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РЕФЕРАТ

Пояснювальна записка: 70 с., 25 рис., 18 табл., 2 дод., 37 джерел.

АВТОЕНКОДЕРИ, ДАТАСЕТИ, ГЕНЕРАТИВНІ ЗМАГАЛЬНІ

МЕРЕЖІ, ЗГОРТКОВІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ,

НЕЙРОННА МЕРЕЖА, РЕКУРЕНТНІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ,

СИНТЕТИЧНІ ДАНІ, ТРАНСФОРМЕРИ, ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ.

Об'єкт дослідження – покращення продуктивності та якості роботи

моделей машинного навчання за допомогою згенерованих синтетичних

даних.

Предмет дослідження – методи штучного інтелекту для генерації та

використання синтетичних текстових даних у машинному навчанні.

Мета роботи – аналіз та оцінка впливу синтетичних текстових даних

на продуктивність та ефективність різноманітних моделей машинного

навчання.

Методи дослідження – дослідження наукових праць у сфері

штучного інтелекту, експериментальне дослідження застосування

синтетичних даних, порівняльний аналіз продуктивності моделей

машинного навчання на реальних, синтетичних та змішаних текстових

даних.

На основі проведених експериментів та аналізу отриманих

результатів розроблені рекомендації щодо вибору оптимальних стратегій

використання синтетичних даних для покращення продуктивності

машинного навчання у різних доменах застосування.



ABSTRACT

Master’s thesis contains: 70 pp., 25 fig., 18 tabl., 2 ann., 37 references.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE, AUTOENCODERS, DATASETS,

GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS, CONVOLUTIONAL,

MACHINE LEARNING, NEURAL NETWORK, RECURRENT NEURAL

NETWORKS, SYNTHETIC DATA, TRANSFORMERS.

The object of research is to improve the performance and quality of

machine learning models using generated synthetic data.

The subject of research is artificial intelligence methods for generating

and using synthetic text data in machine learning.

The purpose of the study is to analyze and evaluate the impact of synthetic

text data on the performance and efficiency of various machine learning models.

Research methods includes study of scientific works in the field of

artificial intelligence, experimental study of the use of synthetic data,

comparative analysis of the performance of machine learning models on real,

synthetic and mixed text data.

Based on the experiments and analysis of the results, recommendations

for choosing optimal strategies for using synthetic data to improve machine

learning performance in various application domains have been developed.
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ,

СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ

ПЗ – програмне забезпечення;

ШІ – штучний інтелект;

AI – Artificial Intelligence – штучний інтелект.

API – Application Programming Interface – інтерфейс програмування

додатків;

CNN – Convolutional Neural Network – згорткова нейронна мережа;

GAN – Generative Adversarial Network – генеративна змагальна

мережа;

GPT – Generative Pre-trained Transformer – породжувальний

попередньо натренований трансформер;

HMM – Hidden Markov Model – прихована модель Маркова;

SVM – Support Vector Machine – машина опорних векторів;

RNN – Recurrent Neural Network – рекурентна нейронна мережа;

VAE – Variational Autoencoder – варіаційний автокодер.
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ВСТУП

В останні десятиліття машинне навчання стало одним з ключових

драйверів технологічного прогресу, пропонуючи рішення для широкого

спектру проблем, від автоматизації процесів до розробки систем штучного

інтелекту. Межі використання штучного інтелекту (ШІ) розмиті, не

дивлячись на кількість сфер використання ШІ у світі. Використання

штучного інтелекту у медицині, кібербезпеці, машинобудівництві вже не є

чимось незвичним. Навпаки, кожна система постійно покращує роботу,

полегшує життя працівнику або допомагає у повсякденні людям, і цим

нікого не здивувати. Але в цього прогресу є і свої недоліки, які варто

тримати в увазі. Якщо мова йде за створення та навчання моделей, які

мають за мету покращення роботи тощо, то є багато перешкод з якими

стикаються розробники, аналітики та архітектори програмного

забезпечення. У кожної моделі штучного інтелекту своя предметна область,

сфера діяльності та вирішення проблем, спосіб розробки та методи

навчання. Однак ефективність моделей машинного навчання значною

мірою залежить від якості та обсягу доступних даних. На жаль, збір

великої кількості реальних даних може бути вкрай складним, дорогим або

навіть неможливим з етичних причин, особливо в таких сферах, як

медицина, фінанси та персональна безпека. Дані з соціальних мереж не є

якісними, бо мають багато помилок, або збір даних може коштувати

кругленьку суму. Дані, зібрані вручну не виправдовують витрачений час.

Зібраний датасет для специфічної моделі без експерта, який оцінив би

якість даних, часто не використовується. Не завжди створена модель може

виправдати кошти, час та сили, вкладені у її розробку. Відсутність даних

стає проблемою, що витрачає багато ресурсів, тому часто збір даних стає

проблемною частиною у розробці.

Інколи для збору даних потрібно витратити більше ресурсів, ніж

розробники можуть собі дозволити. Вартість якісних та відносно корисних
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даних зростає. Важливо, щоб ці дані перевірила людина-експерт у обраній

області, щоб впевнитися, що вони можуть використовуватися для навчання.

Збір даних може створити низку проблем, які зі свого боку можуть

витратити багато ресурсів та знатно збільшити час розробки програмного

забезпечення. Створення та використання синтетичних даних відкриває

нові можливості для дослідників та розробників, дозволяючи генерувати

великі обсяги високоякісних даних на базі невеликої кількості початкових,

які можуть бути використані для тренування та вдосконалення моделей

машинного навчання без необхідності залучення необхідної кількості

реальних даних. Таким чином, можна заощадити велику кількість ресурсів

та прискорити розробку продукту. Але з якими проблемами можна

зіштовхнутися при використанні такого методу та який спосіб створення

даних обрати?

А якщо даних зовсім не існує? Наступним питанням є як же

вирішити цю проблему? І це тепер не проблема. Завдяки багатьом

інструментам від передових компаній зі штучного інтелекту існує

можливість генерувати текст швидше, аніж це було б вручну, та якісніше.

Наприклад, існує модель «text-davinci-004» від OpenAI, який допоможе

згенерувати датасет власними силами без необхідності мати власні дані.

Але є проблема в перевірці згенерованих даних та відсутності повного

контролю над генерацією.

Але все ж таки на даний момент не існує системи, яка б ідеально

генерувала дані для навчання. Для кожного продукту потрібно аналізувати

предметну галузь, спосіб генерації та методи використання. Для того, щоб

знати який спосіб обрати, треба знати достатки та недоліки методів

генерації синтетичних даних і від чого може залежати якість генерації і в

подальшому навчання і роботи системи. Потрібно вміти оцінювати всі

можливі проблеми, які можуть виникнути під час створення синтетичних

даних.
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Використання синтетичних даних – це лише вирішення однієї

проблеми з багатьох, з якими можна зіштовхнутися при створенні власного

продукту, але це допомагає зекономити ресурси та зосередитися на інших

проблемах. За рахунок цього можна не тільки прискорити процес розробки,

але й забезпечити більшу гнучкість у тестуванні та вдосконаленні

продукту, оскільки синтетичні дані дозволяють легко моделювати різні

сценарії. Таким чином, можна неявно покращити якість та швидкість

створення вихідного продукту, паралельно знижуючи вартість при

розробці. Це особливо актуально для стартапів та невеликих компаній, де

ресурси часто обмежені, а швидкий вихід на ринок має вирішальне

значення для успіху.
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ГАЛУЗІ

1.1 Теоретичні основи машинного навчання

Машинне навчання – це підгалузь штучного інтелекту. До нього

входить алгоритми і методики, які дозволяють виконувати завдання без

явного програмування завдяки досвіду та/або даним [1]. Ідея машинного

навчання – створення та вдосконалення задач, які вважаються важкими для

програмування. Також створення методів для вдосконалення задач, які

вважаються людськими, тобто творчими. Машинне навчання

використовуються у багатьох сферах, а основні задачі можна описати як:

класифікація, кластеризація, прогнозування, регресія тощо. За допомогою

цього можна аналізувати великі обсяги даних, робити прогнози, робити

оптимізацію, покращувати вихідні дані та приймати рішення. Тобто галузь

використання методів машинного навчання може бути будь-якою.

Класифікувати машинне навчання можна наступним чином:

– навчання з вчителем;

– навчання без вчителя;

– навчання з підкріпленням;

– напівнаглядове навчання;

– самонавчання;

– мультизадачне навчання;

– трансферне навчання;

– посилене навчання;

– онлайн навчання [2].

Для навчання з вчителем використовуються попередньо навчені

моделі. Дані містять вхідний вектор та клас, до якого він відноситься.

Завдання таких моделей передбачити клас для нових, невідомих векторів

даних, на основі існуючої інформації.
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Для навчання без вчителя використовуються нерозмічені дані, а

завдання моделі завдяки алгоритмам і методам побачити закономірності в

даних, приховані структури та інформацію. Зазвичай використовуються

для роботи вже з існуючими даними.

Завдання методу навчання з підкріпленням є навчати агента у

середовищі, де він отримує нагороди за успіхи та її зменшення за помилки.

Основною метою є максимізувати винагороду для агента. Середовище – це

штучно створена система, у якій існує агент і з якою він може взаємодіяти.

Завдяки діям він приходить до станів, за які і надаються нагороди.

Напівнаглядове навчання – це метод, який комбінує навчання з

вчителем та без, для покращення ефективності роботи моделі. Можуть

використовуватися у різноманітних задачах. Вони потребують набагато

менше розмічених даних. Завдяки такому підходу до створення моделей

можна або завдяки розміченим даним класифікувати нерозмічені дані, або

завдяки розміченим покращити задачу кластеризування.

Самонавчання – це метод, де модель навчається на основі даних, які

не були явно розмічені для навчальних цілей. Замість цього вона

використовує внутрішню структуру даних для визначення «вчителя» з

самої задачі. Наприклад, модель може навчатися передбачати наступне

слово в реченні, використовуючи попередні слова як контекст. Це дозволяє

генерувати свої власні мітки на основі вхідних даних, що робить

можливим навчання на величезних нерозмічених датасетах [3].

Мультизадачне навчання – це підхід, де модель навчається

виконувати кілька завдань одночасно, використовуючи спільну

представленість для всіх задач. Це дозволяє моделі краще узагальнювати

та покращує її продуктивність по кожній окремій задачі, завдяки

спільному навчанню [4].

Трансферне навчання – це методика, що дозволяє передавати знання,

набуті при роботі над однією задачею, на іншу, часто пов'язану задачу.

Наприклад, модель, навчена розпізнавати об'єкти на зображеннях, може
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адаптуватися для розпізнавання специфічних об'єктів у новому наборі

даних з меншою кількістю даних для навчання [5].

Посилене навчання – це система, яка комбінує кілька слабких

моделей в одну сильну модель, використовуючи послідовний метод

навчання, де кожна нова модель намагається виправити помилки

попередніх моделей [6].

Онлайн навчання – це метод, у якому модель навчається інкрементно,

постійно відновлюючись з появою нових даних. Це особливо корисно в

умовах, де дані надходять послідовно в часі, та моделі потрібно

адаптуватися до нових тенденцій чи змін в даних без перенавчання з нуля.

Кожен із цих підходів демонструє гнучкість та широкий спектр

можливостей машинного навчання у вирішенні різноманітних завдань, від

автоматизації та оптимізації до розпізнавання образів, обробки природної

мови та багатьох інших. За їхньою допомогою можна створити

різноманітні інструменти для покращення сфер роботи, життя та дозвілля.

1.2 Нейронні мережі і глибинне навчання

Нейронні мережі є алгоритмом машинного навчання, які були

створені з прототипу роботи мозку людини. Їх використовують для

навчання складних завдань з великим обсягом даних.

До основних компонентів нейронних мереж можна віднести нейрони,

шари і активаційні функції.

Нейрони – це окремі обчислювальні елементи, які отримують вхідні

дані, і обробляючи їх, на виході отримують вихідні дані.

Шари – це організовані в одну групу нейрони. Вони поділяються на

вхідний, приховані та вихідний шари [7].

Функції активації або активаційні функції використовуються для

введення нелінійності в модель, що дозволяє нейронній мережі вивчати

складні залежності.
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Глибинне навчання є підгалуззю штучного інтелекту і нейронних

мереж. Головною відмінністю від простих нейронних мереж є наявність

прихованих шарів, що і робить нейронну мережу «глибокою». Завдяки

нейронним мережам і глибинному навчанню існує прогрес у вирішеннях

багатьох задач, таких як комп'ютерний зір, обробка природної мови,

розпізнавання образів і генерація даних [8].

1.3 Важливість якісних даних для навчання

Якість даних безпосередньо впливає на роботу системи, де

використовується модель, навчена на них. Є багато факторів, за якими

можна оцінити якість даних. Відповідність реальним даним, достовірність,

охоплення усієї предметної галузі та можливих прикладів, відсутність

помилок тощо. Якісні дані допомагають вдосконалити роботу моделі.

Використання якісних даних впливає на:

– вдосконалення точності моделі;

– зменшення ймовірності створення упереджень;

– підвищення узагальнення;

– підвищення ефективності передобробки.

Зменшення ймовірності створення упереджень є також важливим

фактором при зборі та обробці даних для навчання. Висока якість даних

допомагає зменшити упередження у моделях. Упередження в системі

можуть видавати перекошені в один бік результати. Балансування в даних

допомагає уникнути упередженості та створити систему, яка буде більш

коректно працювати.

Якісні дані допомагають підвищувати здатність моделі

узагальнювати знання на нових даних. Натренована на обмеженому або

нерепрезентативному наборі даних модель може мати високу

продуктивність на тренувальному наборі, але погано справлятися з
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реальними даними. Таким чином, модель на репрезентативному повному

наборі даних буде показувати більшу точність у роботі.

Якщо вибірка повна, репрезентативна, не має відсутніх даних та

помилок, набагато менше часу піде на виправлення даних. Таким чином,

це зекономить час, який можна витратити на розробку та тестування

системи.

Вдосконалення точності моделі може допомогти точніше

класифікувати та прогнозувати нові дані. Неточні дані можуть понизити

якість роботи моделі, призвести до неправильних висновків. Таким чином,

при розробці потрібно намагатися використовувати дані без помилок задля

підвищення якості роботи майбутньої моделі.

1.4 Проблема недостатності даних

Але у реальному житті якісні дані – це рідкість. Людський фактор

значно впливає на якість: вибірка може мати синтаксичні помилки,

відсутні атрибути, не відражати реальні дані. Зазвичай збирати дані дорого

та неефективно. Потрібно багато часу на виправлення помилок та

підготування даних до навчання. Відсутність даних також впливає на час

розробки системи. Проблемою збору даних часто стає етичні або юридичні

норми. Створення деяких систем потребують даних, які притримуються

таких норм. Часто виникають скандали у систем, навчених на соціальних

мережах, які переходять межу у етичних питаннях, яскраво виражаючи

дискримінацію до певних груп суспільства. У питаннях медичних чи

економічних треба оцінювати можливість створення моделей, що не

притримуються юридичних норм.

Тому під час створення моделей часто виникає помилка

недостатності даних. Вирішити таку проблему нелегко, але є декілька

методів.
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Експерт у обраній предметній галузі допоможе створити нову або

оцінити існуючу вибірки для навчання, наявність експертних знань

допоможе без помилок у вирішенні проблеми недостатності даних.

Експерт потрібен для отримання якісних та репрезетативних даних.

Збір даних – це часто обмежений метод, потребуючий великої

кількості роботи, часу та грошей. Зібрані дані потребують перевірки на

реальність та преобробки. Часто неефективний та інколи неможливий для

виконання метод. Обмеження у зборі даних часто заважають для створення

якісної вибірки для навчання.

Створення синтетичних даних на основі існуючих – це метод, для

використання якого потребується невелика кількість даних. Методи та

алгоритми допоможуть створити з цього повну вибірку для навчання, яка

стане основою для навчання моделі.

Якість даних безпосередньо впливає на цінність, яку модель

машинного навчання може принести організації. Високоякісні дані

дозволяють створювати рішення, які можуть ефективно вирішувати

реальні бізнес-проблеми та сприяти інноваціям.

У контексті вирішення проблеми недостатності та якості даних, збір

та аналіз експертних думок, створення синтетичних даних, та

використання інших методів може стати ключовим для досягнення

бажаних результатів у моделях машинного навчання. Однак, важливо

зазначити, що кожен з цих підходів має свої обмеження та виклики. Іноді,

для подолання обмеженості власних даних, можна звернутися до

зовнішніх джерел, таких як публічні датасети або дані, придбані від третіх

сторін. Це дозволяє розширити обсяг та різноманітність даних, доступних

для навчання моделі. Інший метод полягає в аугментації існуючих даних

через їх модифікацію або розширення. Для зображень це може включати

зміни освітленості, обертання, масштабування; для текстових даних –

синонімізацію або перефразування. Такі методи допомагають збільшити

обсяг тренувальних даних і покращити здатність моделі до узагальнення.
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Часто якість моделі машинного навчання може бути покращена

через детальніший аналіз та обробку існуючих даних. Це включає

видалення шуму, виправлення помилок у даних, обробку відсутніх значень

та виявлення аномалій. Цей підхід дозволяє підвищити «чистоту» даних,

що безпосередньо впливає на продуктивність моделей. Ансамблеві методи,

які комбінують прогнози з кількох моделей, можуть також допомогти

подолати обмеження недостатніх даних, зменшити варіативність та

помилки прогнозування. Використання таких методів як Bagging та

Boosting допомагає підвищити стійкість моделі до перенавчання на

обмеженому наборі даних.

Враховуючи ці аспекти, розробники моделей машинного навчання

можуть значно покращити якість та ефективність своїх систем,

забезпечуючи водночас дотримання етичних норм і стандартів.

Збалансований підхід до використання якісних даних, інновацій у методах

навчання, та відповідальне ставлення до етичних питань відіграє ключову

роль у створенні продуктивних та етично обґрунтованих моделей

машинного навчання.

1.5 Синтетичні дані у машинному навчанні

Синтетичні дані у машинному навчанні – це штучно згенеровані

набори, які за допомогою алгоритмів імітують справжні дані, їхні

характеристики, формат, але не містять реальних даних. Вони

використовуються для збільшення навчальної вибірки, покращення якості

роботи моделі, вирішення проблеми відсутності якісних даних тощо.

Аспектом синтетичних даних є їх здатність до вдосконалення моделей

машинного навчання, забезпечення більшої генералізації та зниження

ризику перенавчання [10].

Синтетичні дані використовуються для тренування моделей

машинного навчання, коли доступ до реальних даних обмежений. Вони
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дозволяють використовувати сценарій тестування для перевірки надійності

моделей перед тим, як почати використовувати реальні дані. За допомогою

синтетичних даних можна вирішити проблему неузгодженості даних та

їхнього балансування. Наприклад, коли екземплярів одного класу набагато

більше, за допомогою генерації можна створити штучні дані для другого

класу для навчання, що передбачить проблеми у класифікації в

майбутньому. Таким чином, використання синтетичних моделей може

вирішити багато проблем і покращити якість роботи моделі [11].

Створення та використання синтетичних даних допоможе уникнути

ризиків використання даних, які потребують приватності та безпеки.

Використання таких даних попереджує витік даних про осіб, які мають

бути конфіденційними.

1.6 Методи створення синтетичних текстових даних

Існує багато методів генерації синтетичних даних. Для вибору

методу потрібно проаналізувати вхідні дані, мету та область використання.

Таким чином, обрати необхідний метод буде легше. До методів генерації

текстових даних можна віднести:

–моделі на основі правил;

–генеративні моделі;

–варіаційні автокодери;

–трансформери;

–рекурентні нейронні мережі або RNN.

Моделі на основі правил – це метод штучного інтелекту, у якому

використовуються шаблони для заповнення даних та набір правил для

генерації [12].

Зазвичай використовується «if-else» методи, які допомагають

генерувати корисні дані. Таким чином, легко зберігати необхідну
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структуру даних. Корисні у специфічних галузях: медична для заповнення

карток пацієнтів або страхова для заповнення документів.

Використання методів на основі правил допомагає розуміти

генерацію тексту, правила зрозумілі людям, отримується гарний результат.

Але навіть при зрозумінні прийнятих рішень системою вона має ряд

недоліків. Таку систему важко розширювати, бо вона не є гнучкою.

Додавання декількох правил може змінити усю систему, тому піде велика

кількість часу на адаптування їх у систему. При збільшенні система може

стати важко контрольованою і не гнучкою. При таких розмірах людині

буде важко розібратися у чому справа, може виникнути конфлікт між

правилами, який призведе до помилок у роботі. Така система не може

навчатися на основі нових даних.

Такі моделі використовуються у експертних системах, де присутні

чіткі правила, які можна описати синтаксисом «if-else». Також у

автоматизації процесів на виробництві, логістиці. І використовуються у

мовних процесорах для обробки природної мови для перевірки граматики.

Генеративні моделі – це клас моделей машинного навчання, які

здатні створювати нові дані, подібні до тих, на яких вони були навчені.

Вони вивчають підхід до розподілу даних і можуть генерувати нові

приклади, що мають схожі характеристики. Використовується у створенні

реалістичних даних. Вони використовуються для різноманітних завдань,

таких як створення зображень, текстів, музики та інших типів даних [13].

Існує декілька видів генеративних моделей: GANs, autoencoders,

VAEs, моделі на основі прихованих марковських правил HMMs, моделі на

основі потоків (Flow-based Models) та Autoencoders.

Генеративні змагальні мережі – це клас машинного навчання, який

був запропонований у 2014 році Ієном Гудфеллоу і його командою [14].

GANs складаються з двох елементів – генератора та дискримінатора, які

працюють разом, постійно покращують якість роботи системи. Вони

навчаються одночасно через змагальний процес. Генератор навчається на
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вибірці і створює нові дані, а дискримінатор грає роль «контролю» та

перевіряє створені дані на правдоподібність. Генератор і дискримінатор

навчаються в одному процесі. На рисунку 1.1 показана схема роботи GAN

моделі.

Рисунок 1.1 – Схема роботи GANs

GANs відрізняються високою якістю згенерованих даних і широким

застосуванням у багатьох сферах. Але навчання є дуже складним: процес

навчання може стати нестабільним, і генератор з дискріминатором не

досягають рівноваги, тоді якість генерації значно падає. Інколи є випадки,

коли генератор починає створювати однакові зразки.

GAN широко використовуються для створення фотореалістичних

зображень. Наприклад, модель StyleGAN, розроблена компанією NVIDIA,

здатна генерувати дуже реалістичні зображення людей, які не існують.

Автоенкодери складаються з енкодера і декодера. Енкодер зменшує

розмірність вхідних даних, кодує їх у внутрішнє представлення, а декодер

відновлює дані з цього представлення [15].

Мета навчання енкодера полягає у тому, щоб зменшити різницю між

вхідними даними і відновленими даними. Цього можна досягти за

допомогою мінімізації функції втрат.

На рисунку 1.2 показана схема роботи автоенкодера [16].
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Рисунок 1.2 – Схема роботи автоенкодерів

Варіаційні автокодувальники (Variational Autoencoders, VAEs) – це

розширення автокодувальників, що дозволяє генерувати нові дані з

певного розподілу. VAEs вводять випадковість у внутрішнє представлення,

що дає можливість створювати нові зразки.

HMMs використовують приховані стани, які генерують

спостережувані послідовності даних. Вони корисні для моделювання

часових рядів і послідовностей. Використовуються алгоритми, такі як

алгоритм Вітербі і алгоритм Баум-Велша для навчання моделі [17].

Генеративні моделі є потужним інструментом у сучасному

машинному навчанні, дозволяючи створювати нові синтетичні дані, що

значно розширює можливості аналізу та використання інформації в різних

галузях. Трансформери – це тип моделі машинного навчання, яка

використовується для задач обробки природної мови. Вони були вперше

представлені в статті «Attention is All You Need» у 2017 році групою

дослідників з Google [18].

Головними та відрізняючими від інших моделей машинного

навчання властивостями трансформерів є механізми уваги і позиційне

кодування. Механізми уваги – це техніка, яка дозволяє моделі приділяти

різні рівні уваги різним частинам вхідних даних. Використовується у

задачах обробки природної мови та комп'ютерного зору. Основна ідея

механізмів уваги полягає у використанні моделями для динамічного

зважування усіх частин вхідних даних. Це дозволяє не втрачати контекст,
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оцінювати усі частини входу та розуміти, які частини більш важливі для

контексту, аніж інші [19].

Self-Attention – це техніка, яка дозволяє кожному елементу

послідовності зважувати всі інші елементи цієї ж послідовності. Це

дозволяє моделі зрозуміти залежності між різними частинами

послідовності.

Мультиголовий механізм уваги дозволяє моделі паралельно

використовувати кілька механізмів уваги, кожен з яких може вивчати різні

аспекти взаємодій між елементами послідовності. Трансформери

складаються з двох основних частин: енкодера та декодера. Енкодер

перетворює вхідну послідовність у представлення, яке декодер

використовує для генерації вихідної послідовності. Оскільки

трансформери не мають рекурентної структури, вони використовують

позиційне кодування для збереження інформації про порядок слів у

послідовності. Позиційне кодування додається до вхідних ембедінгів,

забезпечуючи моделі інформацію про відносні та абсолютні позиції слів.

Головна особливість трансформерів – це створення текстових даних,

які виглядають як природна та змістовна мова. Здатність генерувати дані

на основі промптів або запитів є методом, що користується популярністю

серед людей, адже це зручний спосіб отримати текст як відповідь. Галузь

використання велика: трансформери використовуються як моделі для

змістових запитів і для генерації специфічних вибірок.

Рекурентні нейронні мережі або RNN – це клас штучних нейронних

мереж, які мають здатність обробляти послідовні дані завдяки наявності

зворотних зв'язків. Це допомагає зберігати інформацію про попередні

елементи в послідовності, що робить їх корисними для задач, де порядок і

контекст мають значення. Кожен елемент у послідовності впливає на стан

наступного. Прихований стан оновлюється на кожному кроці обробки і

допомагає запам'ятовувати попередні кроки. Тому RNN запам'ятовує

контекстуальне значення [20].
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Однак, для RNN властива така проблема як зникаючий градієнт.

Зникаючий градієнт – це момент, коли градієнти для оновлення вагів

стають дуже малими. Це призводить до того, що мережа навчається дуже

повільно або не навчається зовсім. Для вирішення цієї проблеми були

розроблені модифікації RNN, такі як LSTM та GRU [21]. У мережі LSTM

було введено комірки пам'яті, які зберігають інформацію протягом довгого

часу і контролюються за допомогою спеціальних механізмів. GRU є

спрощеною версією LSTM. Оскільки RNN запам'ятовує контекст і порядок,

вона використовується у генерації музики, обробці природної мови, аналізі

часових рядів тощо.

1.7 Моделі для навчання на синтетичних даних

Для проведення дослідження будуть використовуватися наступні

моделі:

– SVM;

– RNN;

– CNN.

Support Vector Machine – це популярний метод машинного навчання,

який використовується для класифікації і регресії. Основна ідея SVM

полягає у тому, щоб знайти гіперплощину, яка найкраще розділяє точки

даних у багатовимірному просторі [22]. Гіперплощина – це узагальнення

площини в багатовимірному просторі, яка розділяє дані на два класи. Для

простору розмірності n гіперплощина має розмірність n - 1. Опорні точки –

це точки даних, які знаходяться найближче до гіперплощини і визначають

її положення.

Ці точки є ключовими для побудови опорної гіперплощини.

Оптимальна гіперплощина – це та гіперплощина, яка максимізує відстань

між класами даних. Ця відстань називається маржею. Схематично можна

побачити, як алгоритм SVM шукає оптимальну гіперплощину для
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розділення даних на класи. На рисунку 1.3 показано принцип роботи SVM,

а саме опорних векторів [23]. Крім того, алгоритм SVM може

використовуватися і для задач нелінійної класифікації, застосовуючи

метод ядра, який дозволяє переносити дані в простір вищої розмірності. Це

дозволяє SVM ефективно обробляти більш складні випадки, де лінійне

розділення класів неможливе.

Рисунок 1.3 – Вигляд основних концепцій SVM (опорні вектори,

оптимальна гіперплощина і максимальна маржа)

Support Vector Machine використовується у випадках лінійно

роздільних, нелінійно роздільних та не повністю лінійно роздільних класів.

У випадках нелінійної роздільності даних формуються ядра, що

проектують дані у простір вищої розмірності, де вони можуть стати

лінійно роздільними.

Найпопулярніші ядра включають:

– поліноміальне ядро (Polynomial kernel);

– радіально-базисне ядро (RBF, Radial Basis Function kernel);
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– сигмоїдне ядро (Sigmoid kernel).

На рисунку 1.4 зображено роботу SVM класифікатора, коли він

обирає площину для розподілення даних у багатовимірному просторі [24].

Рисунок 1.4 – Принцип роботи SVM у багатовимірному просторі

Slack-параметри дозволяють певним точкам неправильно

класифікуватися у випадках не повністью лінійного розділення даних. На

рисунку 1.5 зображено принцип роботи Slack-параметрів [25].

Рисунок 1.5 – Принцип роботи SVM з Slack параметрами
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SVM – це гнучка модель, високоефективна і гарно працює з

відносно невеликими вибірками. Але головним недоліком є недостатність

обчислювальних ресурсів.

Згорткові нейронні мережі або CNN – це тип глибоких нейронних

мереж, який спеціально розроблений для обробки структурованих даних,

таких як зображення. CNN мають унікальну архітектуру, яка дозволяє їм

автоматично ієрархічно виділяти ознаки з вхідних даних, що робить їх

надзвичайно ефективними для завдань комп'ютерного зору.

Згорткові нейронні мережі зазвичай складаються з чергування

згорткових і підвибіркових шарів, після яких йде кілька повнозв'язних

шарів.

Згортковий шар використовує фільтри для обробки вхідних

зображень. Фільтр переміщається по зображенню, виконуючи згорткову

операцію, яка виділяє певні ознаки, такі як краї, кути або текстури. Шар

підвибірки зменшує розмірність вхідних даних, зберігаючи найважливіші

ознаки. Найбільш популярним є максимальне підвибіркування, яке обирає

максимальне значення в кожному підвибірковому вікні. Після кількох

згорткових і підвибіркових шарів дані згладжуються і передаються до

одного або кількох повнозв'язних шарів. Це дозволяє виконати

класифікацію або регресію на основі виділених ознак.

CNN автоматично вчаться виділяти релевантні ознаки з вхідних

даних без необхідності ручного інженерного ознак. Також CNN ефективно

обробляють великі зображення завдяки використанню локальних зв'язків і

підвибірки. Але навчання CNN може вимагати значних обчислювальних

ресурсів, особливо для глибоких архітектур і великих наборів даних.

Також CNN зазвичай потребують великих наборів даних для

ефективного навчання. Моделі CNN можуть бути важкими для

інтерпретації, оскільки внутрішні ознаки можуть бути складними для

розуміння.
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Згорткові нейронні мережі є одними з найефективніших моделей для

задач комп'ютерного зору, таких як розпізнавання образів, класифікація

зображень, виявлення об'єктів та інші.

Рекурентна нейронна мережа або RNN – це тип штучної нейронної

мережі, у якій зв’язки між вузлами утворюють орієнтований у часі граф.

Це створює внутрішній стан для мережі, що дозволяє їй демонструвати

динамічну поведінку з часом. На відміну від нейронних мереж прямого

зв’язку, вони можуть використовувати внутрішню пам’ять для обробки

довільних вхідних послідовностей. Це робить його придатним для таких

завдань, як розпізнавання безперервного несегментованого рукописного

тексту і розпізнавання мовлення.

1.8 Постановка задачі

В рамках цього дослідження буде вирішуватися задача, яка

відноситься до області штучного інтелекту та машинного навчання,

зокрема до розробки та використання синтетичних даних для покращення

продуктивності моделей машинного навчання.

Задача на рівні генерації даних: визначити методики створення

синтетичних даних, які будуть ефективні для тренування моделей

машинного навчання, забезпечуючи їх репрезентативність та релевантність

реальним умовам.

Задача на рівні використання синтетичних даних: оцінити, як

синтетичні дані впливають на процес навчання моделей машинного

навчання, зокрема на їх здатність до узагальнення та точність

прогнозування на реальних даних.
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2 ДОСЛІДЖЕННЯМЕТОДІВ ГЕНЕРАЦІЇ СИНТЕТИЧНИХ

ТЕКСТОВИХ ДАНИХ

Для генерації синтетичних текстових даних в умовах недостатньої

кількості даних необхідно проаналізувати існуючі дані, щоб поставити

чітку задачу під час генерації. Наприклад, необхідно оцінити кількість

даних у кожному класі, яких даних не вистачає для покращення генерації і

зникнення упереджень у навченої моделі тощо.

Аналізуючи існуючі дані при генерації можливо покращити роботу

моделі.

У випадках, коли даних зовсім немає, не усі моделі можуть

генерувати дані з нуля. Необхідно зробити аналіз майбутньої системи: які

саме дані необхідні для навчання і знайти шляхи для створення даних. Як у

напівнаглядовому навчанні існуючі дані можуть допомогти зрозуміти

необхідний контекст, логіку та структуру даних, які треба згенерувати для

навчання.

При генерації потрібно наперед знати вирішення проблем, які

можуть з'явитися у згенерованих даних. Аналіз згенерованих даних є

шляхом для успішного покращення роботи навченої моделі. Тобто першим

кроком при роботі із створенням синтетичних даних є аналіз роботи і

предметної галузі.

Робота з невеликою кількістю даних є складною роботою у випадках

генерації даних, але на даний момент існує багато систем, які здатні

працювати з невеликими вибірками і гарно розширювати набір даних для

майбутнього використання.

Вибір методу генерації синтетичних текстових даних базується на

декількох факторах: кількості існуючих даних і специфічності текстової

вибірки. Адже є моделі, які краще працюють з шаблонами, а є ті, які не

можуть використовувати специфічні вибірки.
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Деякі моделі здатні гарно працювати зі зрозумілим людині текстом, а

не шаблонами.

2.1 Тестові дані

Для перевірки методів генерації буде використовуватись вибірка

Fake News [26]. Вона містить понад 45000 записів про фейкові новини і

містить наступні колонки: назва, аннотація, дата публікації, стаття і клас,

до якого відноситься стаття. Усього два класи Fake і True. Розподіл даних

можна побачити на рисунку 2.1.

Рисунок 2.1 – Розподіл даних у датасеті

Наведена гістограма візуалізує розподіл класів у наборі даних

«Фейкові новини». Вісь x представляє два класи, позначені як «фейк» і

«правда». Вісь Y відображає кількість екземплярів у кожному класі.



30
Клас «fake» має трохи більшу кількість екземплярів, ніж клас «true»,

але обидва класи мають близько 20 000 екземплярів.

Для наступного аналізу можна порахувати самі використовувані

слова у вибірці. Найбільш використовувані слова є прийменники і

сполучники, які не є самостійними частинами мови. Тому те, що вони є

найбільш ужитими словами не є дивним. Те, що у топі використовуваних

слів входять власні слова є специфікою цього датасету, адже у новинах

популярними статтями є тексти на політичну тематику.

Слово «the» входить до набору більше 800000 разів, що демонструє яким

великим є датасет. Інші поширені слова включають «to», «of», «and», «a»,

«in», «that», «on», «for», «is», «was», «with», «he», «Trump», «as», «The»,

«said», «by» і «his».

Побачити розподіл найпопулярніших у використанні слів можна

побачити на рисунку 2.2.

Рисунок 2.2 – Статистика популярних слів у датасеті
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Потрібно ще проаналізувати довжину статей у вибірці. Розподіл

можна побачити на рисунку 2.3.

Рисунок 2.3 – Довжина текстів у датасеті

І останнє, що можна проаналізувати, це головна тематика статей. Її

можна побачити на рисунку 2.4.

Рисунок 2.4 – Головна тематика датасету
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2.2 Використані інструменти

Усі експериментальні дослідження були виконані за допомогою

мови Python і наступних інструментів, таких як TensorFlow, Keras, PyTorch,

Hugging face.

TensorFlow є однією з найбільш популярних бібліотек для глибокого

навчання, розробленою Google. Вона надає широкий спектр інструментів

для побудови, навчання та розгортання нейронних мереж [27].

TensorFlow Keras є високорівневим фреймворком, який дозволяє

швидко і легко створювати нейронні мережі. TensorFlow Probability є

модулем, який забезпечує інструменти для побудови варіаційних

автоенкодерів. TensorFlow Hub є бібліотекою для публікації, відкриття та

завантаження повторно використовуваних частин моделей. TensorFlow

Datasets є колекцією готових наборів даних для тестування та оцінки

моделей.

PyTorch – популярна бібліотека для глибокого навчання, розроблена

Facebook AI Research [28]. Вона надає динамічне обчислення графів, що

робить її гнучкою та зручною для досліджень. PyTorch має такі модулі: Nn

– базові елементи для побудови нейронних мереж, Optim – оптимізатори

для навчання моделей, Data – інструменти для завантаження та обробки

даних.

Keras – це високорівнева нейронна мережа API, написана на Python і

здатна працювати поверх TensorFlow, CNTK або Theano. Вона спрощує

реалізацію нейронних мереж і забезпечує зручний інтерфейс для швидкого

прототипування. Layers містить компоненти для побудови нейронних

мереж, Models – інструменти для створення і тренування моделей, а

Preprocessing – інструменти для підготовки даних.

Бібліотека Transformers від Hugging Face спеціалізується на роботі з

моделями трансформерів, такими як BERT, GPT-2 та багатьма іншими [29].

Вона забезпечує простий інтерфейс для тренування і використання
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попередньо навчених моделей. AutoModel: Автоматичний вибір моделей

для різних завдань. AutoTokenizer містить інструменти для токенізації

тексту. Trainer містить інструменти для тренування моделей.

2.3 RNN (LSTM)

Для генерації тексту за допомогою рекурентних нейронних мереж

необхідно мати невеликий набір даних для початкового навчання моделі.

Використання RNN для генерації тексту є потужним підходом для

створення послідовних даних, адже ця нейронна мережа використовує

зворотні зв'язки, що зберігають інформацію про попередні кроки обробки.

Використання LSTM допомагає уникнути проблеми згасання

градієнту, яка часто зустрічається при роботі з рекурентними нейронними

мережами. Вона використовує систему трьох коробок, у яких зберігається

інформація про запис, забування та зчитування, що допомагає

контролювати генерацію тексту чи інших даних.

Для роботи з рекурентною нейронною мережею необхідно

підготувати текст для генерації. Для роботи буде використовуватися

датасет Fake News, що містить інформацію про правдиві та обманливі

статті. Для генерації було обрано 500 записів із датасету. Цього розміру

достатньо для генерації, але недостатньо для навчання моделі.

Структура починається з шару InputLayer, який приймає вхідні дані

форми (None, 40). Цей вхід подається до шару Embedding, який

перетворює вхідну форму на (None, 40, 100).

Вихід з шару Embedding потім проходить через два паралельні LSTM

шари: перший LSTM-шар обробляє вхід з формою (None, 40, 100) і видає

форму (None, 40, 128) і другий LSTM-шар обробляє вхід з першого LSTM-

шару з формою (None, 40, 128), в результаті чого вихід має форму (None,

40, 128).
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Виходи цих LSTM-шарів, разом з виходом шару Embedding,

об'єднуються разом за допомогою шару Concatenate, в результаті чого

комбінований вихід має форму (None, 40, 356). Далі об'єднані результати

обробляються шаром AttentionWeightedAverage, який підлаштовує форму

вихідних даних до (None, 356).

Нарешті, цей оброблений результат пропускається через шар Dense,

який створює остаточний результат з формою (None, 465).

Модель рекурентних нейронних мереж було схематично зображено

на рисунку 2.5.

Рисунок 2.5 – Схема RNN



35
У таблиці 2.1 показано результат генерації тексту за допомогою RNN.

Таблиця 2.1 – Результат генерації тексту за допомогою RNN

Клас Результат

Fake Breaking news: A significant breakthrough in medical research

has been announced today. Scientists have developed a new vaccine

that has shown promising results in early trials. This vaccine is

expected to provide immunity against multiple strains of the virus,

potentially ending the ongoing pandemic. The research team plans to

start mass production soon, with hopes of making it available to the

public within the next six months. Health officials are optimistic

about the impact this vaccine could have on global health.

Текст, згенерований RNN, часто підтримує послідовний потік, де

кожне слово генерується на основі попередніх слів. Це може призвести до

створення тексту, який виглядає логічно послідовним у коротких

послідовностях. Текст виглядає максимально правдоподібним. При

навчанні деякі результати починали генерувати текст циклами,

повторюючи одну фразу багато разів. Це може виникнути через

послідовну природу RNN: згенерований текст може повторюватися,

особливо якщо модель потрапляє в цикл повторного генерування одних і

тих самих фраз або слів.

Використання рекурентних нейронних мереж може виявитися

корисним у питаннях генерації синтетичних текстових даних. Вони гарно

працюють з послідовними даними. Здатні зберігати контекст при навчанні,

що важливо для таких даних. Це дозволяє створювати тексти з

правильними послідовностями, необхідним контекстом та логікою у

словосполученнях. LTSM вирішує проблему градієнтного згасання, що

дозволяє використовувати цю нейронну мережу для навчання, адже це

зменшує час на розробку та виправлення помилок у моделі. Модель здатна
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навчатися на усіх можливих видах текстових даних, тобто немає вимог до

використання специфічних або спеціальних даних. Ця мережа здатна

пррацювати зі шумними даними або неструктурованими текстами, адже

RNN є стійким до шумів.

Але така нейронна мережа є вибаглива і має високі вимоги до

ресурсів навчання: навчання RNN та LSTM може бути затратним в плані

часу та обчислювальних ресурсів, що може погано сказатися на розробці в

цілому. Навчання на великих датасетах також може стати складним та

вибагливим у плані ресурсів. Так що використання такої мережі бажано

має бути оптимізованим. Рекурентні нейронні мережі чутливі до вибору та

налаштуванню гіперпараметрів, таких яких кількість шарів, функції

активації тощо.

2.4 VAE

Генерація синтетичних даних за допомогою автоенкодера є підходом,

який поєднує ідеї автокодування даних і створення простору для

моделювання складних розподілів даних. Автоенкодер складається з двох

частин: енкодера і декодера. Таким чином, енкодер перетворює вхідні дані

у простір, а декодер відновлює дані з цього простору.

Енкодер приймає дані на вхід і перетворює їх у параметри розподілу

у просторі. За допомогою методу пераметризації виходи енкодеру

використовуються у просторі. А декодер приймає дані з простору і генерує

дані.

Для генерації тексту з автоенкодером необхідно використовувати

очищені та підготовлені для роботи дані, також моделей Word2Vec або

GloVe [30], для перетворення тексту в числові представлення.

Енкодером є LSTM-мережа, яка обробляє вхідну текстову

послідовність і виводить вектори середнього значення та стандартного
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відхилення. Декодером є інша LSTM-мережа, яка бере вибірку точок і

генерує нову текстову послідовність.

Результат роботи показано у таблиці 2.2.

Таблиця 2.2 – Результат генерації тексту з VAE моделлю

Клас Результат

Fake Government announces new measures to tackle the economic

crisis. The new policy aims to provide support to small businesses

and reduce unemployment rates. Experts believe that this initiative

could lead to significant improvements in the overall economic

situation. Citizens are encouraged to participate in various programs

designed to enhance job opportunities and foster economic growth.

Оцінюючи результати роботи моделі VAE, вона згенерувала

унікальні та нові зразки тексту. Це відбувається за рахунок відбору різних

точок в прихованому просторі і з випадковістю, введеною в процес вибірки.

За результати автоенкодери можуть моделювати складні розподіли

даних завдяки використанню простору, що дозволяє генерувати

різноманітний текст. Цей простір дозволяє зрозуміти, як можуть впливати

на генерування тексту різні аспекти вхідних даних, що може бути

корисним при аналізі та модифікації системи.

VAE є шумостійким, що дозволяє використовувати шумні дані.

Навіть за такими даними вони можуть знайти узагальнення даних. За

допомогою зміни векторів у просторі можна створювати нові дані, що

може бути корисним при роботі.

Але як і RNN, VAE є складним у навчанні, адже є необхідність

оптимізації функції втрат, яка включає у себе втрати реконструкції і

регуляризацію. Якість згенерованого тексту може бути менш читабельна,

зв'язна та логічна, аніж у інших модеей. Все через обмеження у

використанні контексту.
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VAE є вимогливим до обчислювальних ресурсів, що може стати

перешкодою при навчанні та генерації текстових даних, особливо при

роботі з великими обсягами даних.

Автоенкодери краще підходять для генерації статичних даних, адже

вони легко втрачають контексти і логіку у реченнях, що може стати

проблемою при подальшому використанні даних у роботі.

2.5 Трансформери

Генерація синтетичних текстових даних за допомогою

трансформерів є сучасним підходом, який використовує архітектуру, яка

здатна ефективно обробляти контекст і довгострокові залежності в тексті.

Трансформери складаються з двох основних частин: енкодера і

декодера, що взаємодіють через механізм уваги. Трансформери здатні

навчатися на великих датасетах текстів, що робить їх ідеальними для

завдань обробки природної мови. Для дослідження було обрано модель

GPT-2.

GPT-2 базується на архітектурі трансформера, який використовує

механізми уваги для обробки введеного тексту. Ця архітектура дозволяє

моделі охоплювати довготривалі залежності та контекстну інформацію

ефективніше, ніж RNN або VAE.

Створення тексту починається з введення підказки, яка може бути

фразою, реченням або навіть довшим уривком. Ця підказка служить

відправною точкою для моделі і називається промптом.

Промпт – це підказка чи запит при роботі зі штучним інтелектом.

Якість і релевантність згенерованого тексту значною мірою залежать від

якості промпту. Погано оформлені підказки можуть призвести до менш

узгоджених або релевантних результатів.

Результат роботи показано у таблиці 2.3.
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Таблиця 2.3 – Результат генерації тексту за допомогою GPT-2

Клас Результат

Fake The news headline is shocking: Scientists have discovered a

new method to harness solar energy more efficiently. This

breakthrough could revolutionize the renewable energy sector and

significantly reduce our dependence on fossil fuels. The research

team, led by Dr. Smith, has developed a technology that increases

solar panel efficiency by 50%. This innovation is expected to be

commercially available within the next two years, promising a

greener future for the planet.

Текст, згенерований GPT-2, зберігає логічність, контекст і стиль. Він

генерує текст без помилок, зберігає контекст на довгому проміжку

генерації. Він з легкістю створює новий зміст на основі датасету.

Для генерації тексту зазвичай використовуються архітектури, такі як

GPT або його пізніші версії, такі як GPT-2, GPT-3. Ці моделі базуються на

механізмі самоуваги і не потребують рекурентних або згорткових шарів,

що спрощує їх реалізацію та збільшує ефективність.

Процес навчання моделі включає кілька підетапів, такі як попереднє

навчання і налаштування. Попереднє навчання – це коли модель

навчається на великому корпусі тексту, виконуючи завдання передбачення

наступного слова. Налаштування – це процес, коли модель додатково

навчається на спеціалізованому корпусі текстів для виконання конкретної

задачі, наприклад, імітувати людину, чат-бот тощо.

Трансформери можуть зберігати контекст і логіку в тексті, що

робить їх ідеальними для генерації зв'язного і читабельного тексту,

зрозумілого людині, а механізм самоуваги дозволяє ефективно виконувати

обчислення, що прискорює навчання і генерацію тексту.

Трансформери можуть бути адаптовані до різних завдань NLP, таких

як переклад, резюмування тексту, відповіді на запитання тощо. Але
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навчання трансформерів є вимогливим до обчислювальних ресурсів, що

може стати перешкодою при роботі з великими обсягами даних. Як і інші

складні моделі, трансформери потребують ретельного налаштування та

оптимізації. Також трансформерам необхідний час для навчання моделі,

особливо на великих наборах тексту. Таким чином, використання

трансформерів є складною задачею, але дуже ефективною у роботі.

2.6 GAN

Генеративні змагальні мережі стали популярними для генерації

синтетичних даних у багатьох областях, включаючи зображення та аудіо.

Хоча їх застосування до генерації тексту є складнішим через дискретну

природу текстових даних, але GAN можуть бути ефективними і в цій

галузі.

Для генерації тексту за допомогою GAN необхідно обрати

відповідну архітектуру. На відміну від класичних GAN, які працюють з

безперервними даними, текстові GAN повинні враховувати дискретну

природу тексту.

Архітектура GAN для тексту може включати різні варіанти

генератора і дискримінатора. Один з підходів – використання рекурентних

нейронних мереж або трансформерів у ролі генератора і дискримінатора.

Генератор починає з випадкового шуму, який проходить через

вхідний шар. Генератор створює послідовність слів або символів, яка

представляє згенерований текст за допомогою LSTM моделі.

Дискримінатор приймає як реальний текст з початкового набору

даних, так і текст, згенерований генератором. Після обробки тексту

рекурентною мережею результати проходять через один або кілька

щільних шарів для розрахунку ймовірності того, що вхідний текст є

реальним або згенерованим. Генератор намагається покращити свої

результати на основі зворотного зв'язку від дискримінатора. Він вчиться
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генерувати текст, який дискримінатор не зможе відрізнити від

справжнього.

Результат роботи показано у таблиці 2.4.

Таблиця 2.4 – Результат генерації тексту за допомогою GAN

Клас Результат

Fake In an unprecedented move, the government has decided to

implement a universal basic income program. The initiative aims to

provide financial stability to all citizens, regardless of their

employment status. Critics argue that this policy could lead to

increased inflation and budget deficits. However, proponents believe

it will reduce poverty and stimulate economic activity. The pilot

phase of the program will start next month in select regions.

GAN можуть генерувати високоякісні тексти, які важко відрізнити

від справжніх, особливо після достатнього навчання генератора та

дискримінатора. Також вони можуть навчатися на різних типах текстових

даних і адаптуватися до конкретних завдань, що робить їх універсальними

інструментами. Вони стимулюють інноваційні підходи до генерації тексту

завдяки змагальному процесу навчання, де генератор постійно

вдосконалюється, щоб обдурити дискримінатор. GAN можуть бути

стійкими до зашумлених даних, оскільки генератор намагається створити

правдоподібні зразки, навіть якщо вихідні дані містять шум. Завдяки своїй

здатності моделювати складні розподіли даних, GAN можуть створювати

унікальні текстові зразки, які не присутні в навчальному наборі.

Але навчання GAN є складним і часто нестабільним процесом.

Потрібно ретельно налаштовувати гіперпараметри та балансувати між

генератором і дискримінатором, щоб уникнути проблем, таких як згасання

градієнта або коливання. Навчання GAN вимагає значних обчислювальних

ресурсів, що може бути перешкодою для дослідників з обмеженими
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ресурсами. Процес навчання може бути довгим, оскільки потрібно багато

епох для досягнення стабільного стану між генератором і дискримінатором.

Хоча GAN можуть генерувати правдоподібний текст, він іноді може

бути менш читабельним і зв’язним порівняно з текстом, згенерованим

іншими методами, такими як трансформери. Це пов’язано з труднощами в

моделюванні довгострокових залежностей у тексті. Для досягнення

високої якості генерації необхідно багато даних для навчання, що може

бути проблематичним у деяких випадках. Оскільки текст є дискретним

набором символів або слів, це створює додаткові труднощі для GAN, які

краще працюють з безперервними даними, такими як зображення.

2.7 Аналіз проведеного дослідження

Текст, згенерований автоенкодером є формальним і зв'язним, але

йому може не вистачати людської природності і складності, що властива

людям. Згенерований текст є різноманітним і може включати різні аспекти

теми. Якість тексту можна легко знизити через обмежену здатність

враховувати довгостроковий контекст, що призведе до меншої читаємості і

стабільності у генерації .

Використання трансформерів дуже гарно впливає на генерацію

текстів за рахунок того, що модель можна навчати на налаштовувати

згенерований текст зберігає контекст і логіку, притаманну для вибірки.

Згенерований GPT текст є високоякісним, природним та зв'язним.

Він здатен працювати з різними видами текстових даних. Він може

генерувати текст з нуля, що є великою перевагою між усіма моделями. Але

для трансформерів велика необхідна велика кількість обчислювальних сил.

Іноді він може генерувати занадто складний і технічний текст.

Мережі GAN можуть створювати інноваційні та унікальні текстові

зразки, але вони можуть бути менш зв'язними та логічними порівняно з

трансформерами. Незважаючи на це, GAN має потенціал для створення
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нових розподілів даних і розширення можливостей генерації тексту. Однак,

важливо враховувати складність навчання та високі вимоги до

обчислювальних ресурсів при використанні GAN для генерації тексту.

Текстові моделі з LSTM можуть генерувати зв'язний і різноманітний

текст, здатний враховувати контекст і генерувати логічні продовження.

Однак, є недоліки, такі як складність і тривалість процесу навчання,

можливі проблеми з градієнтами, а також висока обчислювальна

складність.

У порівнянні з іншими моделями, GPT-2 вирізняється своєю

здатністю генерувати найбільш природний і зв'язний текст, завдяки

врахуванню довгострокових залежностей та контексту. RNN також може

генерувати якісний текст, але поступається GPT-2 у обробці довгих

залежностей. VAE генерує текст середньої якості з хорошою тематичною

різноманітністю, але обмеженою логічністю. Нарешті, GAN може

генерувати менш зв'язний текст, але може генерувати креативний текст.

GPT-2 і GAN вимагають значних обчислювальних ресурсів для

навчання та генерації тексту, а VAE та RNN також потребують ресурсів,

але в меншій мірі порівняно з GPT-2 і GAN.

Складність навчання в різних моделях машинного навчання може

варіюватися. Наприклад, GAN і VAE мають складний процес навчання, що

потребує ретельного налаштування. Ці моделі вимагають великої кількості

даних і часу для досягнення задовільних результатів. Крім того, важливо

враховувати апаратні ресурси, необхідні для ефективного тренування цих

моделей.

RNN може мати проблеми зі зниканням або вибухом градієнтів. Це

означає, що під час навчання градієнти можуть ставати дуже малими або

дуже великими, що ускладнює процес оптимізації моделі. Для подолання

цих проблем можуть використовуватися різні методи, такі як обрізка

градієнтів або використання інших типів рекурентних мереж.
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GPT-2, з іншого боку, має найбільш стабільний процес навчання. Ця

модель вже має велику кількість попередньо навчених параметрів, що

дозволяє досягти добрих результатів з меншими зусиллями. Однак,

навчання GPT-2 все ще потребує значних ресурсів, таких як

обчислювальна потужність і обсяг пам'яті.

Узагалі, складність навчання моделей машинного навчання залежить

від різних факторів, таких як розмір даних, архітектура моделі,

налаштування гіперпараметрів та доступні ресурси.

Вибір моделі для генерації тексту залежить від конкретних потреб

завдання. Для високоякісного та природного тексту найкращим вибором є

GPT-2. Для різноманітного та інноваційного тексту підходять GAN та VAE,

проте GAN вимагає більше налаштування.

Для завдань, де важливий контекст та послідовність, добрим

вибором є RNN, але може знадобитися додаткова оптимізація для довгих

залежностей.
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3 ДОСЛІДЖЕННЯ ВИКОРИСТАННЯ СИНТЕТИЧНИХ

ТЕКСТОВИХ ДАНИХ В РОБОТІ ДЕЯКИХ КЛАСИФІКАТОРІВ

Дані будуть перевірятися на класифікаторах, так як в обраній

тестовій вибірці були класифіковані дані. Експериментальні дослідження

будуть проводитися на наступних класифікаторах (вибір яких було

обґрунтовано у 1.7) SVM, RNN та CNN. Було використано ті самі

програмні засоби, як і при генерації синтетичних текстових даних.

3.1 Результати роботи SVM-класифікатора на синтетичних даних

На рисунку 3.1 можна побачити якість роботи SVM-класифікатора.

SVM-класифікатор показав високі результати при роботі з вибіркою Fake

News. Було використання лінійне ядро, оскільки воно добре підходить для

задач класифікації тексту і визначено параметр C для досягнення

оптимального балансу між точністю моделі та її узагальнювальною

здатністю. Застосовано метод перетворення тексту в числові вектори.

Рисунок 3.1 – Результат роботи класифікатора SVM

Результати наведено у таблиці 3.1.
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Таблиця 3.1 – Якість роботи SVM-класифікатора з реальними

даними

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99%

Отож класифікатор SVM гарно впорався з задачею на різних

розмірах вибірки, що ніяк не повпливало на якість роботи.

Тепер порівняємо її роботу з синтетичними даними. Почнемо з

моделі RNN (архітектуру якої було описано в розділі 2.3) і змішаємо її

навпіл з реальними даними. Результат у таблиці 3.2.

Таблиця 3.2 – Результат роботи SVM-класифікатора з 50% реальних

даних і 50% синтетично згенерованих за допомогою RNN моделі

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 89% 87% 87% 89% 93% 93% 94%

На рисунку 3.2 наведено графік порівняння двох класифікаторів:

один класифікатор навчений на реальних даних, а інший на змішаних

даних, які наполовину складаються з реальних даних та наполовину із

синтетично згенерованих даних. На графіку видно, що точність

класифікатора, навченого на змішаних даних, трохи менша порівняно з

точністю класифікатора, навченого на реальних даних.

Проте, незважаючи на незначне зниження точності, результати

класифікатора, навченого на змішаних даних, все ще залишаються

достатньо високими для практичного застосування. Це свідчить про те, що

використання синтетичних даних може бути ефективним підходом для

розширення навчальних наборів даних та підвищення продуктивності

моделей машинного навчання в умовах обмеженості реальних даних.
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Рисунок 3.2 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних RNN

Тепер порівняємо роботу з трансформером, а саме моделлю GPT-2.

Можна побачити, що класифікатор, навчений на реальних даних працює

гірше за класифікатор, що навчений і на реальних, і на синтетичних даних.

Результат наведено у таблиці 3.3.

Таблиця 3.3 – Результат роботи SVM-класифікатора з 50% реальних

даних і 50% синтетично згенерованих за допомогою трансформера

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 99% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Подивимось на порівняння роботи класифікатора з реальними та

змішаними даними, створеними за допомогою моделі на рисунку 3.3. На

графіку видно, що точність класифікатора, навченого на змішаних даних,

вища за точність класифікатора, навченого на реальних даних.
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Рисунок 3.3 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних GPT

Тепер порівняємо роботу з автоенкодером. Можна побачити що

результати схожі на роботу RNN моделі. Результат наведено у таблиці 3.4.

Таблиця 3.4 – Результат роботи SVM-класифікатора з 50% реальних

даних і 50% синтетично згенерованих за VAE

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 91% 93% 93% 94% 95% 95% 97%

Порівняння роботи двох класифікаторів можна побачити на графіку

рисунка 3.4. На цьому рисунку можна побачити, що в цілому модель

автоенкодера гарно впоралася з роботою, але не краще за реальні дані, що

в цілому повторює історію інших моделей.
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Рисунок 3.4 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних VAE

Тепер порівняємо роботу з GAN. Результат наведено у таблиці 3.5.

Зниження точності є незначним і незначно впливає на загальну

продуктивність системи. Це свідчить про те, що використання

синтетичних даних, зокрема створених GAN, може бути ефективним

підходом для розширення навчальних наборів даних та підвищення

продуктивності моделей машинного навчання в умовах обмеженості

реальних даних.

Таблиця 3.5 – Результат роботи SVM-класифікатора з 50% реальних

даних і 50% синтетично згенерованих за GAN

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 92% 92% 92% 93% 94% 95% 97%

Результати порівняння двох класифікаторів можна побачити на

рисунку 3.5.
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Рисунок 3.5 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних GAN

Найкращі результати у трансформера, що вже при маленької

кількості даних змогла добитися 100% результату при класифікації. Інші

моделі показали себе гірше – у всіх результат був вищим за 80 відсотків.

Це гарний результат, враховуючи, що це синтетично згенеровані дані

без людського втручання.

Це свідчить про потужність генеративних моделей у створенні

якісних синтетичних даних, які можуть замінити або доповнити реальні

дані.

Це може бути ефективним підходом при розширені навчальних

наборів даних.

Використання таких підходів може значно знизити витрати часу та

ресурсів на збір і підготовку великих наборів даних.
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3.2 Результати роботи RNN класифікатора на синтетичних даних

Результат роботи класифікатора RNN показав гарні результати, але

гірше за інші класифікатори. Ця модель класифікатора складається з

чотирьох основних шарів: шар вбудовування (Embedding), шар

розрахування LSTM (Long Short-Term Memory), шар глобального

усереднення (Global Average Pooling) та повнозв'язний шар (Dense) для

виходу.

Embedding перетворює кожне слово в тексті у вектор фіксованої

розмірності., а LSTM обробляє послідовність векторів, зберігаючи

контекст попередніх слів. Global Average Pooling Layer підсумовує

приховані стани по всій послідовності, зменшуючи розмірність вихідних

даних і видаляючи зайву інформацію.

Шар вбудовування перетворює вхідні текстові послідовності у

вектори фіксованої розмірності, а шар LSTM обробляє ці вектори,

зберігаючи контекст попередніх слів у послідовності. Глобальне

усереднення зменшує розмірність даних, а повнозв'язний шар з функцією

активації sigmoid класифікує виходи на кінцеві класи.

Результат роботи можна побачити на рисунку 3.6.

Рисунок 3.6 – Результат роботи RNN класифікатора
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Результат роботи на вибірках різного розміру наведено у таблиці 3.6.

Таблиця 3.6 – Якість роботи RNN з реальними даними

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 84% 84% 85% 86% 86% 87% 87%

У таблиці 3.7 наведено результати роботи RNN моделі.

Таблиця 3.7 – Якість роботи RNN з синтетичними даними з RNN

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 80% 80% 81% 80% 81% 82% 82%

Порівняння роботи двох моделей можна побачити на рисунку 3.7.

Рисунок 3.7 – Порівняння класифікацї реальних та змішаних даних RNN
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У таблиці 3.8 наведено результати роботи класифікатора,

натренованого на трансформері.

Таблиця 3.8 – Якість роботи RNN з синтетичними даними з GPT

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 91% 92% 92% 93% 94% 94% 94%

На рисунку 3.8 зображено порівняння двох моделей. Знову найкращі

результати показує GPT модель, згенеровані дані якою працюють краще за

реальні. Можна зробити висновки, що на даний момент трансформери

найбільш ефективні у роботі зі створенням синтетичних текстових даних.

Рисунок 3.8 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних GPT

У таблиці 3.9 показано роботу класифікатора з даними, створеними

VAE моделлю.
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Таблиця 3.9 – Якість роботи RNN з синтетичними даними з VAE

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 81% 81% 82% 83% 83% 83% 83%

У таблиці 3.10 наведено результати роботи генеративної моделі.

Таблиця 3.10 – Якість роботи RNN з синтетичними даними з GAN

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 80% 80% 80% 83% 83% 84% 84%

На рисунку 3.9 зображено порівняння двох класифікаторів з VAE.

Рисунок 3.9 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних VAE
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На рисунку 3.10 зображено порівняння двох моделей з GAN.

Рисунок 3.10 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних GAN

3.3 Результати роботи CNN класифікатора на синтетичних даних

У тексті описано різні рівні системи, включаючи Embedding, Conv1D,

Global Max Pooling та Dense Layers, які працюють разом для створення

плавної та ефективної системи.

Шари вбудовування виділяють ключові характеристики з даних,

шари Conv1D перетворюють дані на 3D-моделі, шари Global Max Pooling

об'єднують дані.

Глобальне усереднення зменшує розмірність даних, а повнозв'язний

шар з функцією активації sigmoid класифікує виходи на кінцеві класи.

Ця модель ефективно поєднує конволюційні шари для виділення

ознак та повнозв'язні шари для класифікації.

Результат роботи класифікатора зображено на рисунку 3.11.
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Рисунок 3.11 – Результат роботи CNN класифікатора

У таблиці 3.11 можна побачити якість роботи на вибірках різних

розмірів класифікатора CNN.

Таблиця 3.11 – Якість роботи CNN з реальними даними

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 98% 98% 99% 99% 99% 99% 99%

У таблиці 3.12 зображено роботу класифікатора зі штучними даними,

створеними за допомогою RNN. Результат гарний, але із реальними

даними краще. Можна побачити, що лише трохи втрачається якість

роботи моделі при використанні синтетичних даних.

Таблиця 3.12 – Якість роботи RNN з синтетичними даними з RNN

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 95% 95% 95% 96% 97% 97% 97%
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На рисунку 3.12 і 3.13 зображено порівняння роботи CNN

класифікатора, який використовував реальні дані для навчання з

клаасифікатором, що використовував синтетичні дані, створені моделлю

RNN і моделлю GPT.

Рисунок 3.12 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних RNN

Рисунок 3.13 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних GPT
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У таблиці 3.13 наведені дані роботи моделі зі синтетичними даними,

створеними GPT моделлю. Ці дані ілюструють, як добре модель може

класифікувати текст після тренування на синтетичних даних, згенерованих

потужною GPT моделлю. Результати демонструють високий рівень

точності та показують, що GPT здатна генерувати якісні дані, достатні для

ефективного навчання класифікатора.

Таблиця 3.13 – Якість роботи RNN з синтетичними даними з GPT

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 99% 99% 99% 99% 99% 100% 100%

У таблиці 3.14 наведені дані роботи класифікатора, який навчався на

даних, згенерованих за допомогою моделі VAE. Ці результати дають

уявлення про продуктивність моделі для генерації синтетичного тексту.

Результати показують, що класифікатор може досягати хороших

результатів, хоча і з дещо нижчою точністю порівняно з GPT.

Таблиця 3.14 – Якість роботи RNN з синтетичними даними з VAE

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 91% 91% 92% 93% 93% 93% 94%

У таблиці 3.15 представлені результати роботи класифікатора, що

навчався на синтетичних текстових даних, створений за допомогою моделі

GAN. Результати показують, що модель, навчена на даних GAN, також

досягає високого рівня точності. Це свідчить про те, що GAN є

ефективним інструментом для генерації синтетичних даних, які можуть

замінити або доповнити реальні дані в процесі навчання моделей

машинного навчання.
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Таблиця 3.15 – Якість роботи RNN з синтетичними даними з GAN

Кількість

даних

500 1000 2000 5000 10000 20000 45000

Accuracy 92% 93% 93% 93% 94% 96% 96%

Всі три методи показують, що синтетичні дані можуть бути успішно

використані для навчання моделей машинного навчання, забезпечуючи

достатньо високу точність для практичних застосувань.

На рисунку 3.14 зображено порівняння двох класифікаторів з VAE.

Рисунок 3.14 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних VAE

На рисунку 3.15 показано порівняння роботи двох класифікаторів

CNN-класифікатора: з реальними даними та штучно створеними за

допомогою GAN моделі.
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Рисунок 3.15 – Порівняння класифікації реальних та змішаних даних GAN

Під час роботи було використано три різних класифікатора, які

використовувались для перевірки роботи синтетичних текстових даних.

Найкращий результат показала модель GPT-2, яка не тільки не

поступилася якістю роботи реальним даних, але й покращила

класифікацію до 100%.

При різних наборах даних лише модель GPT, згенеровані дані якої

використовувались для навчання класифікаторів, показав найкращий

результат на усіх етапах експерименту.

GAN, VAE і RNN показали однакові результати. Вони особливо не

відрізняються один від одного під час роботи з класифікаторами.
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ВИСНОВКИ

У результаті виконання кваліфікаційної роботи було досягнуто

значного прогресу в оволодінні спеціалізованими знаннями та навичками,

що стосуються розробки та застосування синтетичних даних для

покращення продуктивності моделей машинного навчання. Це

дослідження охоплювало вивчення як теоретичних аспектів, так і

практичних застосувань синтетичних даних. Було розглянуто основні та

популярні методи для генерації синтетичних текстових даних, включаючи

реккурентні нейронні мережі (RNN), методи на основі генеративних

змагальних мереж (GAN), варіаційних автокодерів (VAE) та генеративних

перетворювальних моделей (GPT). Проведено детальний аналіз кожного з

цих методів та виділено їх сильні та слабкі сторони, які можуть значно

впливати на подальшу роботу систем.

В ході дослідження було здійснено детальне ознайомлення з

інноваційними методами створення синтетичних даних, їх обробки та

інтеграції в процеси машинного навчання. Зокрема, розглянуто аспекти

попередньої обробки даних, такі як нормалізація, аугментація та видалення

шумів. Було проведено аналіз підходів до використання синтетичних

даних у різних областях діяльності, включаючи медицину, фінанси,

маркетинг та кібербезпеку. Для кожної з цих областей було проаналізовано

специфічні вимоги до якості даних та потенційні переваги використання

синтетичних наборів даних. Крім того, проведено експериментальне

дослідження на класифікаторах, що дозволило оцінити ефективність

синтетичних даних у реальних сценаріях застосування.

Під час дослідження були набуті важливі практичні навички, зокрема,

дослідження алгоритмів для генерації синтетичних даних, а також

методики їх аналізу та валідації. Було вивчено та застосовано різноманітні

алгоритми генерації, такі як RNN, GAN, VAE, та GPT, з метою створення

високоякісних синтетичних даних, здатних імітувати реальні набори даних.
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Особливу увагу приділено методам оцінки якості синтетичних даних,

включаючи статистичний аналіз, візуалізацію даних та тестування на

різних моделях машинного навчання. Окрему увагу було приділено

розробці системи оцінки ефективності використання синтетичних даних.

Було проведено збір та аналіз наукової літератури, що стосується теми

дипломної роботи, з метою отримання актуальної інформації про сучасний

стан досліджень у цій області.
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