітектуру нейронних мереж, яка зазвичай використовується при створенні систем комп'ютерного зору. 
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Рисунок 3.8 – Схематичне зображеня класичної глубокої нейронної мережі
Хоча спочатку побудовані для обробки зображень з архітектурою, подібною до візуальної кори, CNN також ефективно використовуються для класифікації тексту. У базовій CNN для обробки зображень тензор зображення поєднується з набором ядер розміром d по d. Ці шари згортання називаються функційними картами і їх можна складати, щоб забезпечити декілька фільтрів на вході. Щоб зменшити складність обчислювальної техніки, CNN використовують об'єднання, що зменшує розмір виводу з одного шару на інший в мережі. Для зменшення результатів використовуються різні методи об'єднання, зберігаючи важливі функції.

Найпоширеніший метод об'єднання - це максимальне об'єднання, де максимальний елемент вибирається у вікні об'єднання. Для того, щоб передати об'єднаний вихід із складених зображених карт на наступний шар, карти вирівняні в один стовпчик. Кінцеві шари в CNN, як правило, повністю пов'язані щільними шарами. Взагалі під час етапу зворотного поширення згорткової нейронної мережі регулюються не тільки ваги, але й фільтри детектора функцій. Потенційна проблема CNN, що використовується для тексту, - це кількість каналів, Sigma (розмір простору функцій). Це може бути дуже великим (наприклад, 50 К) для тексту, але для зображень це менше проблеми (наприклад, лише 3 канали RGB). Це означає, що розмірність CNN для тексту дуже висока.
Структура згортальних нейронних мереж дозволяє їм інтерпретувати дані зображення, перетворюючи їх в числа, які можна інтерпретувати повністю в підключену мережу. Така CNN складається з чотирьох головних компонентів:
· згорткові шари;

· субсемплінг / пул шарів;

· функції активації;

· повністю пов'язані шари;

Згорткові шари - це те, що приймає зображення в якості вхідних даних в мережу, аналізує зображення і отримує значення пікселів у вигляді чисел. Підвибірки або об'єднання - це коли значення зображення перетворюються / зменшуються, щоб спростити уявлення зображень і знизити чутливість фільтрів зображення до шуму. Функції активації керують тим, як дані передаються від одного шару до наступного, а повністю пов'язані шари аналізують значення, що представляють зображення, і вивчають шаблони, що містяться в цих значеннях.
Рекурентні нейронні мережі, або RNN, популярні для задач, де важливий порядок даних, коли мережа повинна з'ясувати закономірність в послідовності даних. RNN зазвичай застосовуються до таких проблем, як обробка тексту на природній мові, так як порядок слів має значення при розшифровці значення пропозиції. «Рекурентна» частина терміна «Рекурентна нейронна мережа» походить від того факту, що вихід для даного елемента в послідовності залежить від попереднього обчислення, а також від поточного обчислення. На відміну від інших форм глибоких нейронних мереж, RNN мають «пам'ять», та інформація, розрахована на різних часових кроках в послідовності, використовується для обчислення остаточних значень. 
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Рисунок 3.9 – Архітектура простої рекурентної нейронної мережі
RNN призначає більше ваг попереднім точкам даних послідовності. Тому ця методика є потужним методом класифікації тексту, рядків та послідовних даних. Більше того, ця методика може бути використана для класифікації зображень. У RNN нейронна мережа розглядає інформацію попередніх вузлів дуже складним методом, який дозволяє вдосконалити семантичний аналіз структур у наборі даних.
Існує кілька типів RNN, включаючи двонаправлені RNN, які враховують майбутні елементи в послідовності, на додаток до попередніх елементів, при розрахунку ваги елемента. Інший тип RNN - це мережа з короткочасною пам'яттю або LSTM. LSTM - це різновид RNN мереж, які можуть обробляти довгі ланцюжки даних. Звичайні RNN можуть стати жертвами так званої проблеми «вибуху градієнта». Ця проблема виникає, коли ланцюжок вхідних даних стає надзвичайно довгою, але в LSTM є методи боротьби з цією проблемою.
3.3.1.5 Глибоке навчання без нагляду
Більшість архітектур глибокого навчання застосовуються до завдань навчання під наглядом, а не до завдань навчання без нагляду. Автоенкодери здатні перетворювати неконтрольовані дані в контрольований формат, що дозволяє використовувати нейронні мережі для вирішення проблеми.
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Рисунок 3.10 – Результат роботи кластерізації данних
Автоенкодери часто використовуються для виявлення аномалій в наборах даних. Оскільки природа аномалії невідома людині, це відмінний приклад навчання без учителя. Такі приклади виявлення аномалій може бути застосовано в виявленні шахрайства для фінансових установ. У цьому контексті мета автоенкодера полягає в тому, щоб визначити базовий рівень регулярних шаблонів в даних і ідентифікувати аномалії або викиди.
Структура автоенкодера часто симетрична, з прихованими шарами, розташованими так, що вихідні дані мережі нагадують вхідні.
Чотири типові автоенкодери, які часто використовуються:
· звичайні / прості автоенкодери;

· багатошарові кодери;

· згорткові датчики;

· регулярні кодери.

Звичайні / прості автоенкодери - це нейронні мережі з одним прихованим шаром, а багатошарові автоенкодери - це глибокі мережі з більш ніж одним прихованим шаром. Згорткові автоенкодери використовують згорткові шари замість або на додаток до повністю сполучені шари. Регулярні автоенкодери використовують особливу функцію втрати, яка дозволяє нейронної мережі виконувати більш складні функції, відмінні від простого копіювання входів на виходи.
3.3.1.6 Генеративні змагальні мережі
Генеративні змагальні мережі (GAN) - це фактично кілька глибоких нейронних мереж, а не одна мережа [2]. Дві моделі глибокого навчання навчаються одночасно, і їх результати передаються в іншу мережу. Мережі конкурують один з одним, і, оскільки вони отримують доступ до вихідних даних один одного, вони обидва навчаються на цих даних і вдосконалюються. Ці дві мережі по суті грають в гру підробки і виявлення, де породжувальна модель намагається створити нові екземпляри, які обдурять детективну модель / дискримінатор. ГАН стали популярними в області комп'ютерного зору.
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Рисунок 3.11 – Загальна структура генеративної змагальної мережі
Ще один тип систем, яка базується на машинному навчанні - це гібридні системи. Гібридні системи зазвичай містять ці самі системи в своїх ядрах і засновані на правилах системи, які використовуються для подальшого поліпшення прогнозів.
3.3.1.7 Визначення ефективності класифікатора

Виходячи з того, що реалізувати класифікатор тексту можна різними способами, залишається питання як оцінити роботу таких систем? Ефективність класифікатора зазвичай оцінюється за допомогою стандартних показників, використовуваних в області машинного навчання. Ці метрики - це точність, чіткість, відгук і оцінка F1. Розуміння того, що вони означають, дасть більш чітке уявлення про те, наскільки гарні дані класифікатори при аналізі текстової інформації.
Точність - це число правильних прогнозів, які класифікатор зробив, поділене на загальну кількість прогнозів. В цілому, точність сама по собі не є хорошим показником продуктивності [3]. Наприклад, коли категорії незбалансовані, тобто, коли є одна категорія, яка містить набагато більше прикладів, ніж всі інші, прогнозування всіх текстів які належать до цієї категорії поверне високі рівні точності. Це відомо як парадокс точності. Щоб отримати краще уявлення про продуктивність класифікатора, можна розглянути  конкретність і відгук натомість.
Конкретність вказує, скільки текстів було передбачене правильно з тих, які були передбачені як належні даному тегу. Іншими словами, точність бере кількість текстів, які були правильно передбачені як позитивні для даного тега, і ділить їх на кількість текстів, які були фактично передбачені (правильно і неправильно) до тегу.
Ми повинні пам'ятати, що конкретність дає тільки інформацію про випадки, коли класифікатор передбачає, що текст належить даному тегу. Це може бути особливо важливо, наприклад, якщо потрібно генерувати автоматичні відповіді для користувальницьких повідомлень. В цьому випадку, перш ніж відправляти автоматичний відповідь, потрібно точно знати, чи треба відправляти правильну відповідь, чи ні? Іншими словами, якщо класифікатор каже, що призначене для користувача повідомлення відноситься до певного типу повідомлень, то класифікатор зробив правильне припущення. Це означає, що класифікатор потребує високу точність для цього типу повідомлень.
Нагадаємо, йдеться про те, скільки текстів було передбачене правильно з тих, які повинні були бути передбачені як належні даному тегу. Іншими словами, функція «повернення» бере кількість текстів, які були правильно спрогнозовані як позитивні для даного тега, і ділить його на кількість текстів, які були або правильно спрогнозовані як належать тегу, або які були неправильно спрогнозовані що не належать тегу.
Відгук може виявитися корисним, наприклад, при маршрутизації квитків підтримки відповідної команди. Може бути бажано, щоб автоматизована система виявила якомога більше квитків для критичного тега (наприклад, квитків на «Outrages / Downtime») за рахунок того, що на цьому шляху будуть зроблені деякі невірні прогнози. В цьому випадку прогнозування допоможе виконати початкову маршрутизацію і вирішити більшість цих критичних проблем якомога швидше. Якщо прогноз невірний, квиток буде перенаправлений членом команди. При обробці тисяч квитків на тиждень високий рівень відгуку (з високим ступенем точності, звичайно) може заощадити командам підтримки багато часу і дозволити їм швидко вирішувати критичні проблеми.
Оцінка F1 - гармонійний засіб точності і відгуку. Він каже вам, наскільки добре працює класифікатор, якщо однакове значення приділено точності і відгуку. В цілому, оцінка F1 - набагато кращий показник ефективності класифікатора, ніж точність.
Перехресна перевірка досить часто використовується для оцінки продуктивності текстових класифікаторів [6]. Метод простий. Перш за все, навчальний набір даних випадковим чином розбивається на ряд підмножин однакової довжини (наприклад, 4 підмножини з 25% вихідних даних в кожному). Потім всі підмножини, крім однієї, використовуються для навчання класифікатора (в даному випадку 3 підмножини з 75% вихідних даних), і цей класифікатор використовується для прогнозування текстів в останній підмножині. Потім обчислюються всі показники продуктивності (тобто точність, конкретність, відгук і f1). Нарешті, процес повторюється з новим набором тестування, поки все згини не будуть використані для цілей тестування.
Як тільки всі згини використані, обчислюються середні показники продуктивності і процес оцінки завершується.
3.3.2 Вилучення текстової інформації
Витяг тексту відноситься до процесу розпізнавання структурованих фрагментів інформації з неструктурованого тексту [7].
Наприклад, можуть бути автоматично визначені найбільш релевантні слова з фрагментів тексту, ідентифіковані назви компаній в новій статті, в яких вказані ціни і опис товару. Як і у випадку з класифікацією тексту, витяг тексту може відбуватися автоматично і вручну.
3.3.2.1 Регулярні вираження
Регулярні вирази працюють як еквівалент правил, визначених в задачах класифікації. В цьому випадку регулярний вираз визначає шаблон символів, який буде пов'язаний з тегом.
Виявивши цей збіг у текстах і присвоївши йому тег електронної пошти, можно створити елементарний, але функціональний екстрактор адреси електронної пошти.
Наприклад, шаблон нижче виявить більшість адрес електронної пошти в тексті:
(?i)\b(?:[a-zA-Z0-9_-.]+)@(?:(?:[[0-9]{1,3}.[0-9]{1,3}.[0-9]{1,3}.)|(?:(?:[a-zA-Z0-9-]+.)+))(?:[a-zA-Z]{2,4}|[0-9]{1,3})(?:]?)\b
Є очевидні плюси і мінуси цього підходу. З іншого боку, можно швидко створювати екстрактори тексту, і отримані результати можуть бути хорошими, за умови, що вийшло знайти правильні шаблони для типу інформації, яку хочеться знайти. З іншого боку, регулярні вирази можуть бути надзвичайно складними і можуть бути дійсно складними в обслуговуванні і масштабуванні, особливо коли необхідно багато виразів для вилучення бажаних шаблонів.
3.3.2.2 Умовні випадкові поля
Умовні випадкові поля (CRF) - це статистичний підхід, часто використовуваний при добуванні тексту на основі машинного навчання. Цей підхід вивчає шаблони, які повинні бути вилучені, зважуючи набір ознак послідовностей слів, які з'являються в тексті. Використовуючи CRF, ми можемо додати кілька змінних, які залежать один від одного, до шаблонів, які ми використовуємо для виявлення інформації в текстах, такий як синтаксична і семантична інформація.
Зазвичай це створює багатші і складні шаблони, ніж при використанні регулярних виразів, і потенційно може кодувати набагато більше інформації. Однак для його реалізації потрібно більше обчислювальних ресурсів, оскільки всі характеристики повинні бути розраховані для всіх розглянутих послідовностей, і всі вагові коефіцієнти, призначені цими ознаками, повинні бути вивчені до визначення того, чи повинна послідовність належати тегу, чи ні.
Одним з основних переваг підходу CRF є його узагальнююча здатність. Після того, як екстрактор буде навчений з використанням підходу CRF над текстами певного домену, він отримає здатність узагальнювати те, що він вивчив, в інші області досить добре.
3.3.2.3 Визначеня ефективності екстрактора
Екстрактори іноді оцінюються шляхом обчислення тих же стандартних метрик ефективності як і класифікатор тексту, а саме: точність, конкретність, відгук і оцінка f1 [5]. Проте, ці показники не враховують частковий збіг шаблонів. Щоб витягнутий сегмент був дійсно позитивним для тега, він повинен ідеально відповідати сегменту, який повинен був бути витягнутий.
Розглянемо наступний приклад:
- «Ваш рейс відправиться 13 червня 2019 року о 15:30».
Якби створювати екстрактор дати, очікується, що він поверне «13 червня 2019 року» як дата з тексту вище. Отже, якби висновок екстрактора був «13 червня 2019 року», ми б вважали його істинно позитивним для тега DATE.
Але що, якщо вихід екстрактора був «13 червня», це був би не точний результат. Для захоплення часткових збігів, подібних до цього, для оцінки продуктивності екстракторів можуть використовуватися інші метрики продуктивності. Одним із прикладів цього є сімейство метрик ROUGE.
ROUGE (Recall-Oriented-Understudy for Gisting Evaluation) - це сімейство показників, використовуваних в областях машинного перекладу і автоматичного підсумовування, які також можна використовувати для оцінки ефективності екстракторів тексту. Ці метрики в основному обчислюють довжини і кількість послідовностей, які перекриваються між вихідним текстом і переведеним або узагальненим текстом.
Залежно від довжини блоків, чиє перекриття потрібно порівняти, можна визначити метрику ROUGE-n (для одиниць довжини n) або визначити метрику ROUGE-LCS або ROUGE-L, якщо треба порівняти найдовшу загальну послідовність (LCS).
3.4 Візуалізація даних
Наступним кроком в аналізі текстової інформації є візуалізація даних.
Коли працює аналіз тексту з машинним навчанням для класифікації або вилучення певних текстових даних, результатом є відповідь API в форматі JSON або файл CSV / Excel.
Уявімо, що було автоматично проаналізували 10 000 відповідей на відкриті питання в опитуванні відгуків клієнтів, і тепер необхідно представити результати у вигляді звіту. Кращим рішенням було б перетворити необроблені результати в добре розроблену графіку даних і відображати контент візуально.
Або, скажімо, потрібно проаналізувати тисячі оглядів продуктів. Простіше було б просто дивитися на діаграми і графіки, щоб визначати тенденції і знаходити цінну інформацію для своїх цілей, замість того, щоб дивитися на які важко електронну таблицю Excel.
Візуалізація даних підвищує цінність результатів, отриманих за допомогою інтелектуального аналізу тексту [6]. Використовуючи інструменти бізнес-аналітики, можна перетворити складні концепції в переконливу і просту інформацію. Графіка даних також полегшує встановлення відносин і спостереження за закономірностями. Вся справа в якісному розумінні, яке призводить до розумних рішень, орієнтованим на дані [7].
Існує кілька готових інструментів візуалізації даних, які можна використовувати для обробки результатів аналізу тексту. Ця задача не є ключовою в процесі аналізу тексту, і не кастомизация не завжди необхідна. Тому має сенс користуватися готовими рішеннями, які частково або повністю задовольняють наші потреби, але економлять час розробки. 
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Рисунок 3.12 – Приклад візуалізаціі данних у вигляді графіку
Google Data Studio - це безкоштовний і простий у використанні інструмент візуалізації від Google, який дозволяє створювати інтерактивні звіти з використанням найрізноманітніших даних. Для початку необхідно підключити свої дані до платформи, і після цього, використовувати різні інструменти для розробки звіту і перетворення ваших даних у привабливу історію. Нарешті, можна буде поділитися результатами з окремими особами або командами, опублікувати їх в Інтернеті або розмістити на своєму веб-сайті.
Looker - це платформа для аналізу бізнес-даних, призначена для спрямування значних даних всім співробітникам компанії. Ідея полягає в тому, щоб дозволити командам мати «повну картину» про те, що відбувається в їх компанії.
Ця платформа підключається до різних баз даних і автоматично створює модель даних, яка може бути повністю налаштована для задоволення конкретних потреб. Тут можна використовувати дані для створення власних інформаційних панелей і звітів, взаємодіяти з даними в режимі реального часу і ділитися ними з членами своєї команди.
Tableau - це інструмент бізнес-аналітики і візуалізації даних, який полегшує роботу з даними і створює інтуїтивно зрозумілу візуальну аналітику. Завдяки дуже зручному підходу, Tableau дозволяє організаціям працювати практично з будь-яким існуючим джерелом даних і надає потужні можливості візуалізації.
Висновки
В рамках роботи були розглянуті основні положення семантичного аналізу текстової інформації, можливості автоматизації цього процесу та популярні методи та алгоритми для практичного застосування.
За останні кілька років, було розроблено багато концептів автоматизації оброботки текстової інформації і, багато хто з них, успішно реалізовані і активно використовуються людиною. Але більшість рішень були представлені на західному ринку, а це значить, що технології застосовуються для аналізу тексту англійською мовою. Так як відмінності в англійській та українській мовах істотні, то західні рішення найчастіше не можна використовувати для текстів українською мовою.

Проте, створення подібних систем для аналізування українських текстів можливо. Для вирішення завдання визначення загроз життю людини в тексті необхідно використовувати один з алгоритмів класифікації текстів розглянутих вище. Найпривабливішим підходом є рішення засновані на алгоритмах машинного навчання, такі як: байєсівські алгоритми, машини опорних векторів та алгоритми глибокого навчання. 
Одна з основних переваг алгоритму Баєса те, що результати досить гарні, коли тренувальних даних небагато. Найбільш важливою перевагою використання машин опорних векторів є те, що результати зазвичай краще, ніж ті, які отримуються при використанні простого байєсівського методу. Однак для використання машин опорних векторів необхідні додаткові обчислювальні ресурси.
Алгоритми глибокого навчання демонструють більшу точність і продуктивність, ніж класичні підходи, але реалізувати такі моделі складніше. Рекурентні нейронні мережі, або RNN, популярні для задач, де важливий порядок даних, коли мережа повинна з'ясувати закономірність в послідовності даних. RNN зазвичай застосовуються до таких проблем, як обробка тексту на природній мові, так як порядок слів має значення при розшифровці значення пропозиції. Однією з основних проблем є збір даних для навчання мережі. Відкритих баз знань українською мовою не так багато, особливо для спецефических тим, наприклад, пошуку загроз життю людини в тексті. Навчання мереж без вчителя частково вирішують цю проблему, але точність результатів такого підходу залишається під питанням.
Генеративні змагальні мережі демонструють дивовижні результати в обробці зображень. Це фактично кілька глибоких нейронних мереж, а не одна мережа. Мережі конкурують один з одним, і, оскільки вони отримують доступ до вихідних даних один одного, вони обидві навчаються на цих даних і вдосконалюються. Потенційно, ці мережі будуть демонструвати кращі результати для аналізу текстової інформації ніж рекурентні мережі. Тому це найперспективніший метод аналізу текстів у найближчому часі.
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ДОДАТОК А 
Графічний матеріал атестаційної роботи
