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Анотацiї

Каруник Нестанi Дея Володимирiвна. Порiвняння точностi

класифiкацiй твiтiв при застосуваннi рiзних типiв нейронних

мереж.

Квалiфiкацiйна робота магiстра на тему «Порiвняння точностi класифi-

кацiй твiтiв при застосуваннi рiзних типiв нейронних мереж».

Квалiфiкацiйна робота магiстра присвячена завданню порiвняння то-

чностi навчання класифiкацiї двох мереж, побудованих на основi BERT

та DistilBERT. Навчання та класифiкацiя вiдбуваються на основi реальних

твiтiв з групи соцiальної мережi Facebook. Перед реалiзацiєю навчання твi-

ти передобробляються очищенням тексту, нормалiзацiєю i лематизацiєю.

Майже увесь процес реалiзований у Google Colab за допомогою Python.

Ключовi слова: нейроннi мережi, класифiкацiя тексту, BERT, передо-

бробка тексту, твiти.

Karunyk Nestani Deia Volodymyrivna. Comparison of the accu-

racy of tweet classifications using different types of neural net-

works.

Qualification work of the master on the topic ”Comparison of the accuracy

of tweet classifications using different types of neural networks.”

The qualification work of the master is devoted to the task of comparing

the accuracy of learning the classification of two networks built on the basis of
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BERT and DistilBERT. Training and classification are based on real tweets

from the Facebook social network group. Before implementing the training,

tweets are pre-processed by text cleaning, normalization and lematization.

Almost the entire process is implemented in Google Colab using Python.

Keywords: neural networks, text classification, BERT, text pre-

processing, tweets.
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Вступ

Мною була розглянута задача класифiкацiї твiтiв за ключовими словами

за допомогою нейронних мереж.

Нейроннi мережi нинi набирають значних обертiв в технiчних галузях

розвитку. Iдея реалiзувати алгоритми, що дозволили б машинам викону-

вати та автоматизовувати задачi, що виконуються гнучкими та надпоту-

жними природними нейронними мережами – мiзками, заполонила голови

розробникiв та iнноваторiв. Саме тому я звернулася до цих теоретичних

засад. До того ж, реалiзований алгоритм буде мати можливiсть адаптову-

ватися пiд сумiжнi задачi, що робить його у якiйсь мiрi доволi гнучким i

корисним для узагальненої задачi класифiкацiї подiбних текстiв.

Сам процес класифiкацiї було вирiшено вiдпрацювати двома рiзними,

хоча схожими, нейромережами. Цей етап додає дослiдженню експеримен-

тальний характер, щоб продемонструвати порiвняння отриманих результа-

тiв та вибiр бiльш вигiдної мережi для виконання задачi класифiкацiї.

Предметом квалiфiкацiйної роботи є налаштування викладеного вище

багатоетапного процесу побудови нейронної мережi для класифiкацiї твiтiв.

Об’єктом квалiфiкацiйної роботи є ключовi слова твiтiв користувачiв

соцiальних мереж.

Метою квалiфiкацiйної роботи є порiвняння роботи двох нейронних ме-

реж, побудованих на базi BERT i DistilBERT, у задачi навчання класифi-

кацiї твiтiв за ключовими словами.
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Роздiл 1. Основнi положення теорiї

нейронних мереж

Статтi [1], [2] присвяченi дослiдженню базової теорiї нейронних мереж.

У цьому роздiлi буде наведено основнi положення цих робiт, на основi яких

буде побудоване усе дослiдження.

1.1. Базова теорiя нейронних мереж

Означення 1.1 (Нейронна мережа). Нейронна мережа — це модель, яка

iмiтує роботу та складнi процеси людського мозку. Останнiй має неймовiр-

но великi обчислювальнi потужностi для керуванням складними процесами

прийняття рiшень, розпiзнавання образiв, тощо. Нейроннi мережi склада-

ються з вузлiв (нейронiв) та зв’язкiв (синапсiв), що пов’язують вузли мiж

собою.

З 1940-их рокiв галузь машинного навчання та розробки нейронних ме-

реж пережила багато змiн, починаючи вiд становлення першої найпростi-

шої штучної моделi нейронiв i синапсiв, створення персептронiв до домi-

нування RNN та CNN з бiльш складними варiацiями комбiнацiй вузлiв та

зв’язкiв.

Нейроннi мережi не мають вбудованого розумiння ознак вхiдних даних,

але їх компоненти допомагають наблизитися до цього природного процесу:

нейрони, синапси, ваги, змiщення, функцiя активацiї, тощо.
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Нейрони отримують на вхiд данi, якi перевiряються функцiями акти-

вацiї та iншими функцiями, наприклад входженням у певний пороговий

iнтервал.

Синапси регулюють передачу iнформацiї за допомогою вагiв i змiщення.

Навчання нейронної мережi проходить у три етапи: отримання на вхiд

певного об’єму данних i обчислення (input), видача обробленних данних

(output), та iтеративнi процеси, якi можуть допомогти обчисленням стати

бiльш точними в певних задачах.

Нейронна мережа може складатися iз десяткiв тисяч нейронiв, що мо-

жуть утворювати шари: вхiдний i вихiдний шари, а також декiлька прихо-

ваних шарiв, що складаються iз нейронiв та синапсiв. Прохiд даних цими

шарами може набувати двох виглядiв: прямого ходу та оберненого.

Прямий хiд:

• Вхiдний шар: шар, що складається з нейронiв, якi приймають на вхiд

певний об’єм даних (input).

• Ваги та синапси: у кожного синапса є своя вага, що визначає «мi-

цнiсть» з’єднання. У ходi навчання цей параметр синапсiв може змi-

нюватися.

• Прихованi шари: нейрони у цьому шарi приймають на вхiд значення,

обробляють їх шляхом множення на ваги та пропускання через фун-

кцiю активацiї та вiддають на наступнi шари.

• Вихiдний шар: усi процеси, викладенi вище, можуть повторюватися.

Коли ж процес завершено, ми отримуємо кiнцевий результат у виглядi

вихiдного шару.

Обернений хiд:
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• Обчислення втрат: данi, отриманi на вихiдному шарi, порiвнюються

iз реальними значеннями, i рiзниця мiж ними обчислюється за допо-

могою функцiї втрат. Наприклад, для задачi лiнiйної регресiї функцiя

втрат приймає вигляд

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ỹi)
2

• Градiєнтний спуск: шляхом змiни вагiв на основi похiдної функцiї

втрат по вiдошенню до кожного значення мережа намагається змен-

шити її значення.

• Навчання: пiд час навчання процес, викладений вище, повторюється

iтеративно, даючи можливiсть мережi «навчитися», адаптуватися до

даних та виявити певнi закономiрностi для подальшої роботи.

• Функцiї активацiї: базуючись на усiх вхiдних даних (input) функцiя

активацiї визначає, чи «активувати» певний нейрон. Наприклад, це

може бути ReLU, сигмоїда, тощо.

Означення 1.2 (MSE). MSE — середньоквадратична помилка.

Означення 1.3 (ReLU). ReLU — одна з найпоширенiших нелiнiйних

активацiйних функцiй, що використовується в нейронних мережах. Вона

визначається так:

ReLU(x) =

0 x < 0

x x ≥ 0

Означення 1.4 (Сигмоїда). Сигмоїда — це одна з найпоширенiших

активацiйних функцiй в нейронних мережах, яка перетворює вхiдне значе-

ння в дiапазон мiж 0 та 1. Вона має форму S-подiбної кривої, тому її часто

називають функцiєю S-подiбної активацiї.

σ(x) =
1

1 + e−x
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Типи нейронних мереж:

• Нейронна мережа прямого розповсюдження — простий тип нейронної

мережi, де данi рухаються синапсами тiльки в напрямку вiд вхiдного

шару до вихiдного.

• Багатошаровий персептрон — нейронна мережа з трьома або бiльше

шарами, де є один вхiдний шар, один вихiдний, а мiж ними прихованi

шари; використовує функцiю активацiї.

• CNN — це тип нейронної мережi, спецiально створений для оброб-

ки зображень. Вона застосовує згортковi шари для автоматичного ви-

вчення складних ознак з вхiдних зображень, що дозволяє ефективно

виконувати завдання розпiзнавання та класифiкацiї зображень. CNN

справили революцiю в областi комп’ютерного зору та мають важливе

значення для таких задач, як виявлення об’єктiв i аналiз зображень.

• RNN — це тип нейронної мережi, який розроблений для обробки по-

слiдовних даних. Цей тип мережi iдеально пiдходить для задач, де ва-

жливi контекстнi залежностi, таких як прогнозування часових рядiв

та обробка природної мови, оскiльки вона використовує цикли зворо-

тного зв’язку, що дають змогу зберiгати iнформацiю в мережi.

• LTSM — це вид RNN, розроблений для вирiшення проблеми згасаю-

чого градiєнта пiд час навчання. Вiн використовує пам’ятнi осередки

та контролюючi механiзми, якi дозволяють вибiрково зчитувати, за-

писувати i видаляти iнформацiю.
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1.2. Трансформери

Тепер пiсля ознайомлення iз загальними теоретичними засадами ней-

ронних мереж, розглянемо теорiю трансформерiв.

Нейронна мережа трансформер — вiдносно нова архiтектура нейронної

мережi, що була представлена 2017 року та спецiалiзується на вирiшен-

нi задач типу послiдовнiсть-в-послiдовнiсть, наприклад обробки текстiв i

природної мови. Ми вже згадували вище тип нейронних мереж, який спе-

цiалiзується на обробцi послiдовних данних — RNN. I дiйсно, з цього все

почалося, тому зупинимося на RNN ще раз.

Навiдмiну вiд звичайних нейронних мереж, RNN була розроблена, щоб

приймати на вхiд (input) послiдовнiсть даних, де кожний структурний еле-

мент має вплив на сусiднi елементи, що встановлює певнi зв’язки мiж ни-

ми. Наприклад, у реченнi слова умовно впливають одне на одного та вста-

новлюють смисловi зв’язки. Наприклад, якщо в реченнi iз пропущенним

першим словом: « — свiтило дуже яскраво, тому менi довелося вдягти оку-

ляри», — ви без проблем зможете вiдновити втрачене слово, або надати

обмежений перелiк слiв, якi пасуватимуть за контекстом.

RNN гарно пасує для обробки даних у виглядi таких структур:

• Vector-Sequence: приймає на вхiд вектори фiксованого розмiру, а видає

вектори будь-якого розумiру.

• Sequence-Vector: приймає на вхiд вектори будь-якого розмiру, а видає

вектори фiксованого розумiру.

• Sequence-to-Sequence: приймає на вхiд послiдовнiсть даних i видає та-

кож послiдовнiсть даних. Це найбiльш розповсюджений варiант вико-

ристання RNN.

На жаль, RNN мають свої недолiки. По-перше, вони доволi повiльнi, а
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по-друге вони погано можуть впоратися iз довгостроковими зв’язками, ко-

ли вiдстань мiж «важливими» структурними елементами в послiдовностi

є занадто великою. Наприклад, у реченнi «Яблука ростуть на —» мережа

легко визначить, що пропущене слово, безперечно, «яблунi». А ось у ре-

ченнi «Я народилася в Українi, прожила в нiй 23 роки та дуже люблю її

культуру, а також спокiйно володiю — мовою» мережi буде важко визначи-

ти пропущене слово, хоча для нас людей воно також здається очевидним.

Довгострокова короткочасна пам’ять (LTSM) — це особливий вид RNN,

що може вивчати довгостроковi зв’язки та вирiшувати проблему згасаю-

чого градiєнту. Нейрони цiєї мережi мають додаткове вiдгалудження, що

дозволяє пропустити довгострокову обробку та зберiгати пам’ять бiльш

довгий промiжок часу, але знову ж таки, цей пiдхiд не вирiшує проблему

повнiстю.

Одним зi способiв покращення проблеми згасаючого градiєнту є викори-

стання шляху «фокусування» моделi на важливих частинах вхiдних пара-

метрiв. Наприклад, якщо перед вами стоїть задача знайти в супермаркетi

макарони, ви можете вирiшити це питання двома шляхами. Першим спосо-

бом ви можете йти вздовж кожної полицi супермакету, аж поки не дiйдете

до макаронiв. Другим способом ви можете знайти вiддiл бакалiї, далi вiд-

дiл макаронiв i взяти потрiбну пачку. Напевно, другий спосiб буде набагато

швидшим. Люди зазвичай приймають подiбнi рiшення на пiдсвiдомому рiв-

нi.

Attention модель вiдрiзняється вiд класичної моделi Sequence-to-

Sequence. Тепер кодер передає декодеру усi прихованi стани, навiть про-

мiжнi. Декодер також виконує додатковий крок наступним чином:

• Перевiряє отриманий прихований стан.

• Кожний такий стан отримує певну оцiнку.
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• Кожна оцiнка множиться на вiдповiдну їй оцiнку softmax. Вiдповiдно

вплив важливих станiв посилюється, а неважливих — послаблюється.

Приблизно так працює увага (attention).

Далi у 2017 роцi було представлено нову мережу, архiтектура якої отри-

мала назву трансформатора. По-перше, вхiднi данi можуть передавати-

ся паралельно, що дозволяє ефективно використовувати потужностi GPU,

а отже прискорювати навчання. Також використовується Attention шар,

який вирiшує проблему згасаючого градiєнту.

Рис. 1.1: Схема роботи трансформера

Блок кодера:

Перед тим, як данi поступають у блок кодера, вони проходять деяку

передобробку. По-перше, всi данi перетворюються у вектори. По-друге, по-

зицiйнi кодувальники створюють вектори, якi допомагають зрозумiти кон-

текст кожного слова (адже однi i тi самi слова можуть мати рiзне значення

у рiзному контекстi).

Далi створюється вектор уваги (attention), який визначає важливiсть

кожного слова, що входить у блок тексту, вiдносно iнших слiв. Пiсля цього

отриманi вектори проходять через обробку для наступних шарiв. Саме на

цьому етапi кожний вектор уваги проходить обробку паралельно з iншими,

що i дозволяє прискорити процес у порiвняннi з RNN.
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Рис. 1.2: Схема роботи кодера

Блок декодера:

Спочатку iз векторами вiдбувається дещо схоже на те, що вiдбувалося

на етапi кодера. Далi вiдбувається етап маскування, яких накладає маску

(виключає) слово з речення та вимагає вiд декодера вiдновити його за кон-

текстом. Так у декiлька iтерацiй модель i навчається.

Якщо передати вектори уваги в блок прямого зв’язку, вiн перетворить

їх у форму, зручну для декодера або лiнiйного шару. Потiм данi проходять

через softmax, який перетворює їх у ймовiрностi, пiсля чого обирається

слово з найбiльшою ймовiрнiстю.

1.3. BERT та DistilBERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) — це мо-

дель глибокого навчання, розроблена Google 2018 року та представлена

2019, яка призначена для обробки природної мови. В основi BERT лежить

мережа-трансформер, проте BERT має певнi вiдмiнностi. Сам вiн є автоко-

дером i використовує двосторонню увагу (attention), тобто контекст слова

в одиницi тексту визначається не тiльки у напрямку злiва направо, а i у

зворотньому напрямку. Це дозволяє бiльш точно визначати контекст слiв
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Рис. 1.3: Схема роботи кодера

i, вiдповiдно, навчатися.

Перед подачею тексту до мережi текст проходить етап токенiзацiї —

роздiлення тексту на слова, якi є в словнику BERT (близько 30-и тисяч

слiв), або на структурнi елементи (наприклад, якщо певного слова немає

в словнику, то воно може бути роздiлене на певнi частини, якi окремо в

словнику присутнi).

BERT навчається на двох задачах: генерацiї пропущеного замаскованого

токену та передбачення наступного речення. Це дає змогу моделi глибоко

тренуватися двонаправленому представленню мови, що дозволяє їй ана-

лiзувати природню мову, виявляти залежностi та контексти на високому

рiвнi. А також модель гарно працює на достатньо великих об’ємах даних

завдяки розпаралелiзацiї процесiв.

Декiлька варiантiв навченої мережi доступнi на публiчних репозиторiях

Google Research, а також у вiдкритому фреймворку TensorFlow. Для осо-
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Рис. 1.4: Схема роботи BERT

бливостей розв’язання своєї задачi модель зазвичай дотреновується, як ми

i зробили при розв’язаннi нашої проблеми.

DistilBERT є зменшеною версiєю оригiнальної моделi BERT. Якщо оста-

ння має близько 100-300 мiльйонiв параметрiв, то бiльше компактна версiя

DistilBERT має лише 66 мiльйонiв, проте її обчислювальнi потужностi мо-

жуть зберiгатися аж до 97 вiдсоткiв. Вiдповiдно, ця модель працює швидше

та економнiше з точки зору ресурсiв, хоча BERT може давати бiльше точнi

результати. У нашiй же задачi незначнi вiдхилення точностi можуть i не

вплинути на кiнцевий результат. Але точну вiдповiдь на це питання ми i

дамо в ходi дослiдження.



Роздiл 2. Постановка задачi

класифiкацiї

2.1. Постановка задачi. Збiр вхiдних пара-

метрiв для задачi класифiкацiї

Задача для дослiдження має декiлька етапiв. Загалом, перед нами стоїть

завдання порiвняння двох нейронних мереж у процесi навчання класифi-

кацiї твiтiв за ключовими словами.

Спочатку для реалiзацiї цiєї задачi ми маємо обрати предмет дослiджен-

ня твiтiв. Ним буде група у соцiальнiй мережi Facebook вiд назвою «Україн-

ський гiк-простiр» за посиланням: https://www.facebook.com/groups/uageekspace.

Далi з цiєї групи необхiдно викачати твiти — коментарi пiд усiма її постами.

Данi будуть сформованi у Microsoft Excel Worksheet (.xlsx) документ.

Збiр вхiдних параметрiв

Документ складається з 460 унiкальних твiтiв пiд постами гру-

пи https://www.facebook.com/groups/uageekspace (українська група, що

об’єднує любителiв книжок, iгор, манги, тощо...). Надалi вони будуть кла-

сифiкуватися за ключовими словами.

16
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Рис. 2.1: Вигляд документу, сформованого з твiтiв

2.2. Передобробка текстiв i класифiкацiя

Перед тим, як почати будувати нейронну мережу для класифiкацiї твi-

тiв за ключовими словами, ми покладемо iнформацiю про передобробку

тексту, яка може покращити якiсть навчання моделi. Передобробку тексту

буде виконано трьома етапами:

• Очищення тексту: з твiтiв видаляються HTML-теги, всi символи,

окрiм лiтер, та пробiли (зайвi пробiли також видаляються).

Лiстинг 2.1: Очищення тексту
def c lean_text ( t e x t s ) :

c l eaned_texts = [ ]

for t ex t in t e x t s :

t ex t = re . sub ( r ’<.∗?> ’ , ’ ’ , t ex t )

t ex t = re . sub ( r ’ [^a−zA−Z\ s ] ’ , ’ ’ , t ex t )

t ex t = re . sub ( r ’ \ s+’ , ’ ␣ ’ , t ex t ) . s t r i p ( )

c leaned_texts . append ( text )

return c leaned_texts

• Нормалiзацiя тексту: текст твiтiв приводиться до нижнього регiстру.

Лiстинг 2.2: Нормалiзацiя тексту
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def normal ize_text ( t e x t s ) :

normal ized_texts = [ ]

for t ex t in t e x t s :

t ex t = text . lower ( )

normal ized_texts . append ( t ext )

return normal ized_texts

• Лематизацiя тексту: приведення слiв до їх початкової форми (побачи-

ла -> побачити, краще -> гарно)

Лiстинг 2.3: Лематизацiя тексту

n l tk . download ( ’ punkt ’ )

n l tk . download ( ’ wordnet ’ )

def lemmatize_text ( t e x t s ) :

lemmatizer = WordNetLemmatizer ( )

lemmatized_texts = [ ]

for t ex t in t e x t s :

words = n l tk . word_tokenize ( t ex t )

lemmatized_words = [ lemmatizer . lemmatize (word )
←↩

for word in words ]

lemmatized_texts . append ( ’ ␣ ’ . j o i n (
←↩

lemmatized_words ) )

return lemmatized_texts

Також для подальшого тренування моделi, необхiдно буде токенiзувати

фрази, якi поступають до моделi.

Для цього ми виведемо графiк, який покаже довжини фраз.

Лiстинг 2.4: Довжини фраз
seq_len = [ len ( str ( i ) . s p l i t ( ) ) for i in t ra in_text ]

pd . S e r i e s ( seq_len ) . h i s t ( b ins = 50)

Для токенiзацiї було обрано значення в 32 токени.



19

Рис. 2.2: Графiк довжин твiтiв

Класифiкацiя буде проводитися за наступними категорiями:

• Кiно: [’фiльм’, ’кiно’, ’актор’, ’режисер’, ’сцена’, ’сюжет’, ’екшн’, ’дра-

ма’, ’комедiя’, ’трейлер’, ’прем’єра’, ’кiнозал’, ’перегляд’, ’кiнемато-

граф’, ’сцена’, ’звуковi ефекти’, ’кiнокритик’, ’серiя’, ’серiал’]

• Книги: [’книга’, ’манга’, ’роман’, ’твiр’, ’автор’, ’персонажi’, ’сюжет’,

’лiтературний’, ’бiблiотека’, ’читати’, ’сторiнки’, ’лiтературний жанр’,

’глава’, ’опис’, ’мальовка’]

• Iнше: все, що не пiдiйшло для класiв вище.

Належнiсть до кожного класу визначається за ключовими словами.

Лiстинг 2.5: Лейблування твiтiв
l a b e l s = [ ]

for tweet in tweets :

i f any( keyword in tweet for keyword in books_keywords ) :

l a b e l s . append (0 )

e l i f any( keyword in tweet for keyword in f i lm_keywords ) :

l a b e l s . append (1 )
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else :

l a b e l s . append (2 )

У наступному роздiлi перейдемо до процесу навчання.



Роздiл 3. Реалiзацiя задачi

класифiкацiї за ключовими

словами за допомогою

нейронних мереж

3.1. Програмна реалiзацiя поставленної за-

дачi двома мережами

Лiстинг 3.1: Програмна реалiзацiя
import re

import random

import numpy as np

import pandas as pd

import n l tk

from tqdm import tqdm

from s k l e a rn . mode l_se lect ion import t r a i n_te s t_sp l i t

from s k l e a rn . met r i c s import c l a s s i f i c a t i o n_ r e p o r t

from n l tk . stem import WordNetLemmatizer

import torch

import torch . nn as nn

from t rans f o rmer s import BertModel

21
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from t rans f o rmer s import BertTokenizer ,
←↩

Ber tFo rSequenceC la s s i f i c a t i on

from torch . u t i l s . data import TensorDataset , DataLoader ,
←↩

RandomSampler , Sequent ia lSampler

tqdm . pandas ( )

dev i ce = torch . dev i c e ( ’ cuda ’ i f torch . cuda . i s_ava i l ab l e ( ) else ’
←↩

cpu ’ )

t ok en i z e r = BertTokenizer . from_pretrained ( ’ bert−base−uncased ’ )

ber t = Ber tFo rSequenceC la s s i f i c a t i on . from_pretrained ( ’ bert−base−
←↩

uncased ’ , num_labels=5)

f i l e_path = ’ tweets . x l sx ’

df = pd . read_excel ( f i l e_path )

tweets_exp= df . i l o c [ : , 2 ] . astype ( str ) . to_numpy ( )

tweets = np . t i l e ( tweets_exp , 5)

#−−−

def c lean_text ( t e x t s ) :

c l eaned_texts = [ ]

for t ex t in t e x t s :

t ex t = re . sub ( r ’<.∗?> ’ , ’ ’ , t ex t )

t ex t = re . sub ( r ’ [^a−zA−Z\ s ] ’ , ’ ’ , t ex t )

t ex t = re . sub ( r ’ \ s+’ , ’ ␣ ’ , t ex t ) . s t r i p ( )

c leaned_texts . append ( text )

return c leaned_texts

tweets_v1 = clean_text ( tweets )

#−−−

def normal ize_text ( t e x t s ) :

normal ized_texts = [ ]
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for t ex t in t e x t s :

t ex t = text . lower ( )

normal ized_texts . append ( t ext )

return normal ized_texts

tweets_v2 = normal ize_text ( tweets_v1 )

#−−−

n l tk . download ( ’ punkt_tab ’ )

n l tk . download ( ’ punkt ’ )

n l tk . download ( ’ wordnet ’ )

def lemmatize_text ( t e x t s ) :

lemmatizer = WordNetLemmatizer ( )

lemmatized_texts = [ ]

for t ex t in t e x t s :

words = n l tk . word_tokenize ( t ex t )

lemmatized_words = [ lemmatizer . lemmatize (word ) for word
←↩

in words ]

lemmatized_texts . append ( ’ ␣ ’ . j o i n ( lemmatized_words ) )

return lemmatized_texts

tweets_v3 = lemmatize_text ( tweets_v2 )

tweets = tweets_v3

#−−−

l a b e l s = [ ]

for tweet in tweets :

i f any( keyword in tweet for keyword in books_keywords ) :

l a b e l s . append (0 )

e l i f any( keyword in tweet for keyword in f i lm_keywords ) :

l a b e l s . append (1 )

else :

l a b e l s . append (2 )
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tra in_text , train_temp = t ra i n_t e s t_sp l i t ( tweets , t e s t_s i z e =0.4 ,
←↩

random_state=42)

val_text , t e s t_text = t r a i n_t e s t_sp l i t ( train_temp , t e s t_s i z e
←↩

=0.5 , random_state=42)

t ra in_labe l s , labels_temp = t ra i n_te s t_sp l i t ( l ab e l s , t e s t_s i z e
←↩

=0.4 , random_state=42)

va l_labe l s , t e s t_ l ab e l s = t r a i n_te s t_sp l i t ( labels_temp ,
←↩

t e s t_s i z e =0.5 , random_state=42)

tokens_tra in = token i z e r . batch_encode_plus (

tra in_text ,

max_length=32,

padding=’max_length ’ ,

t runcat i on=True ,

re turn_tensors=’ pt ’

)

tokens_val = token i z e r . batch_encode_plus (

val_text ,

max_length=32,

padding=’max_length ’ ,

t runcat i on=True ,

re turn_tensors=’ pt ’

)

tokens_test = token i z e r . batch_encode_plus (

test_text ,

max_length=32,

padding=’max_length ’ ,

t runcat i on=True ,

re turn_tensors=’ pt ’

)

tra in_seq = tokens_tra in [ ’ input_ids ’ ]

train_mask = tokens_tra in [ ’ attention_mask ’ ]
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train_y = torch . t en so r ( t r a i n_ l ab e l s )

val_seq = tokens_val [ ’ input_ids ’ ]

val_mask = tokens_val [ ’ attention_mask ’ ]

val_y = torch . t enso r ( va l_ labe l s )

test_seq = tokens_test [ ’ input_ids ’ ]

test_mask = tokens_test [ ’ attention_mask ’ ]

test_y = torch . t en so r ( t e s t_ l ab e l s )

batch_size = 8

train_data = TensorDataset ( train_seq , train_mask , train_y )

train_sampler = RandomSampler ( train_data )

t ra in_data loader = DataLoader ( train_data , sampler=train_sampler ,
←↩

batch_size=batch_size )

val_data = TensorDataset ( val_seq , val_mask , val_y )

val_sampler = Sequent ia lSampler ( val_data )

val_dataloader = DataLoader ( val_data , sampler=val_sampler ,
←↩

batch_size=batch_size )

class BERT_Arch(nn . Module ) :

def __init__( s e l f ) :

super (BERT_Arch, s e l f ) . __init__ ( )

s e l f . be r t = BertModel . from_pretrained ( ’ bert−base−uncased
←↩

’ )

s e l f . dropout = nn . Dropout ( 0 . 1 )

s e l f . f c 1 = nn . Linear (768 , 512)

s e l f . f c 2 = nn . Linear (512 , 3)

def forward ( s e l f , sent_id , mask ) :

outputs = s e l f . be r t ( sent_id , attention_mask=mask)

cls_hs = outputs . last_hidden_state [ : , 0 , : ]



26

x = s e l f . f c 1 ( c ls_hs )

x = s e l f . dropout (x )

x = s e l f . f c 2 ( x )

return x

model = BERT_Arch( ) . to ( dev i c e )

opt imize r = torch . optim .AdamW(model . parameters ( ) , l r=1e−3)

c las s_counts = np . bincount ( t r a i n_ l abe l s )

total_count = len ( t r a i n_ l abe l s )

c las s_weights = [ total_count / c las s_counts [ i ] i f c las s_counts [ i
←↩

] != 0 else 0 for i in range ( len ( c las s_counts ) ) ]

c la s s_weights = torch . t en so r ( c la s s_weights ) . f loat ( ) . to ( dev i c e )

cross_entropy = nn . CrossEntropyLoss ( weight=c las s_weights )

def t r a i n ( ) :

model . t r a i n ( )

t o t a l_ l o s s = 0

tota l_preds = [ ]

for batch in tqdm( tra in_data loader ) :

batch = [ b . to ( dev i ce ) for b in batch ]

sent_id , mask , l a b e l s = batch

model . zero_grad ( )

preds = model ( sent_id , mask )

l o s s = cross_entropy ( preds , l a b e l s )

t o t a l_ l o s s += l o s s . item ( )

l o s s . backward ( )

opt imize r . s tep ( )

tota l_preds . append ( preds . detach ( ) . cpu ( ) . numpy( ) )

avg_loss = to t a l_ l o s s / len ( t ra in_data loader )

tota l_preds = np . concatenate ( total_preds , ax i s=0)
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return avg_loss , tota l_preds

def eva luate ( ) :

model . eval ( )

t o t a l_ l o s s = 0

tota l_preds = [ ]

for batch in tqdm( val_dataloader ) :

batch = [ b . to ( dev i ce ) for b in batch ]

sent_id , mask , l a b e l s = batch

with torch . no_grad ( ) :

preds = model ( sent_id , mask )

l o s s = cross_entropy ( preds , l a b e l s )

t o t a l_ l o s s += l o s s . item ( )

tota l_preds . append ( preds . detach ( ) . cpu ( ) . numpy( ) )

avg_loss = to t a l_ l o s s / len ( val_dataloader )

tota l_preds = np . concatenate ( total_preds , ax i s=0)

return avg_loss , tota l_preds

epochs = 3

best_va l id_loss = f loat ( ’ i n f ’ )

for epoch in range ( epochs ) :

print ( f ’ \nEpoch␣{epoch␣+␣1}␣/␣{ epochs } ’ )

t ra in_los s , _ = t r a i n ( )

va l id_los s , _ = eva luate ( )

print ( f ’ Tra in ing ␣ l o s s : ␣{ t r a i n_ lo s s : . 3 f } , ␣ Va l idat i on ␣ l o s s : ␣{
←↩

va l i d_ lo s s : . 3 f } ’ )

model . eval ( )

with torch . no_grad ( ) :
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preds = model ( test_seq . to ( dev i c e ) , test_mask . to ( dev i c e ) )

test_preds = preds . argmax (dim=1) . cpu ( ) . numpy( )

test_df = pd . DataFrame ({ ’ tweet ’ : test_text , ’ t a r g e t ’ :
←↩

t e s t_ labe l s , ’ pred ’ : test_preds })

print ( c l a s s i f i c a t i o n_ r e p o r t ( test_df [ ’ t a r g e t ’ ] , t es t_df [ ’ pred ’ ] ) )

Для вiдпрацювання мережi DistilBERT ми лишаємо увесь код таким самим,

тiльки замiсть BertTokenizer та BertForSequenceClassification використову-

ємо DistilBertTokenizer та DistilBertForSequenceClassification вiдповiдно.

3.2. Аналiз результатiв класифiкацiї, ви-

сновки для групи, порiвняння роботи

двох мереж

У результатi роботи двох мереж були отриманi такi результати:

BERT:

precision recall f1-score support

0 0.95 0.92 0.94 132

1 0.93 0.95 0.94 74

2 0.92 0.90 0.91 254

accuracy 0.93 460

macro avg 0.93 0.92 0.93 460

weighted avg 0.93 0.93 0.93 460

DistilBERT:
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precision recall f1-score support

0 0.92 0.94 0.93 132

1 0.91 0.89 0.90 74

2 0.94 0.93 0.93 254

accuracy 0.91 460

macro avg 0.92 0.92 0.92 460

weighted avg 0.93 0.93 0.93 460

Таким чином, за результатами вiдпрацювання двох мереж можемо сказати,

що бiльш точне навчання має мережа, побудована на основi мережi BERT,

бо вона є бiльше розширеною i точною версiєю. Проте з боку ресурсiв,

то DistilBERT є моделлю, що рахує в понад 2 рази швидше, тому якщо

результати дослiдження не мають бути надзвичайно точними, то у цiлях

економiї часу та обчислювальних потужностей можна використовувати i

бiльш компактну мережу DistilBERT, адже її показник точностi є також

задовiльним.



Висновки

Квалiфiкацiйна робота магiстра була присвячена розв’язанню задачi

порiвняння якостi навчання двох нейронних мереж класифiкацiї твiтiв ко-

ристувачiв у групi в соцiальнiй мережi Facebook.

Розв’язання задачi вiдбувалося у декiлька етапiв:

• Вивчення базової теорiї нейронних мереж, у тому числi Transformers,

BERT та DistilBERT.

• Пошук групи в мережi Facebook, завантаження з цiєї групи твiтiв у

документ табличного формату.

• Реалiзацiя двох нейронних мереж на основi BERT та DistilBERT.

• Навчання цих двох мереж на основi зiбраних даних.

• Порiвняння параметрiв, що описують точнiсть навчання, отриманих в

результатi навчання.

Дослiдження вiдбувалося за допомогою взаємодiї з ресурсами Facebook

(https://www.facebook.com/groups/uageekspace), Microsoft Excel та Google

Colab, де вiдбувалася основна реалiзацiя мовою Python.

У результатi мною були отриманi такi результати:

• BERT: [0.93, 0.93, 0.93]

• DistilBERT: [0.91, 0.92, 0.93]
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З отриманих вище результатiв було зроблено висновок, що бiльш точною є

модель на базi BERT, проте показники DistilBERT також є гарними, тому

в залежностi вiд задачi, якщо не вимагається мати максимальну точнiсть,

можна використати другий варiант мережi для економiї часу обчислення

в понад 2 рази.

Отже, в ходi дослiдження було повнiстю реалiзовано поставлену задачу

порiвняння якостi навчання двох нейронних мереж на процесi класифiкацiї

твiтiв користувачiв у групах соцiальних мереж.
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