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АНОТАЦIЯ

Павлишенко Б.М. Методи iнтелектуального аналiзу консолiдованих
даних для пiдтримки прийняття рiшень. – Квалiфiкацiйна наукова праця
на правах рукопису.

Дисертацiя на здобуття наукового ступеня доктора технiчних наук за
спецiальнiстю 05.13.23 – системи та засоби штучного iнтелекту. – Львiвський
нацiональний унiверситет iменi Iвана Франка, Харкiвський нацiональний
унiверситет радiоелектронiки, Мiнiстерство освiти i науки України, Львiв,
2021.

Дисертацiйну роботу присвячено розробленню методiв моделювання,
формування аналiтичних ознак, iнтелектуального аналiзу табличних i
текстових консолiдованих даних для пiдвищення точностi, достовiрностi та
iнформативностi результатiв аналiзу, якi використовуються для пiдтримки
прийняття рiшень в iнформацiйно-аналiтичних системах. Об’єктом
дослiдження є процеси опрацювання та аналiзу консолiдованих даних iз
рiзною структурою та з рiзних джерел iнформацiї. Предметом дослiдження є
моделi та методи iнтелектуального аналiзу консолiдованих даних табличного
та текстового типу. Методами дослiдження є: теорiя та алгоритми
машинного та глибокого навчання для створення прогнозних моделей та
їх ансамблiв; теорiя машинного навчання з пiдкрiпленням для побудови
моделей iнтелектуальних агентiв в алгоримах оптимiзацiї послiдовностi
прийняття рiшень; теорiя ймовiрностi та математична статистика для
формування частотних семантичних характеристик текстових лексем
та для створення ймовiрнiсних прогнозних моделей iнтелектуального
аналiзу даних; теорiя множин для створення теоретико-множинних
моделей семантичних та тематичних полiв; теорiя частих множин та
асоцiативних правил, а також теорiя аналiзу формальних концептiв для
розробки пiдходiв в аналiтицi текстових потокiв даних. Унаслiдок
проведених аналiтичних та експериментальних дослiджень отримано такi
новi результати: розроблено метод оптимiзацiї прогнозної аналiтики часових
рядiв з використанням стекiнгового об’єднання та вiдбору рiзнотипних
моделей на основi лiнiйної регресiї LASSO та байєсiвської регресiї, що
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забезпечує пiдвищення точностi прогнозування та формування оптимального
прогнозного ансамблю моделей; розроблено метод виявлення технiчних
вiдмов, який, за рахунок поєднання байєсiвської, лiнiйної та машинно-
навчальної логiстичних регресiй, забезпечує пiдвищення достовiрностi
результатiв, що дозволяє побудувати ефективнi диверсифiкованi процеси
прийняття рiшень; отримали подальший розвиток методи оптимiзацiї
послiдовностi дiй iнтелектуального агента в задачах аналiтики попиту
з використанням глибокого Q-навчання та iмiтацiйного моделювання
середовища взаємодiї на основi параметричної моделi та з використанням
iсторичних даних, що забезпечує пiдвищення ефективностi прийняття бiзнес
рiшень; розроблено метод векторного представлення текстових даних,
який, за рахунок використання теорiї семантичних та тематичних полiв,
дозволяє представляти текстовi документи у низькорозмiрному просторi
семантичних ознак та забезпечує зменшення складностi розрахункiв i
пiдвищення достовiрностi результатiв в аналiзi текстових даних; розроблено
метод аналiзу текстових даних на основi алгоритмiв машинного навчання
з використанням кiлькiсних ознак семантичних i тематичних полiв та
метод генетичної оптимiзацiї набору цих ознак, що забезпечує пiдвищення
достовiрностi результатiв iнтелектуального аналiзу текстових масивiв.
удосконалено метод класифiкацiйного та регресiйного аналiзу рiзнотипних
консолiдованих даних на основi поєднання LSTM нейромережi з вхiдними
текстовими даними та нейромережi з повнiстю з’єднаними шарами з
вхiдними кiлькiсними ознаками, що забезпечує пiдвищення точностi
та достовiрностi результатiв; розроблено метод виявлення додаткових
аналiтичних ознак на основi лексемних поєднань у семантичних структурах
текстових масивiв, який, за рахунок використання теорiї частих множин
та асоцiативних правил, розширює iнформацiйну основу для пiдтримки
прийняття рiшень в аналiтицi консолiдованих даних; розроблено модель
семантичних концептiв текстових масивiв на основi теорiї формальних
концептiв, що дозволяє виявляти ефективнi аналiтичнi ознаки з урахуванням
семантичної структури текстових масивiв. Одержанi у дисертацiйному
дослiдженнi результати та розробленi методи є складовою технологiєю для
пiдтримки прийняття рiшень у комплексних iнформацiйних системах i
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забезпечують пiдвищення iнформативностi та надiйностi iнтелектуального
аналiзу даних у прогнознiй аналiтицi рiзнотипних консолiдованих даних.
Одержанi результати дають можливiсть: пiдвищити точнiсть у задачах
прогнозування та зменшити кiлькiсть моделей у стекiнговому ансамблi
на 30% для певного класу задач за рахунок розроблених методiв
стекiнгового об’єднання рiзнотипних моделей у прогнознi ансамблi; оцiнити
невизначенiсть та прогнознi ризики складових моделей при прийняттi
експертних рiшень щодо формування прогнозного ансамблю моделей за
рахунок розробленого методу використання байєсiвської регресiї для стекiнгу
прогнозних моделей; пiдвищити точнiсть та iнформативнiсть результатiв у
задачах аналiзу динамiки попиту та в аналiтицi фiнансових часових рядiв
за рахунок розроблених методiв застосування лiнiйних, ймовiрнiсних та
машинно-навчальних прогнозних моделей з урахуванням аналiтичних ознак
консолiдованих даних заданої предметної областi iнтелектуального аналiзу;
оптимiзувати набiр прогнозних ознак та пiдвищити точнiсть прогнозування
за рахунок розроблених методiв у прогнозуваннi технiчних вiдмов на
лiнiях збiрки на виробництвi з використанням стекiнгового об’єднання
моделей; зменшити кiлькiсть аналiтичних семантичних ознак текстових
даних у 3-10 разiв у порiвняннi з набором лексемних частотних ознак для
заданих характеристик iнтелектуального аналiзу текстових даних за рахунок
розроблених методiв використання теорiї семантичних та тематичних полiв;
кiлькiсно аналiзувати семантичну складову авторського iдiолекта в текстових
масивах за рахунок розробленого методу аналiзу текстiв iз використанням
теорiї семантичних та тематичних полiв; сформувати додатковi семантичнi
ознаки для прогнозних моделей та пiдвищити якiсть iнформацiйно-
аналiтичних систем за рахунок розроблених методiв iнтелектуального аналiзу
текстових потокiв соцiальної мережi Твiттер з використанням теорiї частих
множин i асоцiативних правил та теорiї формальних концептiв.

У першому роздiлi наведено лiтературний огляд основних моделей,
методiв та пiдходiв, якi використовуються в iнтелектуальному аналiзi
даних. Розглянуто методи аналiзу даних табличного та текстового типiв.
Наведено основнi положення лексемної семантики та теорiї семантичних
полiв. Розглянуто семантичне структурування лексемного словника на основi
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семантичної системи WordNet. На основi наведених лiтературних даних
зроблено висновки та сформульовано невирiшенi питання.

У другому роздiлi розглянуто моделювання, формування ознак та
iнтелектуальний аналiз даних табличного типу. Для експериментального
аналiзу розглянуто iсторичнi данi часових рядiв, якi описують динамiку
продажiв у роздрiбнiй мережi. Розроблено комплексний пiдхiд у прогнознiй
аналiтицi табличних даних на основi параметричних та машинно-навчальних
моделей, який дає змогу утворювати оптимальний набiр аналiтичних
ознак та формувати ефективний пiдхiд у побудовi прогнозних моделей.
Розглянуто об’єднання моделей рiзних типiв у прогнозний ансамбль на
основi стекiнгового пiдходу, в якому прогнознi значення рiзних моделей,
якi було отримано на валiдацiйнiй вибiрцi, використано як прогнознi
ознаки для моделей другого рiвня. Розглянуто використанням LASSO
регресiї як стекiнгової моделi другого рiвня. У роботi проведено
дослiдження застосування байєсiвської регресiї, яка дає можливiсть оцiнити
невизначенiсть складових факторiв аналiзу i прогнознi ризики, а також
врахувати екстремальнi значення при використаннi негаусових розподiлiв iз
"товстими хвостами" для цiльової змiнної. Дослiджено реалiзацiю стекiнгу
рiзних прогнозних моделей за допомогою байєсiвської регресiї, яку було
використано на другому стекiнговому рiвнi, що дозволяє отримати розподiли
для регресйних коефiцiєнтiв моделей першого рiвня прогнозного ансамблю i
оцiнити невизначенiсть, внесену кожною моделлю в результат стекiнгу. Як
приклад застосування запропонованих пiдходiв розглянуто лiнiйну модель
для цiни бiткоїна, яка використовує регресiйнi ознаки, що базуються на
статистицi бiткоїна, характеристиках процесiв видобутку бiткоїна, трендах
пошукових запитiв Google, вiзитах на сторiнки Вiкiпедiї, а також змiннiй,
яка описує експертну корекцiю. Дослiджено рiзнi пiдходи для логiстичної
регресiї на прикладi проблеми виявлення вiдмов на виробничих лiнiях.
Pозглянуто використання моделей глибокого Q-навчання у задачах часових
рядiв продажiв. Розглянуто безмодельний пiдхiд Q-навчання для аналiзу
задачi оптимальних стратегiй цiноутворення та задачi попиту та постачання.

У третьому роздiлi розглянуто концепцiї семантичних та тематичних
лексикографiчних полiв iз точки зору їхнього використання в алгоритмах
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iнтелектуального аналiзу текстових масивiв. Пiд семантичними полями
розглядають множини лексем, об’єднанi деякою парадигмою. На основi
концепцiй семантичних полiв створено теоретико-множинну модель, яка
об’єднує поняття семантичного та тематичного лексемних полiв i дає
можливiсть представляти текстовi данi у просторi семантичних ознак з
метою iнтелектуального аналiзу заданого семантичного спектру текстових
даних. Розглянуто векторну модель текстових документiв у семантичному
просторi, базис якого утворено частотно-дистрибутивними характеристиками
семантичних та тематичних полiв. Використання концепцiї семантичних
полiв є ефективним у векторнiй моделi текстових документiв унаслiдок
зменшення розмiрностi простору семантичних ознак для векторного
представлення текстових документiв. Запропоновано модель некорельованих
вторинних семантичних полiв, якi формуються на основi методу головних
компонент шляхом визначення ортонормованого базису семантичного
простору.

У четвертому роздiлi проаналiзовано використання концепцiї
семантичних полiв в аналiтицi текстових даних на основi методiв машинного
навчання. Розглянуто текстовi вибiрки рiзних типiв, зокрема, масив
авторських текстiв англомовної художньої прози, повiдомлення груп новин
та текстовi повiдомлення соцiальної мережi Твiттер. Як семантичнi ознаки,
розглянуто частотнi характеристики семантичних та тематичних полiв,
а також компонент тематик латентного розмiщення Дiрiхле. Розроблено
метод кластеризацiї текстових документiв у семантичному просторi,
який дає можливiсть отримувати новий структурний подiл документiв
за семантичними ознаками. Розроблено метод класифiкацiї текстових
даних за експертно сформованими семантичними ознаками, зокрема,
квантитативними ознаками семантичних та тематичних полiв, що дозволяє
проводити iнтелектуальний аналiз текстових масивiв iз вiдповiдними
семантичними акцентами, якi вiдображають семантичну сторону предметної
областi аналiзу. Для реалiзацiї алгоритмiв класифiкацiї вибрано рiзнi
алгоритми машинного навчання з учителем, зокрема, алгоритми Ran-
dom Forest, XGBoost, нейроннi мережi прямого поширення. Розроблено
метод використання семантичних ознак у комбiнованих нейромережах iз
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використанням рекурентних пiдмереж для текстових даних та пiдмереж
iз повнiстю з’єднаними шарами для кiлькiсних ознак, що диверсифiкує
простiр прогнозних ознак в алгоритмах глибокого навчання та покращує
якiсть iнтелектуального аналiзу консолiдованих даних. Розроблено
метод використання генетичних алгоритмiв для оптимiзацiї набору
семантичних полiв, якi утворюють векторний простiр документiв в
алгоритмах iнтелектуального аналiзу текстових даних, що дозволяє
формувати ефективнi низькорозмiрнi простори семантичних ознак у задачах
iнтелектуального аналiзу текстових даних. Як цiльову функцiю для
генетичної оптимiзацiї використано точнiсть класифiкацiйного алгоритму
машинного навчання.

Розглянуто квантовий алгоритм пошуку ключових семантичних образiв
у масивах текстових об’єктiв. Реалiзацiя цього алгоритму здiйснюється на
основi квантових логiчних елементiв, зокрема, з використанням вентиля
Тоффолi. Iтерацiя Гровера використовується для пiдсилення амплiтуд
квантових станiв, якi описують семантичнi вектори текстових об’єктiв.
Показано, що реалiзацiя квантових алгоритмiв аналiзу семантичних образiв
текстових об’єктiв для певного класу задач дає можливiсть полiномiально
зменшити час виконання алгоритму у порiвняннi з класичними алгоритмами
внаслiдок реалiзацiї квантового паралелiзму.

У п’ятому роздiлi розглянуто використання теорiї частих множин та
асоцiативних правил в аналiтицi текстових повiдомлень соцiальних мереж,
зокрема Твiттера, що дає можливiсть сформувати тематичне семантичне
поле, яке в подальшому можна використовувати для пошуку асоцiативних
правил. На основi вiдiбраних частих множин семантичних ознак можна
побудувати асоцiативнi правила, якi будуть вiдображати семантичнi зв’язки
змiсту повiдомлень мiкроблогiв. Розглянуто використання теорiї графiв
для аналiзу повiдомлень мережi Твiттер, зокрема, для аналiзу зв’язкiв мiж
користувачами та виявлення рiзних спiльнот. Показано, що у потоках
твiтiв, у яких обговорюються очiкуванi подiї, можна виявити ознаки на
основi частих множин, якi мають прогнозний потенцiал стосовно цих подiй.
Використовуючи алгоритми аналiзу графiв, а також теорiю частих множин
та асоцiативних правил, проведено iнтелектуальний аналiз повiдомлень
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мережi Твiттер, пов’язаних з пандемiєю COVID-19.
У шостому роздiлi на основi теорiї аналiзу формальних концептiв

запропоновано модель семантичного контексту, яка вiдображає структурну
семантичну органiзацiю текстових масивiв. У семантичному контекстi
формується частково впорядкована множина семантичних концептiв,
формальний змiст яких визначається семантичними полями, а формальний
об’єм – текстовими документами. Розроблено метод використання моделi
семантичного контексту в аналiтицi текстових повiдомлень соцiальних
мереж. Побудова ґратки семантичних концептiв дає можливiсть описувати
iєрархiчну семантичну структуру в масивi документiв та виявляти
групи текстових документiв, якi об’єднанi спiльною групою семантичних
ознак. Запропоновано застосування теорiї аналiзу формальних концептiв в
iнтелектуальнiй обробцi повiдомлень Твiттера.

За результатами дослiджень опублiковано 52 науковi працi, серед
яких 30 статей у наукових фахових журналах i 22 публiкацiї у матерiалах
конференцiй. Серед публiкацiй 7 статей опублiковано у наукових журналах
iз списку Scopus, а також 5 статей опублiковано у матерiалах конференцiй,
якi реферуються у Scopus.

На основi проведених дослiджень вирiшено актуальну науково-
прикладну проблему вибору, поєднання та оптимiзацiї методiв
iнтелектуального аналiзу консолiдованих даних шляхом розроблення
методiв моделювання, формування iнформативних аналiтичних ознак та
iнтелектуального аналiзу табличних та текстових даних iз врахуванням
предметної областi аналiзу, що дозволило створювати ефективнi прогнознi
багаторiвневi моделi, розширити iнформативнiсть iнтелектуального аналiзу
рiзнотипних даних та вдосконалити пiдтримку прийняття рiшень для
комплексних iнформацiйно-аналiтичних системах.

Ключовi слова: iнтелектуальний аналiз даних, методи машинного
навчання, ознаки даних, часовi ряди, семантичнi поля,частi множини,
асоцiативнi правила, аналiз формальних концептiв.

7



ABSTRACT

Pavlyshenko B. M. Methods of intellectual analysis of consolidated data for
decision-making support. – Qualification scientific work as a manuscript.

The thesis for the degree of Doctor of technical sciences specialty 05.13.23
– systems and means of artificial intelligence. – Ivan Franko National University
of Lviv, Kharkiv National University of Radio Electronics, Ministry of Education
and Science of Ukraine, Kharkiv, 2021.

The thesis is focused on the development of methods of modeling, formation
of analytical features, intelligent analysis of tabular and textual consolidated data
to improve the accuracy, reliability and self-descriptiveness of the analysis results,
which are used to support decision-making in information and analytical systems.
The object of the research is the processing and analysis of consolidated data with
different structures and from different sources of information. The subject of the
research is models and methods of the intellectual analysis of consolidated data
of tabular and textual type. The methods of the research are: the theory and
algorithms of machine and deep learning for creating predictive models and their
ensembles; the theory of machine learning with reinforcement for building models
of intelligent agents in the algorithms for optimizing the sequence of decision-
making; the probability theory and mathematical statistics for the formation of
frequency semantic characteristics of textual lexemes and for the creation of prob-
abilistic predictive models of intellectual data analysis; the set theory for creating
set-theoretic models of semantic and thematic fields; the theory of frequent sets
and association rules, as well as the theory of analysis of formal concepts for
the development of approaches in the analytics of text data streams. As a re-
sult of theoretical and experimental studies, the following scientific results were
obtained: a method for optimizing the predictive analytics of time series using
stacking combination and a selection of different types of models based on linear
regression LASSO and Bayesian regression has been developed, providing an in-
crease in forecasting accuracy as well as the formation of an optimal predictive
ensemble of models; a method for detecting technical failures has been developed,
which, due to a combination of Bayesian, linear and machine-learning logistic re-
gression, provides an increase in the reliability of results, making it possible to
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build effective diversified decision-making processes; the methods for optimizing
the sequence of actions of an intelligent agent in the tasks of demand analytics us-
ing deep Q-learning and simulation modeling of the interaction environment based
on a parametric model and using historical data were further developed, provid-
ing an increase in the efficiency of business decision-making; a method of vector
representation of textual data has been developed, which, through the theory of
semantic and thematic fields, makes it possible to present text documents in a
low-dimensional space of semantic features, reduces the complexity of calculations
and increases the reliability of results in the analysis of textual data; a method for
analyzing textual data based on machine learning algorithms using quantitative
features of semantic and thematic fields as well as a method for genetic optimiza-
tion of a set of these features have been developed, providing an increase in the
reliability of the results of the mining of text arrays; the method of classification
and regression analysis of different types of consolidated data based on the combi-
nation of LSTM neural network with input text data and neural network with fully
connected layers with input quantitative features has been improved, providing an
increased reliability of the results; a method for identifying additional analytical
features based on lexeme combinations in the semantic structures of text arrays
has been developed, which, through the use of the theory of frequent sets and as-
sociation rules, expands the information basis to support decision-making in the
analytics of consolidated data; a model of semantic concepts of text based on the
theory of formal concepts has been developed, which allows identifying effective
analytical features taking into account the semantic structure of text arrays. The
results obtained in the thesis research and the developed methods are a compos-
ite technology for decision-making support in complex information systems and
provide an increase of self-descriptiveness and reliability of intellectual data anal-
ysis in predictive analytics of different types of consolidated data. The obtained
results make it possible to: increase the accuracy in forecasting tasks and reduce
the number of models in a stacking ensemble by 30% for a certain class of tasks
due to the developed methods of stacking combination of different types of models
into predictive ensembles; assess the uncertainty and predictive risks of the con-
stituent models when making expert decisions on the formation of a predictive
ensemble of models due to the developed method of using Bayesian regression for
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stacking predictive models; increase the accuracy and self-descriptiveness of the
results in the analyses of demand dynamics and in the analytics of financial time
series due to the developed methods of applying linear, probabilistic and machine-
learning predictive models based on analytical features of the consolidated data of
a given subject area of intellectual analysis; optimize the set of predictive features
and improve the forecasting accuracy due to the developed methods in predicting
technical failures on assembly lines in production using a stacking combination of
models; reduce the number of analytical semantic features of textual data by 3-10
times compared to a set of lexeme frequency features for the given characteristics
of the intellectual textual data analysis due to the developed methods of using
the theory of semantic and thematic fields; quantitatively analyze the semantic
component of the author’s idiolect in text arrays due to the developed method
of text analysis using the theory of semantic and thematic fields; form additional
semantic features for predictive models and improve the quality of information
and analytical systems through the developed methods of intellectual analysis of
text streams of Twitter using the theory of frequent sets and association rules as
well as the theory of formal concepts.

The first section provides a literature overview of the main models, methods,
and approaches used in intellectual data analysis. The methods for analyzing data
of tabular and textual types are considered. The main points of lexeme semantics
and the theory of semantic fields are given. The semantic structuring of the
lexeme dictionary based on the WordNet semantic system is considered. On the
basis of the given literature data, the conclusions are drawn and unresolved issues
are formulated.

The second section deals with modeling, feature formation and intellectual
analysis of tabular data. For experimental analysis, historical data of time se-
ries describing the dynamics of sales in retail network have been considered. An
integrated approach has been developed in predictive analytics of tabular data
based on parametric and machine-learning models, which allow one to create an
optimal set of analytical features and form an effective approach in building pre-
dictive models. The combinations of models of various types into a predictive
ensemble based on the stacking approach are considered, in which the predicted
values of various models, obtained on the validation set, are used as predictive
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features for second-level models. The use of LASSO regression as a second level
stacking model has been analyzed. The paper studies the application of Bayesian
regression, which makes it possible to assess the uncertainty of the constituent
factors of the analysis and predictive risks, as well as take into account extreme
values when using non-Gaussian distributions with "fat tails" for the target vari-
able. The implementation of stacking of various predictive models using Bayesian
regression, used at the second stacking level, has been investigated making it pos-
sible to obtain distributions for the regression coefficients of the models of the
first level of the predictive ensemble and estimate the uncertainty introduced by
each model into the stacking result. As an example of the application of the pro-
posed approaches, a linear model for the price of bitcoin is considered, which uses
regression features based on bitcoin statistics, characteristics of bitcoin mining
processes, trends in Google search queries, visits to Wikipedia pages, and a vari-
able describing the expert correction. Various approaches for logistic regression
have been studied on the example of the problem of identifying failures on pro-
duction lines. The use of deep Q-learning models in sales time series problems is
considered. A non-model Q-learning approach for the analysis of the problem of
optimal pricing strategies and the problem of demand and supply is considered.

The third section considers the concepts of semantic and thematic lexico-
graphic fields in terms of their use in algorithms for the intellectual analysis of
text arrays. Semantic fields are regarded as sets of lexemes united by a certain
paradigm. Based on the concepts of semantic fields, a set-theoretical model has
been created, which combines the concept of semantic and thematic lexeme fields
and makes it possible to represent textual data in the space of semantic features
for the purpose of intellectual analysis of a given semantic spectrum of textual
data. A vector model of text documents in a semantic space, the basis of which
is formed by the frequency-distribution characteristics of semantic and thematic
fields, is considered. The use of the concept of semantic fields is effective in the
vector model of text documents due to a decrease in the dimension of the space
of semantic features for the vector representation of text documents. A model
of uncorrelated secondary semantic fields, which are formed on the basis of the
principal components method by determining the orthonormal basis of semantic
space, is proposed.
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The fourth section analyzes the use of the concept of semantic fields in text
data analytics based on machine learning methods. The text samples of vari-
ous types have been considered, particularly an array of author’s texts of English
fiction, newsgroup messages and text messages from Twitter. The frequency char-
acteristics of the semantic and thematic fields, as well as the component of the
themes of the latent Dirichlet placement are considered as semantic features. A
method for clustering text documents in the semantic space has been developed,
making it possible to obtain a new structural division of documents by seman-
tic features. A method has been developed for the classification of text data by
expertly formed semantic features, in particular quantitative features of seman-
tic and thematic fields, which allows for intellectual analysis of text arrays with
appropriate semantic accents that reflect the semantic side of the subject area of
analysis. Various algorithms have been chosen to implement the classification al-
gorithms of supervised machine learning, in particular, Random Forest, XGBoost,
feedforward neural networks. A method for using semantic features in combined
recurrent neural subnetworks for text data and subnetworks with fully connected
layers for quantitative features has been developed, which diversifies the space of
predictive features in deep learning algorithms and improves the quality of the
intellectual analysis of consolidated data. A method has been developed for using
genetic algorithms to optimize a set of semantic fields that form a vector space
of documents in algorithms for the intellectual analysis of text data, it allows
forming effective low-dimensional spaces of semantic features in the tasks of the
intellectual analysis of text data. The accuracy of the classification algorithm of
machine learning is used as a target function for genetic optimization. A quantum
algorithm for searching for key semantic patterns in arrays of text objects is con-
sidered. The implementation of this algorithm is based on quantum logic gates,
in particular, using the Toffoli gate. Grover’s iteration is used to amplify the
amplitudes of quantum states that describe the semantic vectors of text objects.
It is shown that the implementation of quantum algorithms for the analysis of
semantic patterns of text objects for a certain class of problems makes it possible
to reduce polynomially the execution time of the algorithm in comparison with
classical methods due to the implementation of quantum parallelism.

The fifth section considers the use of a frequent set theory and associative
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rules in the analysis of text messages of social networks, Twitter in particular,
making it possible to form a thematic semantic field, which can later be used to
search for associative rules. Based on selected frequent sets of semantic features,
one can build associative rules that will reflect the semantic relationships of the
content of microblog posts. The use of graph theory for the analysis of Twitter
messages is considered, particularly for the analysis of connections between users
and the identification of different communities. It has been shown that in tweets
that discuss expected events, it is possible to identify the features based on fre-
quent sets that have predictive potential for these events. Using graph analysis
algorithms, as well as the theory of frequent sets and associative rules, an in-
tellectual analysis of Twitter messages related to the COVID-19 pandemic was
performed.

The sixth section, basing on the theory of formal concepts analysis, pro-
poses a model of the semantic context, which reflects the structural semantic
organization of text arrays. In the semantic context, a partially ordered set of
semantic concepts is formed, the formal intent of which is determined by semantic
fields, and the formal extent is defined by text documents. A method of using
the semantic context model in the analysis of text messages of social networks
has been developed. Building a lattice of semantic concepts makes it possible
to describe a hierarchical semantic structure in an array of documents as well
as identify the groups of text documents that are united by a common group of
semantic features. The application of the theory of analysis of formal concepts in
the intellectual processing of Twitter messages is proposed.

According to the research results, 52 scientific works have been published,
including 30 articles in scientific journals and 22 publications in conference pro-
ceedings. Among the publications, 7 articles were published in scientific journals
from the Scopus list and 5 articles were published in conference proceedings which
are reviewed in Scopus.

The conducted studies have solved the relevant scientific and applied prob-
lem of a choice, combination and optimization of methods of the intellectual
analysis of consolidated data by developing methods of modeling, formation of
informative analytical features and intellectual analysis of tabular and textual
data, taking into account the subject area of analysis, which made it possible
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to create effective predictive multilevel models, expand the self-descriptiveness of
intellectual analysis of various types of data and improve the decision support for
complex information-analytical systems.

Keywords: intellectual analysis, machine learning methods, data features,
time series, semantic fields, frequent sets, associative rules, formal concepts anal-
ysis.
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ВСТУП

Актуальнiсть теми. Iнтелектуальний аналiз даних є одним з
важливих та перспективних напрямкiв сучасних iнформацiйних технологiй.
Суть такого аналiзу полягає у пошуку складних закономiрностей та
виявленнi патернiв у масивах даних. Данi вiдображають рiзноманiтнi
явища та процеси у бiзнесi, суспiльствi, соцiальних мережах, технiчних
пристроях тощо. У сучаснiй iнформацiйнiй епосi iснує багато рiзноманiтних
джерел даних рiзної структури, якi мiстять кiлькiснi та якiснi величини
рiзноманiтних ознак. Актуальним є об’єднання усiх даних, дотичних до
аналiзованої задачi, в єдинiй аналiтичнiй моделi. Процес формування
ознак даних, якi вiдображають їхнi характеристики та зведення масивiв цих
даних до реляцiйного вигляду, який часто використовується в алгоритмах
iнтелектуального аналiзу даних, є складною нетривiальною проблемою,
яку важко формалiзувати. Складнiсть полягає у тому, що рiзнi процеси
характеризуються даними з рiзною структурою, наприклад, частина даних
може мати табличну структуру, а частина – текстову. Виявлення та
формування ефективних аналiтичних ознак цих процесiв є рiзним у рiзних
предметних областях i в основному базується на експертному досвiдi.
Важливим етапом в аналiзi даних є їхня консолiдацiя, пiд якою розумiють
об’єднання масивiв даних iз рiзних джерел та з рiзною структурою для
вирiшення певної аналiтичної проблеми. Це узагальнений етап аналiзу
даних, який може вiдрiзнятись у рiзних предметних областях. Актуальним
є створення узагальнених моделей та методiв у аналiзi даних, консолiдацiї
дослiджуваних даних рiзних типiв iз рiзних джерел та рiзних предметних
областей, виявлення та створення аналiтичних ознак даних та їхнього
узагальнення для пiдтримки прийняття рiшень у заданому класi проблем.

В iнтелектуальному аналiзi даних використовують параметричнi моделi
та алгоритмiчнi моделi машинного навчання. Параметричнi моделi, зокрема
моделi лiнiйної регресiї, дають можливiсть аналiзувати вплив зовнiшнiх
факторiв на цiльову змiнну, однак вони не дозволяють враховувати
складну взаємодiю мiж факторами впливу. Методи машинного навчання
дають можливiсть виявляти складнi патерни у даних i здiйснювати
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прогнозування цiльових змiнних на основi натренованих на iсторичних
даних моделях. Однак такi точнi прогнози можливi у випадку достатньо
великої вибiрки iсторичних даних, якi мають стацiонарний розподiл.
Алгоритмiчнi моделi машинного навчання є певною iнформацiєю, яка
генерується алгоритмом машинного навчання на основi тренувальної вибiрки
даних i використовується цим алгоритмом для прогнозування цiльової
змiнної. В алгоритмiчному моделюваннi використовуються данi, якi
вiдображають аналiзованi процеси. Розроблення ефективних методiв
iнтелектуального аналiзу рiзноструктурованих консолiдованих даних iз
використанням алгоритмiчних моделей можливе шляхом аналiзу рiзнотипних
задач iз рiзних предметних областей. На рiзних етапах такого аналiзу
стає очевидною доцiльнiсть розроблення нових методiв та пiдходiв,
зокрема, шляхом поєднання наявних методiв та алгоритмiв. Аналiзованим
процесам властива деяка мiра невизначеностi, тому важливо враховувати та
аналiзувати невизначенiсть факторiв впливу та цiльової змiнної для того, щоб
оцiнити ризики, пов’язанi з неточнiстю прогнозування.

Прикладом слабоструктурованих типiв даних можуть бути текстовi
масиви. Стимулом розвитку методiв iнтелектуального аналiзу текстiв є
значний рiст слабоструктурованої iнформацiї текстового типу, зокрема,
у мережi Iнтернет. Сучасний аналiз текстової iнформацiї поряд iз
традицiйними статистичними методами вимагає розвитку нових ефективних
методiв семантичного аналiзу iз заглибленням у змiст iнформацiї,
використовуючи методи машинного навчання. На сьогоднi розроблено
велику кiлькiсть алгоритмiв та систем обробки природньої мови, якi
базуються на математичних статистичних методах i мають емпiричний
характер. Виникає необхiднiсть розвитку нових методик та алгоритмiв, якi
би базувалися на глибоких теоретичних засадах лiнгвiстичної науки, зокрема,
на результатах, отриманих у дослiдженнях комп’ютерної лiнгвiстики.

Теоретичнi питання та практичне застосування iнтелектуального
аналiзу даних розглядають у своїх працях L. Breiman, J. H. Friedman,
C. M. Bishop, D. H. Wolpert (машинне навчання), A. Gelman, J. Kruschke
(байєсiвськi методи аналiзу), G. E. Hinton, G. Cybenko, I. Goodfellow, Y. Ben-
gio, A. Courville (глибоке навчання, нейромережi), R.S. Sutton, A. G. Barto,
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V. Mnih (машинне навчання iз пiдкрiпленням), P. D. Turney, P. Pantel,
D. M. Blei, T. Mikolov, F. Sebastiani (аналiз текстових даних), U. Priss,
B. Ganter, G. Stumme, R. Wille (аналiз формальних концептiв), R.J. Hyn-
dman, G. Athanasopoulos, R.S. Tsay (аналiз часових рядiв), D. E. Gold-
berg, J. H. Holland (генетичнi алгоритми), A. Gliozzo, C. Strapparava,
C. Fellbaum, G. A. Miller (семантика текстових даних), а також вiтчизнянi
вченi – О.Г. Iвахненко, Є.В. Бодянський, О.А. Винокурова, Д.Д. Пелешко
(нейроннi мережi), П.I. Бiдюк (методи прогнозування), С.О. Субботiн
(системи штучного iнтелекту), В.А. Широков (аналiз текстових даних),
В.В. Пасiчник, В.В. Литвин, Н.Б. Шаховська (iнтелектуальнi системи, аналiз
консолiдованих даних).

Практика iнтелектуального аналiзу показує, що сучаснi бiзнес процеси
настiльки складнi, що важко виробити єдиний для всiх задач пiдхiд у
прогнознiй аналiтицi. Пiдбiр, об’єднання прогнозних моделей та формування
аналiтичних ознак є об’єднаною комплексною проблемою iнтелектуального
аналiзу, розв’язок якої базується як на сучасних методах аналiзу даних,
так i на знаннях у предметнiй областi, до якої належать аналiзованi
процеси. Виникає потреба в удосконаленнi наявних та розробцi нових
методiв та пiдходiв iнтелектуального аналiзу для пiдтримки прийняття
рiшень з урахуванням особливостей структури даних та предметної областi.
Актуальним є розгляд типових задач такого аналiзу з рiзних предметних
областей та узагальнення методiв i алгоритмiв розв’язку прикладних задач,
беручи до уваги особливостi заданої предметної областi знань.

Отже, актуальною науково-прикладною проблемою є розроблення,
вибiр, поєднання та оптимiзацiя моделей та методiв iнтелектуального аналiзу
рiзнотипних консолiдованих даних з метою пiдвищення iнформативностi,
точностi та достовiрностi результатiв для пiдтримки прийняття рiшень в
iнформацiйно-аналiтичних системах.

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами.
Тема дисертацiйної роботи вiдповiдає науковим напрямам факультету
електронiки та комп’ютерних технологiй Львiвського нацiонального
унiверситету iменi Iвана Франка, зокрема темi "Аналiз даних засобами
машинного навчання" (номер держреєстрацiї 0119U002409).
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Мета i задачi дослiдження. Мета дисертацiйної роботи полягає
у розробленнi методiв моделювання, формування аналiтичних ознак,
iнтелектуального аналiзу табличних i текстових консолiдованих даних для
пiдвищення точностi, достовiрностi та iнформативностi результатiв аналiзу,
якi використовуються для пiдтримки прийняття рiшень в iнформацiйно-
аналiтичних системах.

Для реалiзацiї мети дисертацiйної роботи потрiбно розв’язати такi
задачi:

– проаналiзувати наявнi методи опрацювання та iнтелектуального
аналiзу даних i сформулювати актуальнi завдання для дисертацiйного
дослiдження;

– розробити метод застосування машинно-навчальних та ймовiрнiсних
моделей для покращення точностi та якостi iнтелектуального аналiзу
даних табличного типу;

– розробити методи стекiнгового об’єднання рiзнотипних моделей у
прогнознi ансамблi на основi лiнiйної регресiї LASSO та байєсiвської
регресiї;

– удосконалити метод використання машинного навчання з
пiдкрiпленням в аналiтицi табличних даних з iмiтацiйним
моделюванням середовища взаємодiї iнтелектуального агента;

– розробити метод використання теорiї семантичних та тематичних полiв
у iнтелектуальному аналiзi даних з метою формування квантитативних
семантичних ознак текстових даних;

– розробити метод iнтелектуального аналiзу текстових даних на основi
машинного навчання з використанням семантичних ознак;

– удосконалити метод класифiкацiйного та регресiйного аналiзу з
використанням нейромережi з вхiдними текстовими даними та
кiлькiсними ознаками;
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– розробити метод використання теорiї частих множин та асоцiативних
правил для формування семантичних ознак в iнтелектуальному аналiзi
текстових даних;

– розробити метод використання теорiї формальних концептiв в аналiтицi
текстових потокiв соцiальних мереж для аналiзу семантичної структури
текстових даних та формування аналiтичних ознак;

– створити засоби для апробацiї розроблених у роботi методiв
iнтелектуального аналiзу табличних та текстових даних.

Об’єктом дослiдження є процеси опрацювання та аналiзу
консолiдованих даних iз рiзною структурою та з рiзних джерел iнформацiї.

Предметом дослiдження є моделi та методи iнтелектуального
аналiзу консолiдованих даних табличного та текстового типу.

Методами дослiдження є:

– теорiя та алгоритми машинного та глибокого навчання для створення
прогнозних моделей та їх ансамблiв;

– теорiя машинного навчання з пiдкрiпленням для побудови моделей
iнтелектуальних агентiв в алгоритмах оптимiзацiї послiдовностi
прийняття рiшень;

– теорiя ймовiрностi та математична статистика для формування
частотних семантичних характеристик текстових лексем та для
створення ймовiрнiсних прогнозних моделей iнтелектуального аналiзу
даних;

– теорiя множин для створення теоретико-множинних моделей
семантичних та тематичних полiв;

– теорiя частих множин та асоцiативних правил i теорiя аналiзу
формальних концептiв для розробки пiдходiв в аналiтицi текстових
потокiв даних;
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Наукова новизна одержаних результатiв. Унаслiдок проведених
теоретичних та експериментальних дослiджень отримано такi науковi
результати:

вперше:

– розроблено метод оптимiзацiї прогнозної аналiтики часових рядiв з
використанням стекiнгового об’єднання та вiдбору рiзнотипних моделей
на основi лiнiйної регресiї LASSO та байєсiвської регресiї, що забезпечує
пiдвищення точностi прогнозування та формування оптимального
прогнозного ансамблю моделей;

– розроблено метод виявлення технiчних вiдмов, який, за рахунок
поєднання байєсiвської, лiнiйної та машино-навчальної логiстичних
регресiй, забезпечує пiдвищення точностi та достовiрностi результатiв,
що дозволяє побудувати ефективнi диверсифiкованi процеси прийняття
рiшень;

– розроблено метод векторного представлення текстових даних, який,
за рахунок використання теорiї семантичних та тематичних полiв,
дозволяє представляти текстовi документи у низькорозмiрному
просторi семантичних ознак та забезпечує зменшення складностi
розрахункiв i пiдвищення достовiрностi результатiв в аналiзi текстових
даних;

– розроблено метод аналiзу текстових даних на основi алгоритмiв
машинного навчання з використанням кiлькiсних ознак семантичних
i тематичних полiв, а також метод генетичної оптимiзацiї набору
цих ознак, що забезпечує пiдвищення достовiрностi результатiв
iнтелектуального аналiзу текстових масивiв;

– розроблено метод виявлення додаткових аналiтичних ознак на основi
лексемних поєднань у семантичних структурах текстових масивiв,
який, за рахунок використання теорiї частих множин та асоцiативних
правил, розширює iнформацiйну основу для пiдтримки прийняття
рiшень в аналiтицi консолiдованих даних;
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– розроблено модель семантичних концептiв текстових масивiв на
основi теорiї формальних концептiв, що дозволяє виявляти ефективнi
аналiтичнi ознаки з урахуванням семантичної структури текстових
масивiв;

отримали подальший розвиток :

– методи оптимiзацiї послiдовностi дiй iнтелектуального агента в
задачах аналiтики попиту з використанням глибокого Q-навчання
та iмiтацiйного моделювання середовища взаємодiї на основi
параметричної моделi та з використанням iсторичних даних, що
забезпечує пiдвищення ефективностi прийняття бiзнес рiшень;

удосконалено:

– метод класифiкацiйного та регресiйного аналiзу рiзнотипних
консолiдованих даних на основi поєднання LSTM нейромережi з
вхiдними текстовими даними та нейромережi з повнiстю з’єднаними
шарами з вхiдними кiлькiсними ознаками, що забезпечує пiдвищення
точностi та достовiрностi результатiв.

Практичне значення одержаних результатiв. Одержанi у
дисертацiйному дослiдженнi результати та розробленi методи є складовою
технологiєю для пiдтримки прийняття рiшень у комплексних iнформацiйних
системах i забезпечують пiдвищення iнформативностi та надiйностi
iнтелектуального аналiзу даних у прогнознiй аналiтицi рiзнотипних
консолiдованих даних. Одержанi результати дають можливiсть:

– пiдвищити точнiсть прогнозування та зменшити кiлькiсть моделей у
стекiнговому ансамблi на 30% для певного класу задач за рахунок
розроблених методiв стекiнгового об’єднання рiзнотипних моделей у
прогнознi ансамблi;

– оцiнити невизначенiсть та прогнознi ризики складових моделей при
прийняттi експертних рiшень щодо формування прогнозного ансамблю
моделей за рахунок розробленого методу використання байєсiвської
регресiї для стекiнгу прогнозних моделей;
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– пiдвищити точнiсть та iнформативнiсть результатiв у задачах аналiзу
динамiки попиту та в аналiтицi фiнансових часових рядiв за рахунок
розроблених методiв застосування лiнiйних, ймовiрнiсних та машинно-
навчальних прогнозних моделей з урахуванням аналiтичних ознак
консолiдованих даних заданої предметної областi iнтелектуального
аналiзу;

– оптимiзувати набiр прогнозних ознак та пiдвищити точнiсть
прогнозування за рахунок розроблених методiв у прогнозуваннi
технiчних вiдмов на лiнiях збiрки на виробництвi з використанням
стекiнгового об’єднання моделей;

– зменшити кiлькiсть аналiтичних семантичних ознак текстових даних
у 3-10 разiв у порiвняннi з набором лексемних частотних ознак для
заданих характеристик iнтелектуального аналiзу текстових даних за
рахунок розроблених методiв використання теорiї семантичних та
тематичних полiв;

– кiлькiсно аналiзувати семантичну складову авторського iдiолекта в
текстових масивах за рахунок розробленого методу аналiзу текстiв iз
використанням теорiї семантичних та тематичних полiв;

– сформувати додатковi семантичнi ознаки для прогнозних моделей
та пiдвищити якiсть iнформацiйно-аналiтичних систем за рахунок
розроблених методiв iнтелектуального аналiзу текстових потокiв
соцiальної мережi Твiттер з використанням теорiї частих множин i
асоцiативних правил та теорiї формальних концептiв.

Отриманi у роботi результати використовуються у компанiї Soft-
Serve Inc. для розробки програмного забезпечення у задачах аналiзу
даних, а також впровадженi у вiдповiднi навчальнi курси у Львiвському
нацiональному унiверситетi iменi Iвана Франка.

Особистий внесок здобувача. Усi науковi результати, якi
виносяться на захист дисертацiйної роботи, отриманi автором самостiйно.
Усi науковi працi опублiковано одноосiбно.
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Апробацiя результатiв дисертацiйного дослiдження. Основнi
результати роботи було представлено на таких наукових конференцiях:
Друга Всеукраїнська науково-практична конференцiя "Проблеми
електронiки та iнформацiйнi технологiї", 02–05 вересня 2010 р., Львiв-
Чинадiєво; "Системи пiдтримки прийняття рiшень. Теорiя i практика", 6
червня 2011 р. – Київ; III науково-практична конференцiя "Електронiка та
iнформацiйнi технологiї (ЕлIТ–2011)": тези доповiдей, 01–04 вересня 2011
р. – Львiв-Чинадiєво; 5-а мiжнародна науково-технiчна конференцiя
ACSN–2011 "Сучаснi комп’ютернi системи та мережi: розробка та
використання", 29 вересня – 1 жовтня 2011 р. – Львiв; XVII Всеукраїнська
наукова конференцiя "Сучаснi проблеми прикладної математики та
iнформатики", 6–7 жовтня 2011 р. – Львiв; "Системи пiдтримки прийняття
рiшень. Теорiя i практика", 6 червня 2012 р. – Київ; XVIII Всеукраїнська
наукова конференцiя "Сучаснi проблеми прикладної математики та
iнформатики", 4–5 жовтня 2012 р. – Львiв; IV науково-практична
конференцiя "Електронiка та iнформацiйнi технологiї (ЕлIТ–2012)", 30
серпня–2 вересня 2012р. – Львiв-Чинадiєво; Мiжнародна науково–технiчна
конференцiя Штучний iнтелект. Iнтелектуальнi системи" (ШI–2012), 1–5
жовтня, 2012 р. – Кацивелi, АР Крим; XIII мiжнародна наукова конференцiя
iменi Т. А. Таран "Iнтелектуальний аналiз iнформацiї" (IАI–2013), 15–17
травня 2013 р. – КПИ, Київ; 2-а Мiжнародна конференцiя "Iнформацiя,
комунiкацiя, суспiльство 2013" (IКС–2013), 16–19 травня, 2013 р. – Львiв-
Славське; V науково-практична конференцiя "Електронiка та iнформацiйнi
технологiї" (ЕлIТ–2013), 29 серпня – 1 вересня 2013 р. – Львiв-Чинадiєво;
XIX Всеукраїнська наукова конференцiя "Сучаснi проблеми прикладної
математики та iнформатики", 3–4 жовтня 2013 р. – Львiв; Data Stream
Mining & Processing (DSMP), IEEE First International Conference 2016, Lviv;
Big Data (Big Data), 2016 IEEE International Conference on, IEEE, Washington
D.C.; 2018 IEEE Second International Conference on Data Stream Mining
& Processing (DSMP); Xth International Scientific and Practical Conference
"Electronics and Information Technologies" (ELIT-2018) August 30 - September
2, 2018, Lviv; XXIV Всеукраїнська наукова конференцiя "Сучаснi проблеми
прикладної математики та iнформатики", APAMCS-2018 26-28 вересня
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2018 р., Львiв; 2019 XIth International Scientific and Practical Conference on
Electronics and Information Technologies (ELIT), September 16–18, 2019, Lviv,
Ukraine; 2020 IEEE Third International Conference on Data Stream Mining &
Processing (DSMP), August 21–25, 2020, Lviv, Ukraine.

Також, результати роботи було представлено на практичних
конференцiях для фахiвцiв з аналiзу даних Predictive Analytics World
(London, 2018), Predictive Analytics World (Munich, 2019).

Публiкацiї. За результатами дослiджень опублiковано 52 науковi
працi, серед яких 30 статей у наукових фахових журналах i 22 публiкацiї у
матерiалах конференцiй. Серед публiкацiй 7 статей опублiковано у наукових
журналах зi списку Scopus, а також 5 статей опублiковано у матерiалах
конференцiй, якi реферуються у Scopus.

Структура та обсяг дисертацiйної роботи. Дисертацiйна робота
складається зi вступу, шести роздiлiв, висновкiв, списку лiтератури з 361
джерела та додаткiв, загальним обсягом 407 сторiнки друкованого тексту, з
яких 314 сторiнок основного тексту.
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1 АЛГОРИТМИ ТА МЕТОДИ В IНТЕЛЕКТУАЛЬНОМУ
АНАЛIЗI ДАНИХ

1.1 Сучаснi пiдходи в аналiзi даних

Iнтелектуальний аналiз даних є важливою складовою сучасних
iнформацiйних технологiй. Пiд консолiдованими даними розглядають данi,
якi надходять iз рiзних джерел. Актуальною задачею є об’єднання таких
даних для використання у прогнознiй аналiтичнiй моделi та вiдповiдних
алгоритмах аналiзу даних. На даний час можна спостерiгати спроби
створення унiверсальних пiдходiв у аналiтицi даних iз рiзних предметних
областей та об’єднання їх в однiй аналiтичнiй системi на основi методiв
машинного навчання. На нашу думку, створення узагальнених пiдходiв
дає результати лише для простих та стандартизованих задач. Для
складних комплексних задач необхiдно враховувати особливостi предметної
областi на експертному рiвнi. Це в першу чергу стосується аналiтики
нестацiонарних процесiв, зокрема, у випадку рiзних розподiлiв ознак на
тренувальнiй та тестовiй вибiрках. Пiд тестовою вибiркою розумiють данi,
для яких здiйснюються прогнозування цiльової змiнної, яке в подальшому
буде використане при прийняттi бiзнес та технiчних рiшень. Наприклад,
нестацiонарнiсть може бути зумовлена трендом цiльової змiнної. У такому
випадку прогнозна модель на основi методiв машинного навчання може
вносити суттєвi змiщення у результат. Нестацiонарнiсть також може бути
зумовлена новими значеннями категорiальних змiнних у тестовiй вибiрцi, якi
не зустрiчаються у тренувальнiй вибiрцi. Для формування оптимального
набору ознак у таких випадках необхiдно застосувати експертний пiдхiд
у формуваннi стацiонарних або наближених до стацiонарних ознак. Тому
для вироблення ефективних пiдходiв важливо розглянути не узагальнений
пiдхiд до iнтелектуального аналiзу даних, а типовi задачi певної предметної
областi. Проаналiзуємо сучаснi методи та пiдходи, якi використовують в
iнтелектуальному аналiзi даних. Данi можна подiлити на структурованi,
якi можна описати деякою структурною схемою, та неструктурованi
або напiвструктурованi, якi не мають чiткої структурної схеми даних.
Прикладом структурованих даних можуть бути данi табличного типу, де
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стрiчки позначають зразки даних, а стовпцi – ознаки даних. Ознаки даних
можна подiлити на числовi та категорiальнi. Числовi данi можуть бути
цiлочисельного типу або типу iз плаваючою комою. Категорiальнi данi
набувають деяких дискретних значень iз заданої множини. Такi значення
можуть бути як числовi, так i стрiчковi, прикладом такого типу даних
може бути день тижня, мiсяць, назва мiста, назва компанiї тощо. Для
того, щоб мати можливiсть аналiзувати категорiальнi данi, необхiдно їх
перетворити в числовий тип. Є рiзнi методи таких перетворень. Один iз
широковживаних методiв – це метод фiктивних змiнних, або one-hot en-
coding. Суть методу полягає у замiнi категорiальної змiнної сукупнiстю
бiнарних числових змiнних, назви яких вiдповiдають можливим унiкальним
значенням категорiальної змiнної. Якщо, наприклад, категорiальна змiнна
позначає день тижня, цю змiнну можна замiнити на сiм бiнарних змiнних,
якi вiдповiдають кожному дню тижня. Значення змiнної дорiвнює 1,
якщо категорiальна змiнна даних має значення, яке вiдповiдає заданiй
бiнарнiй змiннiй, в iншому випадку значення бiнарної змiнної дорiвнює
нулю. Прикладом слабоструктурованих даних можуть слугувати данi
текстового типу. Формально текст можна представити як послiдовнiсть
деяких елементiв, якi належать до множини словника. Елементи таких
послiдовностей можуть бути як стрiчковими i вiдображати слова, так i
числовими, де числа є закодованими словами. Числове представлення слiв
часто використовують в аналiзi текстових даних за допомогою нейронних
мереж. Розглянемо iснуючi методи аналiтики для даних табличного та
текстового типiв. У сучаснiй аналiтицi даних табличного типу часто
використовують методи машинного навчання з учителем, якi полягають
у знаходженнi значень деякої цiльової змiнної за ознаками даних. Для
прогнозування цiльової змiнної необхiдно здiйснити навчання прогнозної
моделi на навчальнiй вибiрцi даних. Такi методи можна подiлити на
регресiйнi та класифiкацiйнi. У випадку, коли цiльова змiнна є числовою,
отримуємо регресiю, якщо категорiальна – класифiкацiю. Якщо значення
цiльової змiнної може бути лише двох типiв, тодi отримуємо логiстичну
регресiю або бiнарну класифiкацiю. У прогнознiй аналiтицi використовують
параметричнi моделi та моделi машинного навчання. У параметричних
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моделях зв’язок мiж цiльовою змiнною та ознаками описують певним
виразом, у якому є декiлька параметрiв. Прикладом параметричної моделi
може бути лiнiйна регресiя, у якiй зв’язок мiж цiльовою змiнною та
ознаками описується лiнiйною залежнiстю, в якiй кiлькiсна ознака входить
iз деяким ваговим коефiцiєнтом. Прикладами моделей машинного навчання
можуть бути моделi iз використання дерев рiшень або нейронних мереж.
Насправдi такi моделi також мають параметри, однак їх кiлькiсть може бути
великою за рахунок врахування складного взаємозв’язку мiж ознаками i
прослiдкувати зв’язок мiж цiльовою змiнною та ознаками дуже складно. У
задачах класифiкацiйного та регресiйного аналiзу виникає проблема вибору
оптимальної моделi iз набором ефективних ознак. Одним iз критерiїв
може бути набiр кiлькiсних характеристик похибок. Однак, якщо похибки
розраховувати на тiй самiй вибiрцi даних, якi використовувались для
вивчення моделi, може виникнути ефект перенавчання (overfitting). Тому
часто вибiрку даних розбивають на два набори даних. На одному наборi
даних здiйснюють навчання моделi, а на iншому здiйснюють тестування
моделi. Широко поширеним пiдходом є крос-валiдацiя, при якiй набiр
даних розбивають на n пiдмножин. На кожному кроцi вибирають одну
iз пiдмножин для тестування, а решту пiдмножин використовують для
тренування. Такий процес повторюють для кожної з пiдмножин. В кiнцi
такого алгоритму отримаємо результати тестування для всiх пiдмножин, за
умови, що данi цих пiдмножин не використовувались для навчання моделi.
Коректний валiдацiйний пiдхiд є дуже важливим у виборi ефективної моделi.
Якщо здiйснюється аналiз часових рядiв, класичний кросвалiдацiйний пiдхiд
може бути неефективним у разi нестацiонарних процесiв. Можна отримати
значнi похибки в оцiнцi моделi, якщо при тестуваннi даних певного часового
промiжку для навчання моделi були використанi данi з наступних часових
перiодiв. У таких задачах при побудовi та аналiзi прогнозної моделi данi
розбивають на двi послiдовнi за часом множини. На першiй за часом
множинi здiйснюють тренування моделi, а на наступнiй множинi здiйснюють
тестування та валiдацiю моделi.

В iнтелектуальному аналiзi даних часто використовують алгоритмiчнi
прогнознi моделi [1, 2]. Алгоритмiчну модель можна розглядати як
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певну iнформацiю, яка генерується алгоритмом машинного навчання з
використанням тренувальної вибiрки даних i в подальшому використовується
цим алгоритмом для прогнозування цiльової змiнної на вибiрцi нових
даних, якi не використовувалися в процесi тренування. Пiд алгоритмiчним
моделюванням можна розглядати процес створення алгоритмiчної моделi,
аналiз цiєї моделi на валiдацiйнiй вибiрцi даних та пiдбiр оптимальних
параметрiв алгоритму машинного навчання.

Розглянемо окремо методи та пiдходи, якi використовують в аналiтицi
даних табличного та текстового типiв. У роботi [3] розглянуто проблеми
пошуку ефективних ознак у масивах даних iз великим об’ємом нерелевантної
iнформацiї та методи видiлення найбiльш релевантних зразкiв даних для
аналiзу методами машинного навчання. В [4] розглянуто методи та пiдходи
в побудовi алгебраїчних моделей ознак. В [5, 6] проаналiзовано пiдходи
в аналiтицi напiвструктурованих даних. В [7] аналiзуються алгоритми
видiлення ознак для iнтелектуального аналiзу даних. Розглянутi методи
дають покращення результатiв класифiкацiйного аналiзу. В [8] розглядається
методи та пiдходи в роботi iз структурованими, слабоструктурованими та
неструктурованими даними. В [9, 10, 11] аналiзуються неструктурованi
данi. Напiвструктурованi данi розглянутi в [12, 13]. Створення реляцiйних
даних на основi неструктурованих даних розглянуто в [14]. В [15] описано
алгоритми вiдбору ознак для задач класифiкацiї та кластеризацiї даних. В
[16] розглянуто пiдходи до зменшення розмiрностi простору ознак, зокрема,
за допомогою алгоритмiв SVD, PCA. Особливiстю неструктурованих та
слабоструктурованих даних є вiдсутнiсть чiткої структурної схеми даних.
Загальнi пiдходи в аналiтицi таких даних розглянутi у роботах [13, 17,
18, 19]. В [20] розглянуто деякi пiдходи в отриманнi слабоструктурованої
iнформацiї iз Веб-сервiсiв мережi Iнтернет. В [21] розглянуто пiдходи в
отриманнi iнформацiї з слабоструктурованих даних, зокрема текстiв. В [22]
розглянуто пiдходи в аналiтицi слабоструктурованої бази часових рядiв. В
[23] розглянуто рiзнi концепцiї та пiдходи в аналiтицi великих даних. В
[24] розглянуто методи та пiдходи в аналiтицi текстiв у фiнансовiй областi.
Актуальним напрямком є використання методiв прогнозної аналiтики у
дослiдженнi iнформацiйних систем [25]. Одним iз напрямкiв ефективного
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використання прогнозної аналiтики є управлiння мережами поставок [26,
27]. Пiдходи та методи прогнозної аналiтики часто використовують
в областi управлiння людськими ресурсами [28]. Прогнозна аналiтика
широко використовується в аналiзi iнформацiї Вебу та соцiальних медiа
[29, 30, 31, 32, 33, 34]. Методи прогнозної аналiтики є ефективними в
аналiзi фiнансових ринкiв. Iнформацiя масмедiа та соцiальних мереж
вiдображає настрої та намiри iнвесторiв i, вiдповiдно, аналiтику текстових
повiдомлень iнформацiйних потокiв iнформагенств та соцiальних мереж
можна використати в прогнозуваннi економiчних та фiнансових процесiв
[35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43]. У [44] розглянуто бази знань iнтелектуальних
систем пiдтримки прийняття рiшень, ядром яких є онтологiї предметних
галузей та онтологiї задач. В [45] проаналiзовано проблеми опрацювання
даних з рiзнотипних джерел, побудовано формальну модель простору даних
та уведено операцiї над ним, визначено особливостi iнтеграцiї даних iз
рiзнотипних джерел, побудовано схему iнтеграцiї даних та засоби обмiну
даними. У [46] розглянуто основнi принципи побудови та функцiонування
сховищ даних, показано коло задач, для яких необхiдно використовувати
сховища даних, уведено формальну модель простору даних як нову
абстракцiю керування даними. У [47] формалiзовано характеристики якостi
консолiдованих даних у просторах даних, уведено поняття корисностi даних,
розроблено архiтектуру системи оцiнювання якостi рiзнотипних даних,
уведено метамову для формування запитiв користувачiв до рiзнотипних
джерел, розроблено структури даних для опису iнформацiйних продуктiв та
схеми метаданих. У [48] введено поняття корисностi даних з джерел даних
та концептуальне визначення якостi консолiдованих даних простору даних,
розроблено метамови опису джерел даних та встановлення вiдповiдностi
мiж їхнiми структурами даних, розроблено архiтектури пiдсистеми оцiнки
якостi консолiдованих даних. У [49] розглянуто задачу адаптивного
навчання еволюцiйної нейронної мережi з ядерними функцiями активацiї,
що базуються на об’єднаннi рiзних архетипiв навчання. У [50] аналiзуються
нейроннi мережi. У [51] розглянуто архiтектуру та застосування нейронних
мереж. У [50] розглянуто використання нео-фаззi нейрона як основного
компонента нейронної мережi, показано архiтектуру глибокої нео-фаззi
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нейронної мережi а також алгоритм зворотнього поширення похибки
для цiєї архiтектури з трикутною функцiєю приналежностi для нео-
фаззi нейрона, наведено основнi переваги щодо застосування нео-фаззi
нейрона, як основного компонента нейронної мережi. У [52] розглянуто
використання байєсiвських мереж у технологiях iнтелектуального аналiзу
даних. У [53] викладено концептуальний пiдхiд до моделювання фiнансової
стiйкостi пiдприємства, що полягає в оцiнюваннi фiнансового стану компанiї
шляхом прогнозування ймовiрного банкрутства на основi аналогiй мiж
показниками дiяльностi цiєї компанiї, пiдприємств-банкрутiв i фiнансово
стабiльних компанiй. У [54] розглянуто побудову функцiй прогнозування
для стацiонарних процесiв авторегресiї та авторегресiї з ковзним середнiм,
процесiв з детермiнованими та стохастичними трендами, гетероскедастичних
та коiнтегрованих процесiв. У [55] розглянуто можливiсть iдентифiкацiї
часових рядiв на основi ймовiрнiсних нейронних мереж, розглянуто
модифiкованi версiї ймовiрнiсних нейронних мереж та особливостi їх
застосування. У [56] наведено систематизований виклад математичних основ
i методiв опису, побудови та застосування моделей знань у системах штучного
iнтелекту та пiдтримки прийняття рiшень, розглянуто семантичнi, фреймовi
та нейро-нечiткi мережi, продукцiйнi та логiчнi моделi.

1.2 Iнтелектуальний аналiз даних табличного типу

Розглянемо основнi методи та пiдходи, якi використовують в аналiтицi
даних табличного типу, коли данi можна представити у виглядi таблицi. У
такiй таблицi рядки представляють зразки даних, а стовпцi - ознаки даних.

1.2.1 Лiнiйнi стохастичнi регресiйнi моделi

Розглянемо узагальнену регресiйну модель [57]. Цiльову змiнну
представимо у виглядi комбiнацiї базисних функцiй:

y(x,w) = w0 +
M−1∑
j=1

wjΦj(x), (1.1)
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де Φj(x) - базиснi функцiї, M - загальна кiлькiсть параметрiв моделi.
Параметр w0 визначає змiщення. У найпростiшому виглядi базиснi функцiї
визначенi значеннями вхiдних змiнних xi, однак, також можуть бути
використанi нелiнiйнi за вхiдними ознаками функцiї. У загальному, деякий
процес можна розглядати як стохастичний. У цьому випадку цiльову
функцiю можна представити як суму детермiнованої функцiї y(x,w) та
гаусового шуму ε

t = y(x,w) + ε. (1.2)

Запишемо умовну ймовiрнiсть для цiльової функцiї

p(t | x,w, β) = N(t, y(x,w), β−1) (1.3)

у випадку гаусового шуму, математичне очiкування для p(tx, w, β) буде рiвне
y(x,w)

Вiдповiдно до [57], визначимо коефiцiєнти регресiї

w = (Φ−1ΦT )ΦT t, (1.4)

де

Φ =


Φ0(x1) Φ1(x1) . . . ΦM−1(x1)

Φ0(x2) Φ1(x2) . . . ΦM−1(x2)

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Φ0(xN) Φ1(xN) . . . ΦM−1(xN)

 . (1.5)

Розв’язок у виглядi (1.4) для великих масивiв може вимагати багато
обчислювальних витрат. Одними iз алгоритмiв, якi є зручними з точки зору
об’ємiв обчислень, є On-Line алгоритми, зокрема, алгоритми стохастичного
градiєнтного спуску. На кожному iтерацiйному кроцi оновлюється значення
вектора коефiцiєнтiв:

w(t+1) = w(t) − η∇En, (1.6)
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де En - функцiя похибок, η - параметр темпу навчання. Розглянемо випадок,
коли функцiя похибок визначається сумою квадратiв похибок

En(w) =
1

2

N∑
n=1

(t− wTΦ(xn))
2. (1.7)

Тодi iтерацiйних процес визначення вектора коефiцiєнтiв регресiї можна
описати так [57] :

w(t+1) = w(t) − η(tn − w(t)TΦn)Φn. (1.8)

Важливою проблемою у задачах регресiйного аналiзу є перенавчання (overfit-
ting). Одним iз шляхiв зменшення такого ефекту є регуляризацiя, яку можна
реалiзувати додаванням регуляризацiйного доданку у функцiю похибок:

E = E0(w) + λEw(w), (1.9)

де λ - регуляризацiйний коефiцiєнт. Одним iз варiантiв регуляризацiйного
доданку може бути сума квадратiв коефiцiєнтiв регресiї [57]

Ew(w) =
1

2
wTw. (1.10)

У випадку функцiї похибок у виглядi суми квадратiв похибок отримаємо

En(w) =
1

2

N∑
n=1

(t− wTΦ(xn))
2 +

λ

2
wTw. (1.11)

Прирiвнюючи похiднi En(w) по коефiцiєнтах wi до нуля, отримаємо

w = (λI + Φ−1ΦT )ΦT t. (1.12)

Часто використовують регуляризацiю Lasso [57], для якої функцiю похибок
можна розглянути у виглядi

En(w) =
1

2

N∑
n=1

(t− wTΦ(xn))
2 +

λ

2

M∑
j=1

|wj|. (1.13)
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Параметр регуляризацiї λ вибирають експериментально, мiнiмiзуючи
похибку на валiдацiйнiй вибiрцi.

1.2.2 Байєсiвська лiнiйна регресiя

Байєсiвський пiдхiд в аналiтицi даних базується на теоремi Байєса
i дає можливiсть отримати функцiї розподiлiв для параметрiв моделi та
для цiльової змiнної [58, 59, 60]. Розглянемо випадок гаусової статистики.
Розподiл параметрiв розглянемо у виглядi

p(w) = N (w|m0, S0), (1.14)

де m0 – середнi значення вiдповiдних параметрiв, S0 - коварiацiї. Розглянемо
теорему Байєса у виглядi

p(w|D) =
p(D|w)p(w)

p(D)
, (1.15)

де D = {t1, t2...tN} – набiр iсторичних даних аналiзу, w – вектор параметрiв
моделi. Величину p(D|w) називають функцiєю правдоподiбностi i вона
визначає розподiл отриманих даних як функцiю вiд вектора параметрiв
моделi. p(w) – апрiорна фунцiя розподiлу параметрiв моделi. Знаменник
у виразi (1.15) можна розглянути у виглядi iнтегралу

p(D) =

∫
p(D|w)p(w)dw. (1.16)

В аналiзi стохастичних процесiв розглядають два пiдходи – частотний
(frequentists) та байєсiвський. У частотному пiдходi параметри моделi
є сталими, а похибки моделi визначаються на вибiрках валiдацiйних
даних. У байєсiвському пiдходi невизначенiсть виражена через розподiл
параметрiв моделi. Можна показати [57], що максимiзацiя функцiї суми
квадратiв похибок є еквiвалентною мiнiмiзацiї функцiї суми квадратiв
похибок iз квадратичним регуляризацiйним доданком. Часто в реальних
задачах потрiбно враховувати складнi розподiли iсторичних даних, зокрема,
розподiли з "товстими хвостами", тобто такi розподiли, у яких рiдко,
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але зустрiчаються випадки величин iз екстремальними значеннями. Опис
таких процесiв за допомогою гаусової статистики не дає адекватну оцiнку
математичного сподiвання та вiдповiдних квантилiв. Зокрема, важливо
враховувати екстремальнi значення при оцiнцi ризикiв. Наприклад, величина
VaR (Value at Risk) для процесiв iз екстремальними значеннями, яку
визначають як 1% або 5% перцентиль, може суттєво вiдрiзнятися для гаусової
апроксимацiї розподiлу даних та для апроксимацiї за допомогою розподiлiв
iз "товстими хвостами". Прикладом роподiлу iз "товстими хвостами"
може бути розподiл Стьюдента (t-розподiл). Для аналiзу процесiв, якi
описуються негаусовою статистикою, часто використовують чисельнi методи
семплювання, зокрема, методи Монте-Карло. Одна з проблем в отриманнi
репрезентативного набору значень полягає у складнощах семплювання для
розподiлiв iз великими розмiрностями. Одним iз ефективних пiдходiв
у такому класi задач є методи Монте-Карло для маркiвських ланцюгiв
(MCMC алгоритми). Одним iз варiантiв цих методiв є алгоритм Metropo-
lis [61]. Простою та ефективною реалiзацiєю алгоритмiв Монте-Карло є
семплювання Гiбса [62, 63, 64, 65]. На кожному кроцi iтерацiї семплювання
Гiбса здiйснюється замiна однiєї iз змiнних значенням змiнної, отриманої
з розподiлу, за умови, що iншi змiннi є сталими. На наступнiй iтерацiї
здiйснюється замiна наступної змiнної. Iтерацiї повторюються поки не
здiйсниться замiна всiх змiнних. Наступний цикл iтерацiй починається знову
iз замiни першої змiнної. Схему алгоритму Гiбса можна записати так:

1.init {zi | i = 1, 2, ...,M}
2.for t = 1, 2, ..., T

z
(t+1)
1 ∼ p(z1 | z(t)2 , z

(t)
3 , ..., z

(t)
M )

z
(t+1)
2 ∼ p(z2 | z(t)1 , z

(t)
3 , ..., z

(t)
M )

z
(t+1)
j ∼ p(zj | z(t)1 , ...z

(t)
j−1, z

(t)
j+1, ..., z

(t)
M )

z
(t+1)
M ∼ p(zM | z(t)1 , z

(t)
2 , ..., z

(t)
M−1)

(1.17)

Одним iз обмежень алгоритмiв MCMC є те, що вони базуються на iдеї
броунiвського руху i вiдстань, яку можна подолати у просторi станiв,
визначається квадратним коренем iз кiлькостi крокiв. Збiльшення кiлькостi
крокiв веде до збiльшення вiдмов прийняття кандидатiв векторiв параметрiв
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до репрезентативної вибiрки. Вирiшити таку проблему можна за допомогою
гiбридних алгоритмiв Монте-Карло, якi базуються на рiвняннях Гамiльтона,
якi описують поведiнку фiзичних систем [66, 67, 68]. Розглянемо опис
алгоритму семплювання на основi гамiльтонової динамiки згiдно з [57]. У
класичнiй механiцi динамiка описується другим законом Ньютона, який
можна представити у виглядi диференцiйних рiвнянь другого порядку. Таке
рiвняння можна представити у виглядi двох рiвнянь уводячи додаткову
змiнну, яка визначає швидкiсть змiни вектора z

ri =
dzi
dt
. (1.18)

Ця змiнна є аналогом моменту руху у механiцi. Отже, вектор z можна
розглядати в об’єднаному фазовому просторi значень та моментiв. Широкий
клас функцiй розподiлу можна розглядати у виглядi

p(z) =
1

zp
exp (−E(z)) . (1.19)

E(z) – це аналог потенцiйної енергiї, яка визначає стан z .Прискорення
визначається зовнiшньою силою, яку можна розглядати як вiд’ємний
градiєнт енергiї

∂ri
∂t

= −∂E(z)

∂zi
. (1.20)

Кiнетичну енергiю розглянемо як

K(r) =
1

2

∑
i

r2i . (1.21)

Сумарну енергiю запишемо як

H(z, r) = E(z) +K(r), (1.22)
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де H(z, r) - гамiльтонiан. Динамiку системи можна описати рiвняннями
Гамiльтона

∂zi
∂t

= −∂H
∂ri

,

∂ri
∂t

=
∂H

∂zi

′
.

(1.23)

Протягом еволюцiї системи значення гамiльтонiана не змiнюються.
Згiдно iз теоремою Лiувiлля, також залишається сталим об’єм у фазовому
просторi змiнних. Iнтегруючи гамiльтонiан протягом скiнченного часового
перiоду, можна отримати значення зразкiв z без реалiзацiї процесу
випадкового блукання. На вiдмiну вiд алгоритму Metropolis, гамiльтоновий
пiдхiд дає можливiсть враховувати як розподiл параметрiв, так i градiєнт
логарифму функцiї розподiлу ймовiрностi. Алгоритм семплювання Hib-
rid Monte Carlo комбiнує гамiльтонову динамiку та алгоритм Metropolis i,
таким чином, дає можливiсть уникнути похибок, зумовлених дискретизацiєю.
Для реалiзацiї гамiльтонового пiдходу у семплюваннi використовують схему
дискретизацiї leapfrog [57] :

ri(t+ ε/2) = ri(t)−
ε

2

∂E

∂zi
(z(t)) ,

zi(t+ ε) = zi(t) + εri(t+ ε/2),

ri(t+ ε) = ri(t+ ε/2)− ε

2

∂E

∂zi
(z(t+ ε)) .

(1.24)

Похибка дискретизацiї буде прямувати до нуля зi зменшенням величини ε до
нуля. Згiдно iз алгоритмом Metropolis, якщо (z, r) i (z′, r′) – стан-кандидат
пiсля leapfrog iнтегрування, тодi цей стан приймається з iмовiрнiсттю

min (1, exp{(H(z, r)−H(z′, r′)}) .

Якщо алгоритм leapfrog буде працювати ефективно, тодi майже кожний
кандидат буде прийматись, оскiльки гамiльтонiан є незмiнним. Вiдмiнностi
обчислених гамiльтонiанiв можуть бути зумовленi лише похибками
чисельних методiв апроксимацiї алгоритму leapfrog. Гамiльтонiвський пiдхiд
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реалiзовано, зокрема, у системi ймовiрнiсного моделювання Stan [59, 68].

1.2.3 Алгоритми машинного навчання на основi дерев рiшень

В аналiтицi даних часто використовують алгоритми машинного
навчання на основi дерев рiшень [69], наприклад Random Forest [70], Gra-
diend Boosting Machine [71, 72]. Одна iз особливостей алгоритмiв на основi
дерев рiшень полягає в їхнiй нечутливостi до монотонних перетворень ознак.
Вiдiграє роль порядок значень, якi набувають ознаки, тобто, важливим є
те, що деяке значення є бiльшим за iнше i не важливо наскiльки. Така
особливiсть є важливою, коли прогнознi ознаки мають рiзну природу. Як
приклад алгоритмiв на деревах розглянемо алгоритм градiєнтного бустiнгу.
Суть такого алгоритму полягає в об’єднаннi слабких моделей в одну
сильну прогнозну модель. На кожному iтерацiйному процесi навчання
покращуються прогнознi результати, якi отриманi на попередньому кроцi.
Розглянемо алгоритм бустингу вiдповiдно до [72] . Нехай iснує деякий вектор
незалежних змiнних

x = {x1, x2, ..., xn}, (1.25)

якому вiдповiдає значення цiльової змiнної y. Набiр зразкiв

{yi,xi}N1

описує наявнi данi. Необхiдно знайти функцiю F ∗(x), яка описує
вiдображення x на множину y, так, щоб математичне очiкування деякої
функцiї втрат Ψ(y, F (x)) було мiнiмiзоване.

F ∗(x) = argminF (x) = Ey,xΨ(y, F (x)). (1.26)

Алгоритм бустингу апроксимує F ∗(x) так:

F (x) =
M∑
m=0

βm (h(x,am)) , (1.27)
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де h(x,am) – базовi навчальнi моделi, якi є простими функцiями вiд x iз
параметрами a = {a1, a2, ...}.

Параметри βm, am визначають так:

(βm, am) = argminβ,a

N∑
i=1

Ψ(yi, Fm−1(xi) + βh(x,am)). (1.28)

Для функцiї Fm(x) запишемо

Fm(x) = Fm−1 + βmh(x, am). (1.29)

Наближений розв’язок рiвняння для довiльної функцiї Ψ(y, F (x) можна
здiйснити за два кроки. На першому кроцi

am = argmina,ρ

N∑
i=1

[ỹim − ρh(xi,a)]2 , (1.30)

ỹim = −
[
∂Ψ(yi, F (xi))

∂F (xi)

]
F (X)=Fm−1(x)

. (1.31)

Беручи h(x,am), оптимальне значення коефiцiєнта βm визначають як

βm = argminβ

N∑
i=1

Ψ(yi, Fm−1(xi)) + βh(xi,am). (1.32)

У випадку використання дерев рiшень як базових класифiкаторiв, h(x,a) ∈
L – нодове регресiйне дерево. На кожнiй iтерацiї регресiйне дерево роздiляє
x – простiр у L – роз’єднаних зон {Rlm}Ll=1 i прогнозує значення у кожнiй iз
цих зон

h(x, {Rlm}L1 ) =
L∑
l=1

ỹlm1(x ∈ Rlm),

ylm = meanxi∈Rlm
(ỹim).

(1.33)

Величина ylm визначає середнє значення ỹim з (1.31) для кожної зони Rlm.
Оскiльки дерево рiшень (1.33) прогнозує значення констант ylm на кожному
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листку Rlm, розв’язок (1.32) зводиться до

γ = argminγ
∑
xi∈Rlm

Ψ(yi, Fm−1(xi) + γ). (1.34)

Тодi на кожнiй iтерацiї отримаємо основне значення для функцiї Fm(x) у
вiдповiднiй зонi

Fm(x) = Fm−1(x) + νγlm1(x ∈ Rlm). (1.35)

Параметр 0 < ν 6 1 визначає темп навчання класифiкатора. Найкраще
значення ν визначають емпiричним шляхом.

Дерева рiшень лежать,зокрема, в основi алгоритмiв машинного
навчання XGBoost [73] та LightGBM [74], якi широко використовуються у
класифiкацiйних та регресiйних задачах iнтелектуального аналiзу даних.

1.2.4 Методи побудови ансамблiв прогнозних моделей

Прогнознi моделi часто об’єднують в ансамблi для того, щоб отримати
вищу точнiсть та стабiльнiсть у прогнозуваннi. Використання ансамблевих
методiв у класифiкацiйних задачах розглянуто у [75, 76, 77, 78, 79, 80,
81, 82, 83, 84, 85, 86]. Технологiї стекiнгу часто використовують для
отримання вищої генералiзованої точностi [75, 76, 84]. Iдея стекiнгу полягає в
об’єднаннi прогнозних моделей у багаторiвневий ансамбль. На першому рiвнi
отримують прогнози за допомогою моделей машинного навчання, другий
рiвень – мета рiвень, на якому за допомогою деякої моделi об’єднують
результати першого рiвня у кiнцевий результат. Для отримання тренувальної
вибiрки даних для мета рiвня часто використовують кросвалiдацiйний пiдхiд,
при якому тренувальну вибiрку розбивають випадковим чином на декiлька
пiдвибiрок. Далi беруть одну пiдвибiрку для прогнозування цiльової змiнної,
а решту – для тренування прогнозної моделi. Таку процедуру повторюють
для прогнозування кожної пiдвибiрки. В результатi отримують прогнозованi
значення для всiєї вибiрки за умови, що зразки даних, для яких було знайдено
прогнозоване значення, не були використанi для тренування моделi на тому
ж кроцi, на якому прогнозувалась цiльова змiнна для пiдвибiрки цих зразкiв.
У випадку нестацiонарних даних валiдацiйна пiдвибiрка для прогнозування
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вибирається за часовим подiлом так, щоб данi для валiдацiї знаходились
на часовiй осi пiсля зразкiв даних для тренування. Отриманi прогнозованi
данi на валiдацiйнiй пiдвибiрцi використовують як незалежнi змiннi для
прогнозної моделi другого мета рiвня стекiнгового ансамблю. Цiльова змiнна
на мета рiвнi дорiвнює цiльовiй змiннiй зразкiв даних валiдацiйної пiдвибiрки.
Кросвалiдацiйний пiдхiд для отримання навчальної вибiрки на мета рiвнi
стекiнгового ансамблю використовують з метою уникнення проблем, якi
можуть бути зумовленi ефектом перенавчання. Цей ефект виникає коли
у навчаннi моделi використовують пiдвибiрки зразкiв даних, для яких
здiйснюється прогнозування. У такому випадку точнiсть прогнозування
для таких пiдвибiрок може бути завищеною, а для нових даних - меншою.
Стекiнговi пiдходи часто використовують у прогнозних моделях на рiзних
змаганнях спецiалiстiв iз прогнозної аналiтики, зокрема на платформi
Kaggle [87]. Такi пiдходи дають можливiсть покращити результати
прогнозування на заданiй вибiрцi даних. Ефективнiсть стекiнгових ансамблiв
також визначається набором параметрiв мета-моделi. Як мета моделi часто
використовують лiнiйнi регресiйнi моделi та моделi на основi машинного
навчання, зокрема, нейроннi мережi.

1.2.5 Штучнi нейроннi мережi

Штучнi нейроннi мережi часто використовують у прогнознiй аналiтицi.
Базовi принципи нейронних мереж розглянуто у працях [88, 89, 90, 91, 92,
93, 94, 95] Нейронну мережу можна розглядати як апроксимацiйну функцiю,
яка вiдображає вхiднi данi x на множину значень y [94]. Множина y

може бути категорiальною або числовою. У випадку категорiальних значень
ми отримаємо класифiкацiю значень, а у випадку числових – регресiю. У
загальному випадку нейронну мережу можна описати формулою

y = f(x,Θ), (1.36)

де y – вихiднi значення, x – вхiднi значення, Θ – параметри моделi,
якi вiдповiдають найкращiй апроксимацiї даних. Базовими меражами є
мережi прямого поширення, у яких iнформацiя поширюється вiд початкового
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шару до вихiдного без зворотнiх зв’язкiв. За наявностi зворотнiх зв’язкiв
така нейронна мережа називається рекурентною. Нейромережi прямого
поширення можна зобразити за допомогою орiєнтованого ациклiчного графу.
Нейромережу можна розглядати у виглядi ланцюга функцiй

f(x) = f (n)(f (n−1)(...(f (2)(f (1)(x))...)). (1.37)

Функцiю f (1)(x) називають першим шаром, який є вхiдним шаром, f (2)(x)

– другим шаром, f (n)(x) – n-м шаром. Якщо f (n)(x) – кiнцевий шар, то
його також називають вихiдним шаром. Шари, якi описуються функцiями
f (2)(x), ..., f (n−1)(x) називають прихованими шарами. Важливим ефектом
нейронних мереж є генералiзацiя, яка полягає у ефективному вiдображеннi
вхiдних x даних на множину вихiдних значень y для зразкiв даних, якi
не були використанi у процесi оптимiзацiї нейромережi та знаходженнi
оптимальних нейромережевих параметрiв Θ, якi описанi у формулi (1.36).
Для того, щоб враховувати нелiнiйнi зв’язки мiж вхiдними змiнними,
необхiдно, щоб функцiї f (i)(x) також були нелiнiйними. Нелiнiйнiсть
нейронних мереж зумовлює iтеративний процес пошуку оптимальних
параметрiв, який часто базується на градiєнтних методах, зокрема: на
стохастичному градiєнтному спуску. Для пошуку оптимальних параметрiв
нейронної мережi необхiдно визначити цiльову функцiю для пошуку
глобального екстремуму, зокрема мiнiмуму. Модель визначає деякий
розподiл p(y|x,Θ) i для пошуку оптимальних параметрiв можна використати
пошук максимуму ймовiрностi. Часто, як цiльову функцiю розглядають
крос-ентропiю мiж iсторичними даними та прогнозами на основi моделi.
У загальному, виходячи з принципу максимуму правдоподiбностi цiльову
функцiю можна визначити як [94]

J(Θ) = −Ex,y∼p̂datalog(pmodel(y|x)). (1.38)

У випадку нормального розподiлу

pmodel(y|x) = N (y; f(x,Θ)), (1.39)
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J(Θ) =
1

2
Ex,y∼p̂data‖y − f(x,Θ)‖2 + const. (1.40)

Вибiр цiльової функцiї визначається типом вихiдних величин. У багатьох
випадках використовують крос-ентропiю мiж розподiлами даних та моделi.
Вихiднi та прихованi елементи нейромережi можуть бути однакового
типу, тобто, здiйснювати такi ж перетворення вхiдних даних. Елементи
вихiдного шару можуть також вiдрiзнятися вiд елементiв прихованих шарiв i
здiйснювати фiнальнi перетворення даних, якi поступають вiд прихованих
шарiв. Розглянемо прихований шар нейромережi, який визначається
функцiєю:

h = f(x,Θ). (1.41)

Розглянемо функцiю вихiдного шару у виглядi лiнiйної функцiї [94]

y = W Th + b. (1.42)

У випадку наближення гаусового розподiлу для умовної ймовiрностi
p(y,x), максимiзацiя логарифмiчної функцiї правдоподiбностi еквiвалентна
мiнiмiзацiї середньо-квадратичної похибки. Елементи прихованих шарiв
можуть бути описанi деякою лiнiйною трансформацiєю вхiдних даних,
наприклад, z = W Tx + b, на яку накладається деяка нелiнiйна активацiйна
функцiя g(z). Часто як активацiйну функцiю використовують елемент ReLU
(Rectified Linear Unit) [96], який можна описати як

g(z) = max{0, z}. (1.43)

Тодi для елемента прихованого шару можна записати

h = g
(
W Tx + b

)
. (1.44)

Нейронну мережу часто розглядають у виглядi послiдовного об’єднання
шарiв елементiв (нейронiв), де елементи рiзних сусiднiх шарiв з’єднанi мiж
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собою. Модель такої мережi можна розглянути у виглядi

h(1) = g(1)
(
W (1)Tx + b(1)

)
,

h(2) = g(1)
(
W (2)Th(1) + b(2)

)
,

...

h(i) = g(1)
(
W (i)Th(i−1) + b(i)

)
,

...

h(n) = g(1)
(
W (n)Th(n−1) + b(n)

)
.

(1.45)

Оптимальну кiлькiсть шарiв та елементiв у них можна визначити
експериментально, виходячи з оптимiзацiї параметрiв моделi на
валiдацiйному сетi даних. Теоретичнi основи нейромереж базуються,
зокрема, на унiверсальнiй апроксимацiйнiй теоремi [97, 98], яка говорить, що
маючи лiнiйний вихiдний шар та прихований шар iз нелiнiйнiстю, зокрема,
iз сигмоїдною активацiйною функцiєю, можна здiйснити апроксимацiю
довiльної функцiї, визначеної в скiнченно вимiрному просторi Rn. Цi
результати отриманi для випадку функцiй сигмоїдного типу. Унiверсальну
апроксимацiйну теорему також розглянуто для активацiйних функцiй типу
ReLU [96], якi широко використовуються у сучасних архiтектурах нейронних
мереж. Для оптимiзацiї параметрiв нейромереж використовують алгоритм
зворотнього поширення [99]. Складнi обчислення можна представити у
виглядi обчислювального графу. Граф складається iз змiнних i з базових
операцiй. Вхiдними даними операцiй є одна або бiльше змiнних, а вихiдним
результатом є одна змiнна. Змiннi можуть бути векторного типу. Змiннi
позначають вершинами, якi з’єднанi орiєнтованими ребрами. Ребра, якi
сходяться до вершини вiдображають деяку операцiю. Нехай є функцiї

y = f(x), z = f(y). (1.46)

Для похiдної вiд z по x можна записати

∇xz =

(
∂y

∂x

)T
∇yz, (1.47)
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де
∂y

∂x
– Якобiан. Формулу (1.47) можна узагальнити для випадку тензорiв.

Градiєнт для довiльних нодiв можна розглянути як

∂U (n)

∂U (j)
=
∑
i,j

∂U (n)

∂U (j)

∂U (n)

∂U (j)
. (1.48)

Алгоритм backprop розраховує на ребрi мiж вершинами U (j) iU (i) похiдну
∂U (j)

∂U (i) . Ефективнiсть використання активацiйних функцiй типу ReLU
розглянуто у [100, 101]. Одна iз важливих проблем у машинному навчаннi
полягає в отриманнi моделi, яка добре прогнозує данi на валiдацiйнiй та
тестовiй вибiрках, якi не були використанi у процесi навчання моделi.
Для цього використовують рiзнi регуляризацiйнi стратегiї. У загальному
регуляризацiйну функцiю можна розглянути у виглядi

J (Θ,X,y) = j (Θ,X,y) + αΩ(Θ), (1.49)

де α – деякий регуляризацiйний параметр. Для регуляризацiї часто
використовують L1 L2 регуляризацiї. Як регуляризацiйний пiдхiд також
часто використовують ранню зупинку оптимiзацiйного iтерацiйного процесу.
Рання зупинка полягає у тому, що процес навчання зупиняється на деякому
етапi, коли на певнiй кiлькостi послiдовнизх крокiв не покращується цiльова
функцiя на валiдацiйному сетi. На деякому етапi навчання похибка на
валiдацiйному сетi може почати збiльшуватись, такий ефект називають
перенавчанням (overfitting). Як регуляризхацiю також використовують
метод Dropout [102, 103], який полягає у видаленнi елементiв у прихованих
шарах чи у видаленнi зв’язкiв мiж елементами рiзних шарiв.

Цiльову функцiю в алгоритмi навчання можна розглянути як [94]

J(Θ) = Ex,y∼p̂dataL (f(x,Θ),y) , (1.50)

де L - функцiя втрат, f(x,Θ) - прогнозований результат, p̂data - емпiричний
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розподiл iсторичних даних. У випадку емпiричних iсторичних даних

Ex,y∼p̂data =
1

m

m∑
i=1

L
(
f(x(i),Θ), y(i)

)
. (1.51)

Використання стратегiй, якi базуються лише на оптимiзацiї функцiї (1.51)
може привести до перенавчання, тому додатково необхiдно використовувати
рiзнi регуляризацiйнi пiдходи. В залежностi вiд кiлькостi iсторичних даних,
якi використовують у навчаннi моделi, розрiзняють детермiнiстичнi, або
пакетнi (batch) методи, стохастичнi, або on-line методи та мiнiпакетнi
(minibatch) стохастичнi методи [94]. Пакетнi методи використовують усi
iсторичнi данi для навчання моделi. On-line методи на кожному кроцi
використовують лише один зразок даних. Мiнiпакетнi або стохастичнi
методи використовують на кожному кроцi набiр даних заданого розмiру.
Розмiр мiнiпакету є важливим параметром i його можна оптимiзувати на
валiдацiйному сетi. Часто, коли говорять про стохастичнi методи оптимiзацiї
алгоритму машинного навчання, мають на увазi мiнiпакетнi стохастичнi
методи. Малий розмiр пакетiв може давати кращий ефект генералiзацiї [104].
Важливим моментом для мiнiпакетних методiв є те, що данi у мiнiпакетах
мають бути вибранi випадково iз вибiрки iсторичних даних. Стохастичнi
методи градiєнтного спуску мiнiмiзують генералiзовану похибку.

1.2.6 Методи глибокого Q-навчання

Машинне навчання з учителем можна розглядати як рiзновид
пасивного навчання з використанням iсторичних даних. З iншої сторони,
навчання з пiдкрiпленням (Reinforcement Learning) дозволяє знаходити
послiдовностi оптимiзованих дiй безпосередньо без iсторичних даних.
У такому пiдходi є середовище та агент навчання, який взаємодiє з
середовищем. У результатi кожної взаємодiї навчальний агент отримує
винагороду. Таке навчання можна розглядати як рiзновид активного
навчання. Мета навчання з пiдкрiпленням полягає у пошуку такої
послiдовностi дiй, яка дозволить досягти максимальної середньої сукупної
винагороди за епiзодами взаємодiй агент-середовище. Iснують пiдходи,
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заснованi на стратегiї (policy) та вiльнi вiд стратегiї. Стратегiя може бути
описана параметризованою функцiєю розподiлу для станiв та дiй. Параметри
цих розподiлiв можна знайти, використовуючи градiєнтнi методи, де на
кожнiй iтерацiї обчислюється градiєнт цiльової функцiї. Q-навчання можна
розглядати як пiдхiд без стратегiї, яке базується на рiвняннi Беллмана
[105, 106, 107]. На кожнiй iтерацiї здiйснюється оновлення Q-таблицi, де
рядки представляють стани, а стовпцi - дiї. У випадку безперервної дiї
просторову Q-таблицю можна апроксимувати за допомогою нейронної мережi
з використанням пiдходу DQN [106, 107]. Основнi принципи навчання iз
пiдкрiпленням можна знайти в [105]. В [106, 107] вивчено використання
глибокого (глибинного) навчання у Q-навчаннi. У [108] розглянуто
динамiчне цiноутворення в режимi реального часу в нестацiонарному станi
середовища. У статтi розглянуто проблему встановлення цiнової полiтики,
яка максимiзує дохiд вiд продажу певного товарного запасу у встановлений
термiн. В [109, 110, 111] розглянуто рiзнi пiдходи на основi навчання
пiдкрiплення для динамiчного цiноутворення. У статтi [112] запропоновано
адаптивнi моделi управлiння запасами для ланцюга поставок, що складається
з одного постачальника та декiлькох роздрiбних продавцiв. У статтi [113]
описано використання методiв навчання з пiдкрiпленням у задачi визначення
динамiчних цiн в електронних продажах. У статтях [114, 115] розглядаються
питання використання навчання з пiдкрiпленням для фiнансової аналiтики.
У статтi [116] розглядається пiдхiд до оптимiзацiї структури нейронної
мережi та пiдвищення точностi моделювання. У статтi [115] розглянуто
безмодельний пiдхiд навчання з пiдкрiпленням з використанням глибокого
навчання для розв’язку задач управлiння портфельними iнвестицiями. У
[117], розглянуто глибоке навчання з пiдкрiпленням у великих дискретних
просторах дiй iнтелектуального агента. Метою Q-навчання є максимiзацiя
майбутньої сукупної винагороди [105, 106, 107]. Для навчання мережi Q-
навчання часто використовують алгоритм градiєнтного спуску. Щоб усунути
вплив мiж послiдовностями у даних та нестацiонарним розподiлом, може
бути використаний механiзм reply [118]. Цей пiдхiд полягає у випадковiй
вибiрцi попереднiх даних, якi представляють стани та дiї. Це дає можливiсть
усереднити розподiл даних, якi описують попередню поведiнку агента. Мета
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агента полягає у виборi стратегiї послiдовних дiй, яка максимiзує майбутнi
винагороди [107]. Оптимальну функцiєю дiя-значення (action-value) можна
розглянути так:

Q∗(s, a) = Es′∼ε
[
r + γmax

a′
Q(s′, a′) | s, a

]
, (1.52)

де r – винагорода, s – стан, a – дiя, s′, a′ – можливi стани та дiї на
наступному часовому кроцi. Для апроксимацiйної оцiнки функцiї Q∗(s, a)

можна використати iтерацiний процес iз рiвнянням Беллмана:

Qi+1(s, a) = E
[
r + γmax

a′
Qi(s

′, a′) | s, a
]
. (1.53)

Основна проблема такого пiдходу полягає в тому, що не вiдбувається
узагальнення виявлених патернiв взаємодiї агент-середовище, оскiльки
Q(s, a) оцiнюється на кожному окремому кроцi. Для покращення
узагальнення можна використовувати функцiю наближення для Q∗(s, a).
Для цього можна використовувати нейромережу. Параметри такої глибокої
Q-мережi можна знайти за допомогою градiєнтних методiв мiнiмiзацiї
функцiї втрат

Li(θi) = Es,a∼ρ
[
(yi −Q(s, a; θi))

2
]
, (1.54)

yi = Es′∼ε
[
r + γmax

a′
Q(s′, a′, θi−1) | s, a

]
, (1.55)

де ρ – поведiнковий розподiл, θ – ваговi коефiцiєнти Q-мережi.
Пiдхiд на основi вiдтворення досвiду (experience reply) [118] ефективно
використовується у глибоких Q-мережах [107, 106]. У такому пiдходi дiї
агента та стани зберiгаються у пам’ятi вiдтворення досвiду на кожному
кроцi у виглядi кортежiв et = (st, at, rt, st+1). Кортежi et зберiгаються у
наборi даних Dt = {e1, ...et}. На кожному кроцi оновлень алгоритм Q-
навчання отримує зразки et з пам’ятi вiдтворення за допомогою рiвномiрної
випадкової вибiрки et ∼ U(D) [107]. На наступному кроцi вiдтворення
досвiду алгоритм Q-навчання оновлює ваги θ. Далi на наступному кроцi
агент вибирає оптимальну дiю, використовуючи ε -стратегiю (ε - greedy
policy) [107]. Мiнi-пакети даних формуються на кожнiй iтерацiї для
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оновлення ваг Q-мережi. Мiнi-пакети вибирають випадковим чином. Такий
пiдхiд забезпечує генералiзацiю апроксимацiї на основi даних по взаємодiї
агент-середовище. Завдяки пiдходу на основi вiдтворення досвiду, розподiл
поведiнки усереднюється за багатьма попереднiми станами та дiями агента,
що забезпечує збiжнiсть процесу iтерацiї. Один пiдходiв, якi широко
використовуються для Q-мережi полягає у розглядi станiв агента як вхiдних
параметрiв для аналiзу, а результатами є Q-значення для кожної окремої дiї
агента [107].

1.2.7 Генетичнi алгоритми

Генетичнi алгоритми використовують у широкому класi оптимiзацiйних
задач, якi полягають у пошуку набору вхiдних параметрiв, що мiнiмiзують
деяку цiльову функцiю. Наприклад, генетичний алгоритм може бути
використано в оптимiзацiї метапараметрiв та набору ознак у класифiкацiйних
задачах на основi методiв машинного навчання. Опис генетичних алгоритмiв
можна знайти у роботах [119, 120, 121, 122, 123, 124, 125, 126, 127, 128, 129].
Iдея генетичних алгоритмiв полягає у використаннi основних положень
еволюцiйної теорiї Дарвiна, зокрема, принципу природнього вiдбору та
спадкової мiнливостi у розв’язку оптимiзацiйних задач. Розглянемо основнi
положення генетичних алгоритмiв у контекстi задачi пошуку оптимального
семантичного базису для iнтелектуального аналiзу текстових документiв,
зокрема, на основi класифiканцiйних алгоритмiв. Набiр iз вхiдних параметрiв
називають хромосомою або особою. У простому випадку особа утворена
на основi однiєї хромосоми. Сукупнiсть хромосом утворює популяцiю. У
генетичних алгоритмах базовими є оператор кросоверу для рекомбiнацiї
хромосом, оператор мутацiї, оператор вiдбору хромосом у наступне
поколiння. Оператор кросоверу може бути одноточковим, N-точковим та
розсiяним. У одноточковому кросоверi у послiдовностi генiв вибирають точку
розриву. Вибiр точки розриву визначають випадковим чином iз заданою
функцiєю розподiлу. Далi обмiнюють дiлянки генiв у батькiвських генах.
У N-точковому кросоверi iснує N точок подiлу хромосоми на дiлянки генiв,
якими обмiнюються батькiвськi хромосоми. У результатi обмiну дiлянок
двох батькiвских хромосом утворюють двi дочiрнi хромосоми нової популяцiї.
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В операторi розсiяного або однорiдного кросоверу (scatered crossover, uni-
form crossover) використовують бiнарний вектор, який вiдiграє роль маски
обмiну генами. Розподiл бiнарних значень у такiй масцi визначають заданим
розподiлом, зокрема, вибирають рiвномiрний розподiл. Розмiр такого
бiнарного вектора дорiвнює розмiру батькiвських хромосом. У дочiрню
хромосому попадає ген першої батькiвської хромосоми, якщо значення
складової бiнарного вектора-маски, яке знаходиться на тому ж порядковому
мiсцi дорiвнює «0». Якщо значення вiдповiдної складової бiнарного вектора
дорiвнює «1», тодi дочiрнiй хромосомi надають вiдповiдний цьому мiсцю ген
другої батькiвської хромосоми. Оператор мутацiї використовують для змiни
окремих генiв у новостворених хромосомах. Цi змiни можуть вiдбуватися
в однiй або декiлькох заданих точках хромосоми. Ймовiрнiсть мутацiї
задають деякою функцiєю розподiлу, яка визначена характером та умовами
задачi. Використання оператора мутацiї зумовлене необхiднiстю виведення
популяцiї з локального мiнiмуму цiльової функцiї для задач з iснуванням
локальних та глобальних мiнiмумiв. Для формування нової популяцiї
використовують оператори вiдбору хромосом. При використаннi вiдбору
вiдсiканням формують нову популяцiю з батькiвських та дочiрнiх хромосом,
якi випадково вiдбирають з iмовiрнiстю, що визначається значенням цiльової
функцiї. Причому у вiдборi беруть участь тi хромосоми, у яких значення
цiльової функцiї менше за визначений порiг. Вибiр здiйснюють до тих
пiр, поки не отримають нову популяцiю з такою ж кiлькiстю хромосом
як i у попередньої популяцiї. Очевидно, що деякi хромосоми можуть
увiйти у нову популяцiю декiлька разiв. Також визначають деяку
кiлькiсть хромосом iз значенням цiльової функцiї менше порогу, якi можуть
увiйти у нову популяцiю. При елiтарному вiдборi, задають процент
батькiвських та дочiрних хромосом iз найвищим значенням цiльової функцiї,
якi увiйдуть у нову популяцiю без генетичних змiн. При використаннi
такого пiдходу у кожнiй популяцiї буде знаходитися сукупнiсть елiтарних
хромосом, якi є найкращими на заданий момент розв’язку. Коли будуть
знайденi кращi хромосоми у наступних популяцiях, тодi вже вони стануть
елiтарними, а попереднi елiтарнi хромосоми стануть звичайними. Часто рiзнi
методи вiдбору хромосом об’єднують у комбiнований оператор вiдбору. У
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деяких алгоритмах використовують правило репродукцiї Холанда за яким
хромосоми iз значенням цiльової функцiї вище середнього значення копiюють
у наступну популяцiю, а хромосоми iз значенням цiльової функцiї, яке є
меншим за середнє значення – видаляють [127]. Класичний генетичний
алгоритм мiстить такi кроки:

1. Утворюють початкову популяцiю iз n хромосом.

2. Для кожної хромосоми визначають цiльову функцiю.

3. На основi заданого правила вiдбору вибирають двi батькiвськi
хромосоми, на основi яких буде утворена нова дочiрня хромосома для
наступної популяцiї.

4. До вiдiбраних батькiвських пар застосовують оператор кросовера, за
допомогою якого утворюють нову дочiрню хромосому.

5. Здiйснюють мутацiю нащадкiв iз деякою заданою ймовiрнiстю.

6. Повторюють кроки 3-5, доки не буде згенерована нова популяцiя n
хромосом.

7. Кроки 2-6 повторюють до тих пiр, поки не будуть виконуватись умови
зупинки алгоритму. Такою умовою може бути, наприклад, задане
значення цiльової функцiї, або максимальна кiлькiсть iтерацiй.

У дискретнiй оптимiзацiї за допомогою генетичних алгоритмiв кiлькiсть
крокiв, необхiдних для пошуку оптимальних наборiв вхiдних параметрiв,
часто є полiномiально меншою у порiвняннi iз перебором можливих варiантiв.
Це пов’язано з наявнiстю деяких дiлянок у хромосомах, якi чимось
подiбнi поведiнкою на гени i якi сукупно вносять оптимiзацiйний вклад у
цiльову функцiю. Тобто, вхiднi параметри розглядають деякими групами
(генами), якими обмiнюються хромосоми за допомогою оператора кросовера,
що суттєво зменшує кiлькiсть комбiнацiй параметрiв в оптимiзацiйному
аналiзi. Актуальною задачею для генетичних алгоритмiв є задача оптимiзацiї
метапараметрiв та набору ознак у задачах класифiкацiї даних, зокрема,
текстових документiв.
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1.3 Iнтелектуальний аналiз текстових даних

1.3.1 Семантичнi концепцiї в аналiзi текстових даних

Iнтелектуальний аналiз текстових масивiв та комп’ютерна обробка
природньої мови (NLP, Natural Language Processing) є перспективними
напрямками сучасних iнформацiйних технологiй. Особливим стимулом
розвитку методiв iнтелектуального аналiзу текстiв є значний рiст
слабоструктурованої iнформацiї текстового типу у мережi Iнтернет.
Сучасний аналiз текстової iнформацiї поряд iз традицiйними статистичними
методами вимагає розвитку нових ефективних методiв семантичного аналiзу
iз заглибленням у змiст iнформацiї, використовуючи методи машинного
навчання, предметнi онтологiї та семантичнi мережi. Одним iз прикладiв
iєрархiчно-органiзованої семантичної мережi можна розглядати систему
WordNet, яку розроблено у Прiнстонському унiверситетi [130, 131, 132, 133].
Ця система побудована на основi експертного лексикографiчного аналiзу
семантичних структурних зв’язкiв, якi вiдображають денотативнi та
конотативнi характеристики лексемного складу словника. Глибина зв’язкiв
у такiй системi визначається експертною оцiнкою лексемних комбiнацiй
в текстових масивах i обмежується науковим досвiдом експертiв та
об’ємом проаналiзованого матерiалу. Лексемний склад в цiй системi
органiзований у виглядi синсетiв, пiд якими розумiють набори лексем
синонiмiчного ряду, якi є взаємозамiнними у заданих контекстах. Бази
даних WordNet створенi експертами-лексикографами. Iменники та дiєслова
згрупованi вiдповiдно до семантичних полiв [134]. Семантичнi поля у
мережi WordNet представленi лексикографiчними файлами, назви яких
вiдображають основнi семантичнi значення лексем, якi входять у склад цих
файлiв. Семантичнi поля iменникiв складаються iз 26 лексикографiчних
файлiв: noun.Tops, noun.act, noun.animal, noun.artifact, noun.attribute,
noun.body, noun.cognition, noun.communication, noun.event, noun.feeling,
noun.food, noun.group, noun.location, noun.motive, noun.object, noun.person,
noun.phenomenon, noun.plant, noun.possession, noun.process, noun.quantity,
noun.relation, noun.shape, noun.state, noun.substance, noun.time, verb.body.
Семантичнi поля дiєслiв мiстять 15 лексикографiчних файлiв: verb.change,
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verb.cognition, verb.communication, verb.competition, verb.consumption,
verb.contact, verb.creation, verb.emotion, verb.motion, verb.perception,
verb.possession, verb.social, verb.stative, verb.weather. У роботi [135]
розглянуто використання системи WordNet для обробки текстових масивiв. В
[136] розглянуто структуру WordNet як семантичну мережу i проаналiзовано
метрику для вимiрювання подiбностi мiж синсетами. Подiбнiсть мiж
запитом та документом розглядається як подiбнiсть мiж синсетами у запитi
та синсетами у документi. Одна iз основних iдей у визначеннi змiсту
лексем полягає у тому, що множина лексем, якi зустрiчаються одночасно
в одному контекстi, буде визначати вiдповiдне значення для кожної з
лексем, навiть якщо окремi лексеми є багатозначними. У дистрибутивному
аналiзi розглядають лексеми у їхньому спiввiдношеннi з контекстуальними
властивостями [137]. Припускають [137], що iменники, для яких розподiли
в текстi подiбнi, будуть мати подiбнi значення. У роботi [137] розглянуто
ймовiрнiсну формалiзацiю таксономiї iменникiв у WordNet. Семантична
структурна огранiзацiя лексемного складу словника може бути використана
у вiдповiдних алгоритмах класифiкацiї та кластеризацiї текстових об’єктiв
з точки зору зменшення розмiрностi задач аналiзу та виявлення нових
семантичних зв’язкiв в онтологiї предметної областi, до якої вiдносять
аналiзований масив текстiв.

Розглянемо лексикографiчнi концепцiї лексемних полiв, якi
використовують у лiнгвiстицi. Семантичнi групування слiв вiдображають
системнiсть лексики. В основi визначення семантичних полiв лежить
лексико-семантична парадигма, пiд якою розумiють множину лексем, якi
об’єднанi сукупнiстю семантичних ознак. Вiдмiннiсть лексем у межах
однiєї парадигми визначається уточнювальними диференцiйними ознаками.
Парадигми можуть бути одно- та багаторанговими. Ранги парадигми
визначають структуру iєрархiї лексемного об’єднання. Ядро семантичного
поля утворюють лексеми, домiнуюче значення яких визначають основними
ознаками семантичного поля. Периферiю семантичного поля утворюють
лексеми, якi мiстять основнi поняття семантичного поля опосередковано
через низку диференцiйних ознак, якi мають вiдношення до основного
поняття, яке утворює семантичне поле [138]. Однi i тi ж множини лексем
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називають лексико-семантичними групами, семантичними полями та
синонiмiчними рядами [139]. Пiд семантичним полем розумiють таку
множину лексем, якi об’єднанi певним спiльним поняттям [140, 138].
Прикладом семантичних полiв може бути поле руху, поле комунiкацiї,
поле сприйняття тощо. Характерною особливiстю семантичних лексемних
полiв є те, що деякi з багатозначних лексем входять у цi поля за основним
значення, однак iншi значення можуть суттєво вiдрiзнятися вiд семантичного
поняття, яке утворює це поле. У лiнгвiстицi вводять поняття семантичного
простору, який iнтегрує та об’єднує семантичнi поля [141]. На вершинi
семантичної органiзацiї знаходиться поняття семантичного простору, далi
поняття семантичного поля, лексико-семантичної групи, а на нижньому рiвнi
знаходиться поняття слова. У роботi [142] проаналiзовано закономiрностi
розподiлу лексемних полiв дiєслова в англомовнiй лiтературi. У роботi
[143] проаналiзовано семантичнi сiтки, семантичну структуру та iєрархiю
лексичних одиниць. У [144] проведено аналiз семантичних одиниць, уведено
поняття семантичних станiв мовних одиниць, якi розглянуто як формальнi
репрезентативнi стани та розглянутi моделi на основi теорiї нечiтких множин.
Лексемний склад семантичних полiв визначають рiзними способами. Один
iз cпособiв полягає у видiленнi загального поняття, на основi якого
формують лексико-семантичне поле. Iнший спосiб полягає у видiленнi слова
чи групи слiв до яких пiдбирають синонiмiчнi ряди. Також видiляють
семантичнi поля на основi експертного аналiзу спiльних появ лексем у
заданих контекстах. У лiтературi розглядаються такi лексемнi класи як
семантичнi поля, понятiйнi поля, тематичнi групи лексем, семантичнi
групи, синонiмiчнi ряди, семантичнi домени та iншi. Бiльшiсть визначень
семантичної класифiкацiї класiв лексем є спорiдненими, близькими до
класичного визначення семантичного поля i базуються на моделi «мiшка
слiв». У цiй моделi розглядається сукупнiсть слiв текстових документiв
без розгляду їхньої контекстуальної послiдовностi. Це просто лексемнi
словники текстових документiв, якi впорядкованi за алфавiтом або деякими
квантитативними характеристиками, наприклад за текстовою частотою.
В роботах [145, 146, 147] запропоновано концепцiю семантичних доменiв,
яка розширює поняття семантичних полiв. Визначення семантичних
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доменiв є найбiльш близьким до методiв комп’ютерного аналiзу текстiв
природньої мови i базується на вiдповiдних текстових колекцiях, якi
належать до аналiзованого домена i характеризують семантичнi поняття,
якi виокремлюють аналiзований домен. У роботi [145] уведено поняття
семантичного домена, який описує деяку предметну область, наприклад,
економiку, полiтику, фiзику, програмування тощо. Семантичнi домени
розглядають як семантичнi поля, що описуються множинами слiв, якi часто
зустрiчаються в аналiзованих семантичних областях. Семантичнi домени
можуть бути охарактеризованi та визначенi пiдiбраними для кожного
домена колекцiями текстiв [145, 146]. Також, вони можуть розглядатися як
сукупнiсть взаємопов’язаних лексем, якi описують деяку предметну область.
Характерною властивiстю доменних лексем є їхня кореляцiя з типом текстiв,
тобто, вони мають подiбнi розподiли у текстах одного i того ж типу [145].
У роботi [143] проаналiзовано семантичнi сiтки, семантичну структуру
та iєрархiю лексичних одиниць. В iнтелектуальному аналiзi текстових
даних часто широко використовують концепцiю векторного представлення
слiв, в якому семантично подiбнi слова представленi подiбними векторами
[148, 149, 150].

В алгоритмах iнтелектуального аналiзу текстiв використовують
векторну модель текстових документiв, яка базується на представленнi
документiв як векторiв у деякому фазовому просторi. Основна iдея цiєї
моделi полягає у представленнi кожного текстового документа у виглядi
вектора у деякому векторному просторi [151]. Вважають, що точки, якi є
близькими мiж собою у цьому просторi, вiдображають семантично близькi
документи, i навпаки – семантично близькi документи вiдображаються
близькими точками у фазовому просторi. Базис такого простору часто
утворюють за допомогою частотно-дистрибутивних характеристик лексем
текстового словника. Одним iз методiв представлення масиву документiв
у векторному просторi є органiзацiя векторiв документiв у виглядi
матрицi текстових частот типу лексеми-документи. Рядки таких матриць
вiдповiдають лексемам, а стовпцi є векторами вiдповiдних документiв.
Враховуючи надлишковiсть текстiв з точки зору iнформацiї, базиси таких
просторiв, якi утворенi на основi лексикону, у загальному випадку не
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будуть ортонормованими, тобто, будуть спостерiгатися залежностi мiж
частотами окремих лексем. Лексемний склад, який утворює базис векторного
простору у свою чергу може бути структурований за семантичними класами,
квантитативнi характеристики яких у свою чергу можуть утворювати новi
семантичнi простори чи пiдпростори. Таким чином, масив документiв
може бути також охарактеризований семантичною структурою базисiв
векторних просторiв текстових документiв. Такi базиси формують на
основi семантичних класiв. Розглянемо низку гiпотез, якi лежать в основi
векторної моделi текстiв [151]. Статистична семантична гiпотеза припускає,
що статистичнi характеристики вживання лексем можна використаовувати
для визначення змiсту сказаного. Якщо деякi частини тексту мають подiбнi
вектори в частотних матрицях, тодi цi частини мають подiбнi значення.
Гiпотеза сукупностi лексем говорить про те, що частоти лексем в документi
вiдображають зв’язок мiж документом та запитом. Запит можна розглядати
як псевдокумент. Якщо документ та псевдодокумент мають подiбнi стовцi
в частотнiй матрицi, тодi вони мають подiбнi значення. Дистрибутивна
гiпотеза припускає, що лексеми, якi зустрiчаються в подiбних контекстах
мають подiбнi значення. Гiпотеза латентних вiдношень припускає, що пари
лексем, якi зустрiчаються у подiбних лексемних шаблонах, мають подiбнi
семантичнi зв’язки.

На основi проаналiзованого матерiалу можна зробити висновок
про доцiльнiсть розробки комплексної структурної багаторiвневої
класифiкацiйної моделi лексемного складу словникiв текстових масивiв,
яка б об’єднувала такi дистрибутивнi лексемнi вiдображення характеристик
текстових масивiв як семантика документа, тематика масиву документiв,
авторська стилiстика текстового масиву. За допомогою квантитативних
характеристик семантичних лексемних угрупувань можна утворити
додатковi вимiри у семантичному просторi представлення текстових
документiв. Уведення цих додаткових вимiрiв може бути ефективним
у задачах iнтелектуального аналiзу текстiв, зокрема, у клаcифiкацiйних
задачах та задачах кластерного аналiзу. Велика розмiрнiсть векторного
простору, утвореного частототними характеристиками лексем словника
текстового масиву, є значною проблемою класифiкацiйних алгоритмiв
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внаслiдок значного обсягу обчислень. Тому актульними є методи зменшення
розмiрностi базису такого векторного простору. Структурування словника,
зокрема, на основi лiнгвiстичних семантичних концепцiй може дати суттєве
зменшення розмiрностi базису векторного простору текстових документiв
внаслiдок використання квантитативних ознак семантичних полiв.

1.3.2 Латентне розмiщення Дiрiхле

Латентне розмiщення Дiрiхле (Latent Dirichlet allocation, LDA)
представляє текстовi документи у виглядi сумiшей прихованих тематик [152].
Тематики можуть характеризуватись певним набором слiв. Текстовий
документ можна представити у деякому багатовимiрному просторi тематик.
Ознаки документiв на основi кiлькiсних характеристик тематик можуть
використовуватись у задачах кластеризацiї та класифiкацiї текстових
документiв. У загальному LDA може бути застосоване до вибiрки
з великої кiлькостi текстових документiв. Розглянемо основнi iдеї
прихованого розмiщення Дiрiхле, беручи за основу роботу [152]. Кожна
тематика характеризується розподiлом слiв. Латентне розмiщення Дiрiхле
розглядають як генеративну ймовiрнiсну модель текстового корпусу.
Словник слiв текстового корпусу мiстить V слiв. Документ розглядається
як послiдовнiсть N слiв:

w = {w1, w2, ..., wN} , (1.56)

де wn – n-е слово у послiдовностi слiв текстового документа. Текстовий
корпус розглядається як сукупнiсть M документiв

D = {w1,w2, ...,wM} . (1.57)

У теорiї LDA розглядається такий генеративний процес [152]:

1. Вибрати N ∼ Poisson(ξ)

2. Вибрати Θ ∼ Dir(α)

3. Для кожного iз N слiв wn :
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(a) Вибрати тематику zn ∼Multinomial(Θ)

(b) Вибрати слово wn iз p(wn|zn, β)

Припускається, що розмiрнiсть k розподiлу Дiрiхле Dir(α) є вiдомою.
Ймовiрностi слiв параметризованi матрицею β розмiрностi k × V

βij = p(wj = 1|zj = 1). (1.58)

Матриця β описує ймовiрностi приналежностi заданого слова до заданої
тематики. Розподiл Дiрiхле для деякої випадкової змiнної Θ можна записати
так

p(Θ | α) =
Γ(
∑k

i=1 αi)∏k
i=1 Γ(αi)

Θα1−1
1 ...Θαk−1

k . (1.59)

де параметр α є k - вектор iз компонентами αi > 0, Γ - гамма-функцiя.
Розподiл сумiшi тематик розглядається як

p(Θ, z,w | α, β) = p(Θ|α)
N∏
n=1

p(zn|Θ)p(wn|zn, β). (1.60)

Θ ∼ Dir(α), zn ∼ Multinomial(Θ) Iнтегруючи по Θ i сумуючи по z,
отримаємо розподiл слiв у документi:

p(w | α, β) =

∫
p(Θ|α)

(
N∏
n=1

∑
zn

p(zn|Θ)p(wn|zn, β)

)
dΘ. (1.61)

Для корпусу документiв можна отримати:

p(D | α, β) =
M∏
d=1

∫
p(Θd|α)

(
N∏
n=1

∑
zdn

p(zdn|Θd)p(wdn|zdn, β)

)
dΘd. (1.62)

Розглядають три рiвнi представлення LDA моделей. Параметри α, β

є параметрами рiвня текстового корпусу i вибираються для текстової
вибiрки. Змiннi Θd є змiнними на рiвнi документiв i вибираються для
кожного документа. Змiннi zdn, wdn є змiнними на рiвнi слiв i вибираються
для кожного слова у кожному документi. Тематики в LDA можна

68



характеризувати за допомогою рангованого за частотою списку лексем, якi
належать до заданої тематики [153]. Одна з проблем полягає у тому,
що серед лексем iз найбiльшими частотами є широковживанi лексеми, що
ускладнює семантичне диференцiювання та iнтерпретацiю тематик. У [154]
запропоновано розглядати поряд iз частотою терму деякої тематики також
i його унiкальнiсть для даної тематики. Аналогiчний пiдхiд, який полягає в
аналiзi релевантностi лексем, розглянуто в [153], де релевантiсть до тематики
визначається як

r(w, k, | λ) = λlog(φkw) + (1− λ)log

(
φkw
pw

)
, (1.63)

де φkw – ймовiрнiсть приналежностi терму w до тематики k, pw – ймовiрнiсть
появи терму w у текстовiй вибiрцi, λ – деякий заданий ваговий параметр.
Тематики в LDA можна роглядати як багатомiрнi розподiли лексем, якi
належать до деякого словника. Формування словника для заданої задачi
може розглядатися на експертному рiвнi. Важливим є вибiр такого словника,
який вiдображає предметну область аналiзованої задачi. Рiзнi методи
вiзуалiзацiї тематик у моделях на основi прихованого розмiщення Дiрiхле
розглянуто у роботах [153, 155, 156, 157, 158]. Один з ефективних пiдходiв
у вiзуалiзацiї моделей LDA описано в [153] i реалiзований в пакетi LDAvis
для мови програмування Python. Кiлькiснi характеристики розподiлу
прихованих тематик можна розглядати як ознаки в iнтелектуальному аналiзi
даних на основi алгоритмiв машинного навчання.

1.3.3 Кластерний аналiз

Завдання кластеризацiї полягає у побудовi вiдображення множини
вхiдних даних на множину кластерiв [159, 160, 161, 162, 163, 164,
165, 166]. Важливим етапом кластеризацiї є формування векторного
простору текстових документiв, у якому аналiзують кластери. Алгоритми
кластеризацiї та класифiкацiї часто використовують у iнтелектуальному
аналiзi текстiв [167, 168]. Врахування семантики тексту у задачах
кластеризацiї текстових документiв дає можливiсть отримати бiльшу
точнiсть кластеризацiї [169]. ‘У [170] розглянуто алгоритми кластеризацiї
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текстiв та проаналiзовано їхня ефективнiсть. У поширенiй векторнiй моделi
документи вiдображають як вектори у багатомiрному просторi, кожний
вимiр якого вiдповiдає квантитативнiй характеристицi лексеми iз словникiв
текстових масивiв. Текстовий масив можна представити у виглядi матрицi
ознак слiв (термiв) та документiв. Такими ознаками можуть бути текстовi
частоти лексем. У матрицi ознак колонки визначають документи, а рядки
– частоти лексем у цих документах. Розглянемо групування документiв за
семантичними ознаками за допомогою алгоритму iєрархiчної кластеризацiї.
Нехай є множина текстових документiв

D = {di|m = 0, 1, 2..., Nd} (1.64)

та множина кластерiв

C = {cm|m = 0, 1, 2..., Nc} . (1.65)

Необхiдно побудувати вiдображення множини документiв на множину
кластерiв :

UDC : D → C. (1.66)

Вiдображення UDC задає модель даних, яка є розв’язком задачi кластеризацiї
[159, 160, 166, 164, 165]. Кожний елемент cm множини кластерiв C
складається з пiдмножини текстових документiв, якi подiбнi мiж собою
вiдповiдно до деякої кiлькiсної мiри подiбностi r

cm = {di, dj|di ∈ D, dj ∈ D, r(di, dj) < ε} , (1.67)

де ε – визначає деякий порiг для включення документiв в кластер. Величина
r(di, dj) є вiдстанню мiж елементами di та dj. Якщо виконується умова

r(di, dj) < ε, (1.68)

то елементи вибiрки вважають подiбними i приналежними до спiльного
кластера. В iншому випадку елементи знаходяться у рiзних кластерах.
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Матриця
R = {rij = r(di, dj)} (1.69)

є матрицею вiдмiнностей в алгоритмi кластеризацiї. Оскiльки на множинi
текстових документiв введено поняття вiдстанi, то кожен документ
представляється у виглядi точки в Ns–мiрному просторi RNs семантичних
полiв. Є декiлька методiв обрахунку мiр близькостi точок в Ns–мiрному
просторi, зокрема, евклiдова вiдстань обраховується так:

re(di, dj) =

√√√√ Ns∑
k=1

(
psdki − psdkj

)2
. (1.70)

Подiбнiсть мiж двома текстовими документами в Ns–мiрному просторi також
визначається кутом мiж векторами цих документiв i за кiлькiсну мiру можна
взяти косинус цього кута. Розглянемо iєрархiчний метод агломеративної
кластеризацiї. На першому кроцi вся множина текстових документiв
розглядається як множина кластерiв:

c1 = {d1} , c1 = {d1} , ...cNd = {dNd} (1.71)

На наступному кроцi два близьких один до одного документи (наприклад dp
i dq ) об’єднуються в один спiльний кластер, нова множина на цьому кроцi
вже складається iз Nd − 1 кластерiв i має вигляд

c1 = {d1} , c2 = {d2} , ...cp = {dp, dq} ...cNd−1 = {dNd−1} . (1.72)

Повторюючи кроки, на яких будуть об’єднуватися кластери, отримаємо
множину iз Nc кластерiв. Процес об’єднання кластерiв завершується на
тому кроцi алгоритму, коли жодна пара кластерiв не вiдповiдає порогу
об’єднання для мiри близькостi елементiв. На кожнiй iтерацiї алгоритму
необхiдно робити перерахунок мiж кластерами. Враховуючи те, що кластери
можуть складатися з декiлькох об’єктiв, iснують рiзнi методи формування та
об’єднання кластерiв на основi вiдстаней мiж об’єктами всерединi кластера.
Метод найближчого сусiда полягає у виборi найменшої вiдстанi мiж двома
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кластерами. У методi дальнiх сусiдiв вибирається вiдстань мiж двома
найдальшими сусiдами. У центроїдному методi розраховується евклiдова
вiдстань мiж центрами двох кластерiв. У методi Варда обраховують квадрати
евклiдових вiдстаней вiд окремих документiв до центру кожного кластера.
Далi цi вiдстанi сумують. У новий кластер об’єднуються тi кластери, при
об’єднаннi яких виходить найменший прирiст суми квадратiв вiдстаней.
Графiчним зображенням результату iєрархiчної кластеризацiї є дендрограма,
на якiй вiдображається процес агломеративного об’єднання кластерiв. По
осi абсцис вiдкладають номери кластерiв, а по осi ординат – вiдстанi
мiж кластерами. При певних значеннях вiдстаней починається об’єднання
кластерiв. З ростом мiжкластерної вiдстанi кластери об’єднуються аж
до повного злиття кластерiв в один. Для отримання iнформативної
кластерної структури вибирається деякий порiг мiжкластерної вiдстанi, при
якому утворюється оптимальна з точки зору аналiзу текстових масивiв
кластерна структура. Наприклад, при дослiдженнi можливостi кластеризацiї
текстових документiв за авторами доцiльно взяти таке порогове значення
мiжкластерної вiдстанi, при якому утворюється кiлькiсть кластерiв, що
дорiвнює кiлькостi аналiзованих авторiв. Розглянемо алгоритм кластеризацiї
документiв методом k-середнiх (k-means). На початковому кроцi вибираємо
k центрiв кластеризацiї, це можуть бути випадковi точки семантичного
простору. Для кожного центру формують групу текстових документiв, якi
є найближчими за евклiдовою вiдстанню у векторному просторi до цього
центру. Утворенi групи текстових документiв формують промiжнi кластери.
Далi визначають центри мас цих кластерiв. Координати вектору центрiв
мас розраховують як середнi значення за координатами векторiв текстових
документiв в утворених кластерах. Отриманi центри мас беруть як центри
кластеризацiї на наступнiй iтерацiї, у якiй вiдбувається новий перерозподiл
текстових документiв за найменшою вiдстанню до центрiв кластеризацiї.
Процес кластеризацiї завершується на iтерацiї, при якiй не вiдбувається
нового перерозподiлу текстових документiв. Суть кластеризацiї полягає в
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мiнiмiзацiї дисперсiї σ на точках кластерiв у векторному просторi

σ =

Nc∑
m=1

∑
dj∈cj

r(dj, µm), (1.73)

де µm – центр мас для векторiв документiв dj, якi належать до кластера cj .

1.3.4 Частi множини та асоцiативнi правила

В аналiзi слабоструктурованих даних, зокрема, текстових масивiв часто
використовують алгоритми пошуку частих множин ознак та асоцiативних
правил, за допомогою яких можна виявити взаємозв’язок мiж пiдмножинами
даних [171, 172, 173, 174, 175, 176, 177, 178, 166]. Одне iз завдань пошуку
асоцiативних правил полягає у виявленнi певних сукупностей об’єктiв, якi
часто зустрiчаються у великих масивах. Розглянемо основнi положення
теорiї частих множин та асоцiативних правил з точки зору застосування в
аналiзi текстових масивiв, використовуючи основнi положення робiт [171,
172, 166]. Уведемо загальну множину об’єктiв

I = i1, i2, ..., in, (1.74)

де Ij - об’єкти, n – загальна кiлькiсть об’єктiв. Пiд об’єктом можна розумiти,
наприклад, текстовий файл, повiдомлення мiкроблогу. Сукупностi об’єктiв,
якi аналiзуються з точки зору виявлення закономiрностей, називають
транзакцiями. Транзакцiю можна описати як пiдмножину множини I :

T = {ij|ij ∈ I}. (1.75)

Набiр транзакцiй, якi аналiзуються розглянемо як множину

D = {T1, T2, ...Tm}, (1.76)
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де m — кiлькiсть транзакцiй в аналiзi. Розглянемо множину транзакцiй, у
яку входить об’єкт ij

D(ij) = {Tr|ij ∈ Tr; j = 1...n; r = 1, ...m, D(ij) ∈ D}. (1.77)

Нехай iснує деякий довiльний набiр об’єктiв

F = {ij|ij ∈ I}. (1.78)

Множину транзакцiй, у яку входить набiр F позначимо

DF = {Tr | F ∈ Tr; r = 1, ...m}. (1.79)

Вiдношення кiлькостi транзакцiй, у якi входить множина F до загальної
кiлькостi транзакцiй називають пiдтримкою набору F i позначають :

Supp(F ) =
|DF |
|D|

. (1.80)

Набiр називають частим, якщо значення його пiдтримки бiльше мiнiмальної
пiдтримки, яка задається користувачем

Supp(F ) > Suppmin. (1.81)

Враховуючи умову (1.81), знаходимо сукупнiсть частих множин

L = {Fj |Supp(Fj) > Suppmin} . (1.82)

Для виявлення частих множин переважно використовують алгоритм Apri-
ori [171]. В його основi лежить принцип, який полягає в тому, що пiдтримка
деякої частої множини не перевищує пiдтримки будь-якої з її пiдмножин.
Асоцiативнi правил розглядають у виглядi

X → Y. (1.83)
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де X - це умова, в яку входять об’єкти, пов’язанi з сукупнiстю об’єктiв
наслiдку Y . Об’єкти умови та наслiдку є пiдмножинами частої множини
ознак. В задачах пошуку асоцiативних правил видiляють два основнi етапи:
пошук всiх частих множин об’єктiв та генерацiя асоцiативних правил на
основi знайдених частих множин. Асоцiативнi правила можна подiлити
на такi типи: Тривiальнi правила – мiстять зрозумiлий та очевидний
взаємозв’язок об’єктiв. Такi правила можуть бути використанi для перевiрки
алгоритмiв iнтелектуального аналiзу. Кориснi правила – це правила, що
мiстять iнформацiю, яка ранiше не була вiдома, але має логiчне пояснення.
Незрозумiлi правила – це правила, якi мiстять iнформацiю, що не може бути
логiчно обґрунтована на основi вiдомих знань. Незрозумiлi правила можуть
виникати в некоректних алгоритмах чи некоректних вхiдних даних, а також
можуть вiдображати об’єктивнi, але не вiдомi в даний час закономiрностi.
Асоцiативнi правила типу (1.83) будують на основi частих множин F , для
яких

X ∪ Y = F. (1.84)

На основi одного набору можна побудувати велику кiлькiсть асоцiативних
правил, якi будуть визначатися всеможливими комбiнацiями ознак. Значна
частина таких правил є тривiальною або не несе корисної iнформацiї. Для
оцiнки та вiдбору корисних правил вводять ряд кiлькiсних характеристик,
зокрема, пiдтримку, достовiрнiсть, покращення. Пiдтримка асоцiативного
правила показує, яка частка транзакцiй мiстить це правило. Оскiльки
правило будується на основi частої множини ознак, то правило X → Y

має пiдтримку, що дорiвнює пiдтримцi множини F : X ∈ F, Y ∈ F

. Рiзнi правила, побудованi на основi одного набору, мають однi i тi
ж величини пiдтримки. Пiдтримку розраховують за допомогою формули
(1.80). Достовiрнiсть асоцiативного правила показує ймовiрнiсть того, що з
наявностi в транзакцiї пiдмножини ознак X випливає наявнiсть пiдмножини
ознак Y. Пiд достовiрнiстю розумiють вiдношення числа транзакцiй, якi
мiстять пiдмножини ознак X та Y до числа транзакцiй, якi мiстять лише
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пiдмножину ознак X:

ConfX→Y =
|DX∪Y |
|DX |

=
SuppX∪Y
SuppX

. (1.85)

Важливою особливiстю є те, що в рiзних асоцiативних правилах одного
i того ж набору достовiрнiсть буде рiзною. Однак, достовiрнiсть не
визначає кориснiсть правила. Наприклад, якщо частка наявностi ознак Y
в транзакцiях iз наявними ознаками X є меншою, нiж частка безумовної
наявностi Y, тодi ймовiрнiсть вгадати наслiдок Y є бiльшою, нiж ймовiрнiсть
виявити Y на основi правила X → Y . Для визначення корисностi правила
розраховують характеристику покращення (improvement):

ImprX→Y =
SuppX∪Y

SuppX · SuppY
. (1.86)

Величина ImprX→Y показує чи дане правило є кориснiше випадкового
вгадування. Якщо ImprX→Y > 1 , то це означає, що за допомогою даного
правила передбачити наслiдок Y є бiльш ймовiрним, нiж випадково його
вгадати.

1.3.5 Теорiя формальних концептiв

Пiдхiд на основi теорiї формальних концептiв (Formal Concept Analysis,
FCA) дає можливiсть аналiзувати структурнi патерни в даних на основi їх
атрибутiв [179, 180, 181, 182, 183, 184, 180, 185, 186, 187, 188]. Ця теорiя також
використовується в аналiтицi корпусу текстiв [180]. Її можна розглядати з
точки зору нових пiдходiв у задачах групування даних. Розглянемо основнi
положення цiєї теорiї базуючись на [179, 180]. Одним з основних є поняття
контексту:

K = (G,M, I), (1.87)

де G,M є множини, а I – бiнарне вiдношення мiж G iM . Елементи множини
G є об’єктами, а множини M – атрибутами об’єктiв, I є вiдношенням
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iнцидентностi. Для A ⊆ G, B ⊆M визначають оператори Галуа:

A′ = {m ∈M | ∀g ∈M : (g,m) ∈ I} , (1.88)

B′ = {g ∈ G | ∀m ∈ B : (g,m) ∈ I} . (1.89)

Формальним концептом називають пару (A,B), для якої виконується умова

A ⊆ G,B ⊆M,A′ = B,B′ = A.

Тобто (A,B) розглядається як формальний концепт, якщо множина
атрибутiв об’єктiв множини A дорiвнює множинi B, з iншої сторони множину
A можна розглядати як множину об’єктiв, якi мають всi атрибути з
множини B. A називають екстентом, а B - iнтентом формального концепту
(A,B). Формальнi концепти заданого контексту є частково впорядкованою
множиною для яких виконується:

(A1, B1) ≤ (A2, B2)⇔ A1 ⊆ A2, B2 ⊆ B1. (1.90)

Множину концептiв можна зобразити за допомогою дiаграми Гассе. У
подальшому доцiльно розглянути семантичну структуру текстових даних iз
використанням теорiї формальних концептiв.

1.4 Висновки

1. Розглянуто методи та пiдходи в аналiтицi даних табличного типу,
зокрема, розглянуто лiнiйнi моделi, ймовiрнiснi моделi на основi
байєсiвського виведення та моделi машинного навчання. Лiнiйнi моделi
дають можливiсть встановити лiнiйний зв’язок мiж цiльовою змiнною
та ознаками, однак не дають можливостi виявити складну взаємодiю
мiж ознаками. Ймовiрнiснi байєсiвськi моделi дають можливiсть
отримати густину розподiлу ймовiрностей для цiльової змiнної, що
є важливим в аналiтицi ризикiв та оцiнцi невизначеностi. Методи
машинного та глибинного навчання дають можливiсть виявити складнi
закономiрностi мiж ознаками, однак їх можна ефективно застосовувати
лише у випадку стацiонарного розподiлу ознак. Розглянуто методи
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глибокого Q-навчання.

2. В аналiтицi текстових даних широко використовуються концепцiї
семантичних структур, зокрема, семантичних полiв. Одним з
ефективних структурних подiлiв текстового словника є подiл на
основi семантичних одиниць, зокрема, реалiзований у лiнгвiстичнiй
системi WordNet. Розглянуто лiнгвiстичнi концепцiї семантичних та
тематичних лексикографiчних полiв iз точки зору їх використання
в алгоритмах iнтелектуального аналiзу текстових масивiв. Пiд
семантичними полями розглядають множини лексем, якi об’єднанi
деякою парадигмою. Пiд парадигмою можна розумiти, наприклад,
спектр семантичних або тематичних понять, якi вiдображенi у
структурi лексикографiчних значень лексем.

3. Проведений аналiз виявив необхiднiсть подальшого дослiдження
комбiнування рiзних моделей, зокрема, за допомогою ансамблiв
моделей для того, щоб ефективно використати переваги кожного типу
моделей в iнтелектуальному аналiзi даних у заданiй предметнiй областi.
Структурна та iнформацiйна складнiсть наборiв даних, якi описують
рiзнi явища та процеси у рiзних предметних областях, не дають
можливостi знайти загальний унiверсальний пiдхiд в iнтелектуальному
аналiзi даних. Тому виникає необхiднiсть розробки методiв та пiдходiв
у формуваннi ознак даних та прогнозних моделей на прикладах
реальних типових задач заданої предметної областi. Необхiдно
реалiзувати такi завдання: розробити метод застосування машинно-
навчальних та ймовiрнiсних моделей для покращення точностi та
якостi iнтелектуального аналiзу даних табличного типу; розробити
методи стекiнгового об’єднання рiзнотипних моделей у прогнознi
ансамблi на основi лiнiйної регресiї LASSO та байєсiвського регресiї;
удосконалити метод використання навчання з пiдкрiпленням в
аналiтицi табличних даних з iмiтацiйним моделюванням середовища
взаємодiї iнтелектуального агента; розробити метод використання
теорiї семантичних та тематичних полiв у iнтелектуальному аналiзi
даних з метою формування квантитативних семантичних ознак
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текстових даних; розробити метод iнтелектуального аналiзу текстових
даних на основi машинного навчання з використанням семантичних
ознак; удосконалити метод класифiкацiйного та регресiйного аналiзу
з використанням нейромережi з вхiдними текстовими даними та
кiлькiсними ознаками; розробити метод використання теорiї частих
множин та асоцiативних правил для формування семантичних
ознак в iнтелектуальному аналiзi текстових даних; розробити метод
використання теорiї формальних концептiв в аналiтицi текстових
потокiв соцiальних мереж для аналiзу семантичної структури
текстових даних та формування аналiтичних ознак на основi
виявленої семантичної структури даних; створити засоби для апробацiї
розроблених у роботi методiв iнтелектуального аналiзу табличних та
текстових даних.
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2 МЕТОДИ МОДЕЛЮВАННЯ, ФОРМУВАННЯ ОЗНАК ТА
СТЕКIНГ МОДЕЛЕЙ В IНТЕЛЕКТУАЛЬНОМУ АНАЛIЗI

ДАНИХ ТАБЛИЧНОГО ТИПУ

Проаналiзуємо машинно-навчальнi, ймовiрнiснi та лiнiйнi моделi
у прогнознiй аналiтицi даних табличного типу. Розглянемо побудову
стекiнгових ансамблiв прогнозних моделей. Проаналiзуємо використання
методiв Q-навчання та їх комбiнацiї в аналiзi даних табличного типу.

2.1 Реляцiйна модель даних та формування ознак для
iнтелектуального аналiзу

Розглянемо узагальнену модель даних, використовуючи теорiю
реляцiйної алгебри [189, 190, 191]. Певний процес або об’єкт можна описати
як елемент, або зразок даних за допомогою набору даних, наприклад так:

t = {(F1, x1), (F2, x2), ..., (Fn, xn)}. (2.1)

Кожна ознака Fi набуває значення xi i визначається доменом Di. Множинi
ознак {F1, F2, ..., Fn} вiдповiдає множина доменiв {D1, D2, ..., Dn}. Домени
описують тип даних та визначають допустиму множину значень ознак.
Елемент даних можна описати у виглядi вiдношення з одним кортежем даних
R(F1, F2, ..., Fn). Сукупнiсть елементiв даних описує сукупнiсть аналiзованих
об’єктiв або процесiв i може бути представлена вiдношенням iз багатьма
кортежами, в якому кожний кортеж описує окремий об’єкт або, наприклад,
деякий часовий момент аналiзованого процесу. Таке вiдношення описує
табличне представлення даних, в якому стовпцi описують ознаки даних, а
рядки - зразки даних. Множина даних для кожного кортежу описує схему
даних. Кортежi з однаковими множинами доменiв та атрибутiв можуть бути
об’єднанi. Набiр даних складається iз сукупностi кортежiв ti

DataSet ={ti},
DataSet ={(F11, x11), (F12, x12), ..., (Fij, xij)...,

(Fn, xn)|i = 1, ..., NF , j = 1, 2, ..., ND}

(2.2)
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Нехай iснує декiлька рiзних джерел даних

DataSources = {DataSourcei|i = 1, 2, ...NDSources}, (2.3)

тодi консолiдована множина даних буде складатися з сукупностi наборiв
даних з рiзних джерел

ConsDataSet = {DataSeti|i = 1, 2, ...NDSources}. (2.4)

Для кожного джерела даних є своя множина ознак F k
set, якiй вiдповiдає своя

множина доменiв Dk
set. Загальна множина ознак консолiдованих даних буде

Fcons = {F : F ∈ F 1
set ∨ F ∈ F 2

set ∨ ...F ∈ F i
set ∨ ...|i = 1, 2, ...NDSources}. (2.5)

Для об’єднаної множини ознак можна знайти вiдповiдну множину доменiв.
Рiзнi кортежi з однаковими схемами можуть бути об’єднанi у вiдношення,
навiть якщо вони походять iз рiзних джерел консолiдованого масиву даних.
На основi цих вiдношень можна створити новi вiдношення, використовуючи
оператори реляцiйної алгебри з новими атрибутами та схемами даних.
Процес формування нових вiдношень визначається цiлями iнтелектуального
аналiзу i важко пiддається формалiзацiї. Формування нових вiдношень
є важливою складовою iнтелектуального аналiзу. Пiдходи та методи у
формуваннi нових вiдношень можна дослiдити на прикладах реальних
задач iз рiзних предметних областей. Проаналiзуємо формування ознак на
прикладi аналiтики продажiв товарiв. Розглянемо данi продажiв у виглядi
алгебраїчного вiдношення, яке описує фрейм даних

SalesDF (Date, Promo, Store, Sales) (2.6)
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Роздiлимо SalesDF на тренiнговий, валiдацiйний та тестовий сет за часовим
iнтервалом у виглядi

ttrain = [ttrainmin , t
train
max ],

tval = [tvalmin, t
val
max],

ttest = [ttestmin, t
test
max].

(2.7)

Фрейм даних для тренiнгу, валiдацiї та тесту визначимо як

SalesDFtrain = σ(SalesDF.Date∈ttrain)(SalesDF ),

SalesDFval = σ(SalesDF.Date∈tval)(SalesDF ),

SalesDFtest = σ(SalesDF.Date∈ttest)(SalesDF ).

(2.8)

Ознака Date мiстить додатковi ознаки, такi як рiк, мiсяць, день мiсяця, день
тижня. Функцiю визначення ознак дати позначимо як GetDateFeatures. Ця
функцiя буде утворювати вiдношення DateFeatures

DateFeatures(Date, Y ear,Month,MonthDay,WeekDay) =

GetDateFeatures(ΠDate(SalesDF ))
(2.9)

Здiйснимо лiве об’єднання вiдношення SalesDF з вiдношенням
DateFeatures i замiнимо вiдношення SalesDF результатом цього
об’єднання:

SalesDF ← SalesDF ./(SalesDF.Date=DateFeatures.Date)DateFeatures. (2.10)

Для формування прогнозної моделi утворимо новi ознаки на основi
агрегованих функцiй. Розглянемо мiсячнi об’єми продаж кожного магазину

StoreSalesmonth(Store,Month, Sales) =Store,Month GSum(Sales)(SalesDF )

(2.11)
Знайдемо усередненi за мiсяцями продажi

StoreSalesmonthavg =Store GAvg(Sales)(SalesDF
month). (2.12)
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У результатi лiвого об’єднання отримаємо

SalesDF ← SalesDF ./(SalesDF.Store=StoreSalesmonth
avg .Store)(SalesDF ) (2.13)

Роздiлимо ознаки та цiльову змiнну для тренiнгових та тестових
фреймiв:

Xtrain = ΠDate,Promo,Store(SalesDFtrain),

ytrain = ΠSales(SalesDFtrain)

Xtest = ΠDate,Promo,Store(SalesDFtest),

ytest = ΠSales(SalesDFtest).

(2.14)

Ознаки, якi характеризують дати продаж, зокрема, рiк, мiсяць, день
мiсяця, день тижня, є категорiальними. Для iнтеграцiї категорiальних
ознак у прогнозну модель використовують бiнарнi змiннi [57]. Один iз
поширених методiв такої бiнаризацiї є One Hot Encoding. У цьому
методi категорiальна ознака замiнюється на декiлька бiнарних змiнних,
кiлькiсть яких визначається розмiром множини значень категорiальної
змiнної. Назви цих бiнарних змiнних вiдповiдають елементам множини
значень категорiальної змiнної. Бiнарна змiнна набуває значення 1, якщо
значення категорiальної змiнної в даному кортежi вiдповiдає назвi цiєї
бiнарної змiнної, в iнших випадках бiнарна змiнна дорiвнює 0. Утворення
вiдношення бiнарних змiнних для категорiальної змiнної можна записати так

BinFeatCategFeat(CategFeat, BinFeat1, BinFeat2, ...)←
OneHotEnc(SalesDF,CategFeat).

(2.15)

Для подальшого аналiзу здiйснимо лiве об’єднання утвореного вiдношення
бiнарних значень BinFeatfeat iз вiдношенням SalesDF

SalesDF ←

SalesDF ./(SalesDF.CategFeat=BinFeatCategFeat.CategFeat)(SalesDF )
(2.16)

Вiдношення та операцiї, описанi формулами (2.1)-(2.16), можна розглядати
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як реляцiйну модель даних аналiзованої задачi iз заданої предметної областi.
Утворений фрейм SalesDF в результатi проведених операцiй мiстить новi
iнформативнi ознаки, якi можна використати для iнтелектуального аналiзу.
Отже, консолiдованi данi з рiзною структурою та з рiзних джерел можуть
бути представленi у виглядi реляцiйної моделi. За допомогою операцiй
реляцiйної алгебри можна видiлити та утворити новi ознаки аналiзованої
задачi, якi в подальшому будуть використанi для iнтелектуального аналiзу.

2.2 Методи машинного навчання у прогнозуваннi часових
рядiв

Часовi ряди даних можна розглядати у табличному представленнi.
Прикладом часових рядiв можуть буди данi про продажi товарiв.
Прогнозування продажiв є важливою частиною сучасної бiзнес-
аналiтики [192, 193, 194]. На сьогоднi iснують рiзнi моделi часових
рядiв, наприклад, Holt-Winters, ARIMA, SARIMA, SARIMAX,
GARCH тощо. Рiзнi пiдходи з використанням часових рядiв описанi
у [195, 196, 197, 198, 199, 200, 201, 202, 203, 204, 205, 206]. У [207] автори
дослiджують прогнозованiсть часових рядiв та вивчають рiзнi методи
прогнозування. В [208] розглядаються та порiвнюються рiзнi багатокроковi
пiдходи до прогнозування часових рядiв. У [209] дослiджуються
комбiнування методiв прогнозування. Показано, що у випадку, коли
рiзнi моделi базуються на рiзних алгоритмах та даних, можна отримати
суттєво точнiшi результати. Покращення точностi є важливим у випадках
з великою невизначенiстю. У [75, 76, 77, 78, 79, 80], розглядаються рiзнi
ансамблевi методи класифiкацiйних задач. У [210] показано, що за допомогою
комбiнування прогнозiв, створених за допомогою рiзних алгоритмiв, можна
вдосконалити точнiсть прогнозування. У роботi було розглянуто рiзнi
пiдходи ефективного поєднання прогнозiв. У [211] автори розглянули вибiр
лагової змiнної, оптимiзацiю гiперпараметрiв, порiвняння мiж класичними
алгоритмами та алгоритмами на основi машинного навчання для часових
рядiв. На сетах даних температурних часових рядiв автори показали, що
класичнi алгоритми та алгоритми на основi машинного навчання можна
використовувати з однаковою ефективнiстю. Iснують певнi обмеження
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використання пiдходiв часових рядiв до прогнозування часових рядiв,
зокрема тих, якi описують продаж товарiв. Деякi з них:

– Потрiбно мати iсторичнi данi за тривалий перiод, щоб визначити
сезоннiсть. Але часто немає iсторичних даних для цiльової змiнної,
наприклад, коли запускається новий продукт у продаж. У той же час
є часовi ряди продажiв аналогiчного продукту i можна очiкувати, що
новий продукт матиме схожий патерн продажу.

– Данi про продажi можуть мати багато викидiв (аномальних значень),
а потрiбнi данi можуть бути вiдсутнiми. Потрiбно видалити викиди
та iнтерполювати данi перед використанням пiдходу на основi часового
ряду.

– Потрiбно враховувати багато зовнiшнiх факторiв, якi впливають на
динамiку часових рядiв, зокрема, продажi.

У прогнозуваннi деяких типiв часових рядiв, зокрема продажiв,
використання регресiйних пiдходiв може дати кращi результати порiвняно
з статистичними методами часових рядiв, такими як Holt-Winters, ARIMA.
Алгоритми машинного навчання дозволяють знаходити закономiрностi
у часових рядах. Можна знайти складнi патерни в динамiцi продажiв,
використовуючи методи машинного навчання з учителем. Популярними
є алгоритми машинного навчання на основi дерев рiшень [69], наприклад
Random Forest [70], Gradiend Boosting Machine [71, 72]. Одне з головних
припущень регресiйних методiв полягає у тому, що патерни попереднiх даних
будуть повторюватися в майбутньому. У [212] дослiджувалися лiнiйнi моделi,
машинне навчання та ймовiрнiснi моделi для моделювання часових рядiв.
Для iмовiрнiсного моделювання розглянуто пiдходи на основi використання
копул та байєсiвського висновування (виведення). У [213] розглянуто
пiдходи на основi стекiнгу моделей для часових рядiв та логiстичної регресiї
з сильно незбалансованими даними. У даних про продажi ми можемо
спостерiгати кiлька типiв моделей та ефектiв, зокрема, тренд, сезоннiсть,
автокореляцiя, патерни, спричиненi впливом таких зовнiшнiх факторiв, як
промоакцiї, цiноутворення, поведiнка конкурентiв. Також спостерiгається
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шум, викликаний факторами, якi не враховуються у побудованiй моделi.
У даних про продажi також можна спостерiгати екстремальнi значення –
викиди. Якщо потрiбно провести оцiнку ризику, тодi необхiдно враховувати
шум та екстремальнi значення. Викиди можуть бути спричиненi певними
специфiчними факторами, наприклад промо-подiями, зниженням цiн,
погоднiми умовами тощо. Якщо такi подiї повторюються перiодично, можна
додати нову ознаку, яка вказує на цi особливi подiї та описує екстремальнi
значення цiльової змiнної. Розглянемо використання моделей машинного
навчання для прогнозування часових рядiв продажiв. Дослiдимо одинарну
модель, ефект генералiзацiї моделi машинного навчання та стекiнговий
ансамбль прогнозних моделей.

2.2.1 Прогнознi моделi на основi машинного навчання з
учителем

Розглянемо приклад використання моделi на основi машинного
навчання для прогнозування одного часового ряду. Для аналiзу виберемо
часовий ряд продажiв товарiв. Данi для проведеного аналiзу базувалися
на даних про продажi магазинiв “Rossmann Store Sales” зi змагання по
аналiзу даних на платформi Kaggle [214]. Цi данi описують продажi в
магазинах мережi Rossmann. Розрахунки проведено у середовищi Python, з
використанням основних пакетiв pandas [215, 216], sklearn [217], numpy [218],
keras [219], matplotlib [220], seaborn [221]. Аналiз проведено у середовищi
Jupyter Notebook На рис. 2.1 показано типовi часовi ряди продажiв, величини
продажiв є нормованими на деяку довiльно вибрану величину. Спочатку
проведено описову аналiтику, зокрема, дослiдження розподiлу продажiв
та вiзуалiзацiю даних за допомогою попарної вiзуалiзацiї змiнних. Така
аналiтика допомагає знайти вiдповiднi характеристики, зокрема, фактори
впливу на продажi. Як ознаки було вибрано категорiальнi змiннi – weekday
– день тижня, StoreType – тип магазину, Assortment – тип асортименту,
Promo - наявнiсть промо акцiї, та числовi ознаки – CompetitionDistance -
вiдстань до конкуруючих магазинiв, logMonthSales – натуральний логарифм
середнiх мiсячних продажiв, logSales - натуральний логарифм денних
продажiв, який розраховується за формулою logSales = log(Sales + 1).
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Рисунок 2.1 – Часовi ряди продажiв

Розглянемо результати проведеного аналiзу citepavlyshenko2019machine,
pavlyshenko2016linear, pavlyshenko2018using, pavlyshenko2018predictive,
pavlyshenko2018regression. На рис. 2.2 наведено коробковi графiки розподiлу
продажiв вiдносно дня тижня, на рис. 2.3 наведено агрегованi об’єми
продажiв за рiзними категорiальними ознаками, на рис. 2.4 показано парнi
залежностi для змiнних logMonthSales, logSales, CompetitionDistance.
Отриманi залежностi характеризують аналiзованi процеси i можуть
бути корисними при формуваннi аналiтичних ознак прогнозної моделi.

Розглянемо пiдхiд на основi машинного навчання з учителем
iз використанням iсторичних даних часових рядiв продажiв. Для
дослiдження використано алгоритм машинного навчання Random For-
est [70]. У випадку прогнозування часових рядiв, якi мають незначну
нестацiонарнiсть, наприклад, тренд, використання звичайного пiдходу
кросвалiдацiї на тренувальнiй вибiрцi може зумовити суттєве змiщення в
оцiнцi прогнозованої змiнної. У такому випадку доцiльно роздiлити сет
iсторичних даних на тренiнговий та валiдацiйний сети за часовим подiлом
так, щоб тренувальнi данi знаходились у першому часовому промiжку,
а валiдацiйнi – у наступному. У якостi незалежних регресiйних змiнних
було використано категорiальнi ознаки, такi як промо, день тижня, день
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Рисунок 2.2 – Коробковi графiки розподiлу продажiв вiдносно дня тижня

Рисунок 2.3 – Агрегованi об’єми продажiв за рiзними категорiальними ознаками
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Рисунок 2.4 – Парнi залежностi для змiнних logMonthSales, logSales, CompetitionDistance
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мiсяця, мiсяць. Для категорiальних ознак застосовано one-hot кодування
з використанням фiктивних змiнних, коли одна категорiальна змiнна була
замiнена на n бiнарних змiнних, де n – кiлькiсть унiкальних значень
категорiальних змiнних. Розглянемо отриманi результати прогнозування
часового ряду на основi алгоритмiчної моделi машинного навчання.
На рис. 2.5 показано реальнi та прогнознi значення для аналiзованого
часового ряду продажiв. Вертикальна пунктрирна лiнiя роздiляє часовий
промiжок тренувальної та валiдацiйної вибiрок даних. На рис. 2.6
показано розраховану характеристику важливостi ознак, на основi
яких побудована прогнозна модель. Для оцiнки похибок використано
вiдносне середнє значення абсолютної похибки (МАЕ), яка обчислюється
як error = MAE/mean(Sales) · 100%. На рис. 2.7 показано залишки
прогнозу, на , на рис. 2.8 – бiжуче середнє залишкiв, а на рис. 2.9 –
стандартне вiдхилення залишкiв прогнозу на тренувальнiй та валiдацiйнiй
вибiрках. Вертикальна лiнiя на рисунках роздiляє часовi промiжки для
тренувальної та валiдацiйної вибiрок. В отриманих прогнозних результатах
спостерiгається змiщення величини залишкiв на валiдацiйнiй вибiрцi, яке
зумовлене застосуванням методу машинного навчання до нестацiонарних
часових рядiв. Можна провести корекцiю такого змiщення, використовуючи
лiнiйну регресiю на валiдацiйнiй вибiрцi. Похибка на тренувальнi вибiрцi
у порiвняннi з валiдацiйною вибiркою є суттєво меншою. Похибка на
валiдацiйнiй вибiрцi є важливим показником для вибору оптимальної
кiлькостi iтерацiй алгоритмiв машинного навчання.

У Додатках наведено аналiз взаємного впливу часових рядiв на
прикладi взаємного впливу наявностi товарiв iз подiбними споживчими
ознаками в аналiтицi продажiв.

2.2.2 Ефект генералiзацiї моделей машинного навчання

Ефект генералiзацiї у методах машинного навчання полягає у тому,
що алгоритм регресiї знаходить патерни, властивi для цiлої вибiрки даних.
Якщо продажi мають вираженi закономiрностi, то генералiзацiя дозволяє
отримати точнiшi результати, на якi не впливають випадковi вiдхилення
значень ознак. Для випадку дослiдження генералiзацiї моделi машинного
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Рисунок 2.5 – Прогноз часових рядiв продажiв (похибка на тренувальнiй вибiрцi:3.9%,
похибка на валiдацiйнiй вибiрцi: 11.6%)

Рисунок 2.6 – Важливiсть ознак прогнозної моделi
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Рисунок 2.7 – Залишки прогнозування на тренувальнiй та валiдацiйнiй вибiрках

Рисунок 2.8 – Бiжуче середнє для залишкiв прогнозування на тренувальнiй та валiдацiйнiй
вибiрках

Рисунок 2.9 – Стандартне вiдхилення для залишкiв прогнозування на тренувальнiй та
валiдацiйнiй вибiрках
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навчання використано такi додатковi ознаки у порiвняннi iз попереднiми
розглянутими випадками: середнє значення продажiв за визначений часовий
перiод iсторичних даних, змiннi, якi позначають державнi вихiднi та шкiльнi
канiкули, вiдстань вiд магазину аналiзованої мережi до магазину конкурента,
тип асортименту магазину. Алгоритм машинного навчання застосовано до
вибiрки даних, яка складається одночасно iз рiзних часових рядiв об’ємiв
продажiв у рiзних магазинах [222]. На рис. 2.10 показано прогноз продажiв
на валiдацiйнiй вибiрцi для випадку iсторичних даних тренувальної вибiрки
за тривалий перiод часу (2 роки) для конкретного магазину, а на рис. 2.11
– прогноз для випадку тренувальних iсторичних даних за короткий перiод
часу (3 днi) для одного i того ж заданого магазину. Як показують
результати, у випадку короткого часового промiжку для тренувальних даних
заданого часового ряду можна отримати навiть ще точнiшi результати.
Ефект генералiзацiї машинного навчання дозволяє здiйснювати прогнози у
випадку дуже малої кiлькостi iсторичних даних продажiв, що є важливим,
наприклад, коли запускається у продаж новий продукт або вiдкривається
новий магазин. Якщо необхiдно передбачити продажi нових товарiв, можна
зробити експертну корекцiю, помноживши отриманий часовий ряд прогнозу
на залежний вiд часу деякий коефiцiєнт для того, щоб врахувати перехiднi
процеси, наприклад, процес канiбалiзацiї продукту, коли попит на новi
продукти замiщує попит на iншi продукти.

2.2.3 Метод стекiнгу моделей машинного навчання

Маючи рiзнi моделi прогнозування з рiзними наборами ознак, доцiльно
поєднати цi моделi у прогнозний ансамбль моделей. Розглянемо пiдхiд на
основi стекiнгу [75, 76, 77, 78, 79, 80] до побудови ансамблю прогнозних
моделей. При такому пiдходi результати прогнозiв на валiдацiйнiй вибiрцi
трактуються як вхiднi регресiйнi змiннi для моделей наступного рiвня. Як
модель наступного рiвня, можна використати лiнiйну модель або модель на
основi машинного навчання. Розглянемо двохрiвневий стекiнговий ансамбль
моделей [222, 213]. На першому рiвнi ансамблю використано статистичну
модель ARIMA, параметричну лiнiйну модель регресiї LASSO, машинно-
навчальнi моделi на основi дерев рiшень Random Forest та ExtraTree i модель
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Рисунок 2.10 – Прогноз продажiв для випадку iсторичних даних за тривалий перiод часу
(2 роки), похибка=7.1%

Рисунок 2.11 – Прогноз продажiв для випадку iсторичних даних за короткий перiод часу
(3 днi), похибка=5.3%
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Таблиця 2.1 – Похибки прогнозування рiзних моделей

Модель Валiдацiйна похибка Позавибiркова похибка
ExtraTree 14.6% 13.9%
ARIMA 13.8% 11.4%
RandomForest 13.6% 11.9%
LASSO 13.4% 11.5%
Neural Network 13.6% 11.3%
Stacking 12.6% 10.2%

глибокого навчання на основi нейронної мережi iз повнiсттю з’єднаними
шарами. На другому стекiнговому рiвнi ансамблю використано модель на
основi регуляризованої регресiї LASSO [57], для якої функцiя похибок для
регресiї LASSO описується формулою (1.13). На рис. 2.12 показано прогнози
часових рядiв на валiдацiйних сетах, отриманих за допомогою використання
моделей ансамблю. Вертикальна пунктирна лiнiя на рис. 2.12 роздiляє
валiдацiйний сет та позавибiрковий набiр даних, який не використовується в
навчаннi моделi та валiдацiї (out-of-sample set). На такому позавибiрковому
наборi даних можна вирахувати похибки стекiнгового ансамблю моделей.
Розглянемо регуляризовану лiнiйну регресiю LASSO як стекiнгову модель
на другому рiвнi ансамблю прогнозних моделей. Прогнози на валiдацiйних
сетах моделей першого рiвня розглядаються як регресiйнi змiннi для лiнiйної
моделi з регуляризацiєю LASSO. На рис. 2.13 показано значення стекiнгових
коефiцiєнтiв моделей першого рiвня, отриманi для стекiнгової лiнiйної моделi
на основi регресiї LASSO. Лише три моделi першого рiвня (ExtraTree, LASSO,
Neural Network) мають ненульовi коефiцiєнти у регресiйнiй моделi. Для
iнших випадкiв iсторичних даних часових рядiв продажiв результати можуть
бути iншими, коли iншi складовi моделi можуть вiдiгравати також важливу
роль у прогнозуваннi. У таблицi 2.1 показано похибки на валiдацiйнiй вибiрцi
та на вибiрцi даних, якi не входять у тренувальний та валiдацiйни сети
(out-of-sample sets). Цi результати показують, що стекiнговий пiдхiд може
пiдвищити точнiсть на валiдацiйнiй вибiрцi та на позавибiркових даних,
якi не входять у тренувальний та валiдацiйний сети [222]. Як випливає
iз отриманих результатiв, за рахунок розроблених методiв стекiнгового
об’єднання рiзнотипних моделей у прогнознi ансамблi можна пiдвищити
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Рисунок 2.12 – Прогнозування часових рядiв на валiдацiйнiй вибiрцi на основi рiзних
моделей

Рисунок 2.13 – Стекiнговi коефiцiєнти для прогнозних моделей
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точнiсть у задачах прогнозування за певних умов на 1-10% та зменшити
кiлькiсть моделей у стекiнговому ансамблi на 30% для певного класу задач.

Для пошуку нових пiдходiв деякi компанiї пропонують свої аналiтичнi
задачi для змагань з iнтелектуального аналiзу даних, наприклад, на
платформi Kaggle [87]. Одним iз таких змагань було Gruppo Bimbo Inven-
tory Demand [223]. Завданням цього змагання було передбачити попит на
товари. Я був учасником мiжнародної команди "The Slippery Appraisals",
яка посiла перше мiсце на цьому змаганнi. Деталi нашого переможного
рiшення розмiщенi на сайтi Kaggle [224]. Рiшення базувалось на трирiвневiй
моделi, зображенiй на рис. 2.14. На першому рiвнi використано багато
одинарних моделей, бiльшiсть з яких базувалися на алгоритмi машинного
навчання XGBoost [73]. Для другого стекiнгового рiвня використано двi
моделi з пакету scikit-learn для мови програмування Python – модель Ex-
traTree, лiнiйну модель, а також нейронну мережу прямого поширення iз
повнiстю з’єднаними шарами. На третьому рiвнi моделi використано зважену
суму результатiв другого рiвня, яку розрахували як Sales = w1ET +

w2LM + w3NN , ET – результат прогнозування моделi ExtraTree, LM -
результат прогнозування лiнiйної моделi, NN – результат прогнозування
моделi на основi нейронної мрережi, w1, w2, w3 – експертнi ваговi коефiцiєнти,
якi вибирались на основi характеристик точностi моделi на валiдацiйному
наборi даних. Було побудовано багато нових ознак, найважливiшi з яких
базувалися на агрегуваннi цiльової змiнної та її лагах з групуванням за
рiзними факторами. Бiльше деталей нашого пiдходу можна знайти у [224].
Простий скрипт на мовi R з одинарною моделлю машинного навчання для
цiєї задачi наведено у [225].

Отже, розглянуто рiзнi методи прогнозування часових рядiв.
Використання регресiйних пiдходiв до прогнозування продажiв часто можуть
дати кращi результати порiвняно з статистичними методами часових рядiв.
Одним з головних припущень методiв регресiї на основi машинного навчання
є те, що патерни в iсторичних даних повторяться в майбутньому. Точнiсть
на валiдацiйного сетi даних є важливим показником для вибору оптимальної
кiлькостi iтерацiй алгоритмiв машинного навчання. Ефект генералiзацiї
моделi машинного навчання полягає у виявленнi патернiв у цiлiй вибiрцi
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Рисунок 2.14 – Багаторiвнева модель машинного навчання для прогнозування часових
рядiв продажiв

даних. Цей ефект можна використовувати для прогнозування продажiв, коли
є невелика кiлькiсть iсторичних даних для заданих часових рядiв продажiв
у випадку, коли запускається у продаж новий товар або вiдкривається
новий магазин. У стекiнговому пiдходi, результати прогнозiв багаторiвневих
моделей на валiдацiйних вибiрках розглядаються як вхiднi регресiйнi змiннi
для моделей наступного рiвня. Як модель наступного рiвня, використано
регресiю LASSO. Використання стекiнгу дозволяє врахувати вiдмiнностi у
результатах для рiзних моделей з рiзними наборами параметрiв та ознак i
пiдвищити точнiсть на валiдацiйних, а також на позавибiркових даних, якi
не входять у тренiнговi та валiдацiйнi вибiрки [222, 213, 226]. Використання
регресiї LASSO як стекiнгової моделi дає можливiсть вiдiбрати ефективнi
моделi першого рiвня з ненульовими коефiцiєнтами стекiнгової регресiї.

У Додатках розглянуто стохастичних патернiв у часових рядах. Такi
патерни можуть бути зумовленi факторами, не врахованими у прогнознiй
моделi.
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2.2.4 Використання байєсiвської регресiї у прогнознiй
аналiтицi часових рядiв

Iмовiрнiснi регресiйнi моделi можуть базуватися на байєсiвськiй теоремi
[59, 58, 227]. Iмовiрнiсний пiдхiд на основi байєсiвського висновування
у прогнознiй аналiтицi дає можливiсть отримувати щiльнiсть розподiлу
ймовiрностей для цiльової змiнної [58, 59, 60]. Маючи таку функцiю, можна
зробити оцiнку рiзних ризикiв та обчислити величину VaR, яка дорiвнює 5
%-му персентилю. Такий пiдхiд дозволяє отримати апостерiорний розподiл
параметрiв моделi за допомогою умовної ймовiрностi та апрiорного розподiлу
параметрiв. Iмовiрнiсний пiдхiд є бiльш природним для таких стохастичних
змiнних, як часовi ряди продажiв. Рiзниця мiж байєсiвським пiдходом i
звичайним методом найменших квадратiв полягає у тому, що в баєсiвському
пiдходi невизначенiсть зумовлена параметрами моделi, на вiдмiну вiд
методу найменших квадратiв, де параметри є постiйнi, а невизначенiсть
зумовлена даними. У байєсiвському виведеннi можна використовувати
iнформацiйнi апрiорнi розподiли, якi можуть бути заданi експертом. Отже,
результат можна розглядати як компромiс мiж iсторичними даними та
експертним мiркуванням. Це важливо у тих випадках, коли є мала кiлькiсть
iсторичних даних. У байєсiвськiй моделi можна розглядати цiльову змiнну
з негаусовим розподiлом, наприклад t-розподiлом Стьюдента. Iмовiрнiсний
пiдхiд дає можливiсть отримувати щiльнiсть розподiлу ймовiрностей для
цiльової змiнної. Маючи таку функцiю, можна оцiнити ризики та
обчислити величину ризику (VaR), яка дорiвнює 5 %-му персентилю. Для
розв’язання байєсiвських моделей використовуються чисельнi методи Монте-
Карло. Семплювання Гiббса та Гамiльтона є популярними методами
пошуку апрiорних розподiлiв для параметрiв байєсiвської моделi [59, 58,
227]. Байєсiвське виведення (висновування) дозволяє реалiзувати нелiнiйну
регресiю. Наприклад, у випадку трендiв часових рядiв iз насиченiстю
можна використати модель логiстичної кривої i знайти її параметри,
використовуючи байєсiвське висновування. Для розв’язання байєсiвських
моделей використовуються чисельнi методи Монте-Карло. Розглянемо
випадок нелiнiйної регресiї для часового ряду iз трендом, який виходить на
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насичення [228]. Для моделювання розглянемо часовi ряди продажiв, якi
аналiзувалися ранiше. Таку модель можна описати так:

log(Sales) ∼ N (µSales, σ
2)

µSales =
a

1 + exp(bt+ c)
+ βPromoPromo+

βTimeTime+
∑
j

βwdj WeekDayj

(2.17)

Для аналiзу було змодельовано часовий ряд, до якого було додано
мультиплiкативний тренд iз насиченням. Чисельний аналiз моделi (2.17) було
здiйснено у системi Stan [59, 68, 227], використовуючи пакет pystan для мови
Python. Результати моделювання наведено на рис. 2.15, де показано середнi
значення для розподiлiв прогнозованої величини у логарифмiчному масштабi,
а також розраховано характеристики ризику VaR, якi визначалися як 5%
перцентиль розподiлу. На рис. 2.16 наведено функцiю густини розподiлу
для коефiцiєнта бiнарного фактору Promo, на рис. 2.17 наведено коробковi
графiки розподiлiв коефiцiєнтiв сезонностi. Також можна використовувати
байєсiвське висновування для аналiзу iєрархiчних моделей, у яких деякi
параметри моделi є загальними для всiх даних, а iншi – рiзними для
рiзних груп у вибiрцi даних. Наприклад, параметри сезонностi можуть
бути загальними для усiх товарiв в аналiтицi продажiв, а вiльний член у
регресiйнiй моделi може бути рiзним для рiзних магазинiв. Iєрархiчну модель
можна описати у виглядi

Sales ∼ N (µSales, σ
2),

µSales = α(Store) + βPromoPromo+

βTimeTime+
∑
j

βwdj WeekDayj,

(2.18)

де α(Store) – вiльний член, для рiзних магазинiв. Для числового
аналiзу розглянуто випадок iз п’ятьма рiзними магазинами. Вважаємо
тренди, промо-ефект та сезоннiсть однаковими для всiх магазинiв, а вплив
конкретного магазину на продажi описується вiльним членом регресiї, тому
цей параметр буде рiзним для рiзних магазинiв. На рис. 2.18 показано
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Рисунок 2.15 – Прогнозування часового ряду та нелiнiйного тренду

Рисунок 2.16 – Функцiя густини розподiлу для коефiцiєнта бiнарного фактору Promo

Рисунок 2.17 – Коробковi графiки розподiлiв коефiцiєнтiв сезонностi
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Рисунок 2.18 – Коробковi графiки розподiлiв для вiльних членiв рiзних часових рядiв
iєрархiчної моделi

коробковi графiки для розподiлу вiльних членiв. Дисперсiя цих розподiлiв
описує невизначенiсть впливу фактору заданого магазину на продаж.
Iєрархiчний пiдхiд дозволяє використовувати таку модель при наявностi
короткострокових iсторичних даних для конкретних магазинiв, наприклад,
у випадку нових магазинiв. На рис. 2.19 показано результати прогнозування
у випадках використання дворiчних iсторичних даних та лише п’ятиденних
даних. Результати показують, що такi короткi iсторичнi данi дозволяють
правильно оцiнити динамiку продажiв. На рис. 2.20 показано коробковi
графiки розподiлiв для вiльних членiв рiзних часових рядiв iєрархiчної
моделi у випадку обмежених iсторичних даних заданого часового ряду.
Отриманi результати показують, що дисперсiя для аналiзованого магазину
з короткими iсторичними даними стає бiльшою через невизначенiсть,
викликану дуже короткими iсторичними даними для цього магазину. Отже,
iєрархiчна байєсiвська модель дає можливiсть знаходити прогнознi значення
цiльової змiнної у випадку коротких часових рядiв за рахунок використання
параметрiв iєрархiчної моделi, сформованих на основi iнших подiбних
часових рядiв, якi належать до аналiзованої вибiрки. Нейроннi мережi
з шарами LSTM широко використовуються для прогнозування часових
рядiв. У процесi прийняття рiшень важливо провести оцiнку невизначеностi
результатiв прогнозування. Для цього потрiбно отримати функцiю щiльностi
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Рисунок 2.19 – Прогнозування на валiдацiйному сетi для заданого часового ряду iз рiзним
розмiром iсторичних даних

Рисунок 2.20 – Коробковi графiки розподiлiв для вiльних членiв рiзних часових рядiв
iєрархiчної моделi у випадку обмежених iсторичних даних заданого часового ряду
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розподiлу ймовiрностей (probability density function, PDF) цiльових змiнних.
Враховуючи цю функцiю, можна обчислити кiлькiснi характеристики ризику,
зокрема VaR, та отримати довiрчий iнтервал для прогнозування. Щiльнiсть
розподiлу ймовiрностей для прогнозованої цiльової змiнної можна отримати
за допомогою байєсiвського пiдходу. У [91, 229, 230] показано, що шар
Dropout, який використовується в процесi тренування нейронної мережi для
зменшення ефекту перенавчання, можна використовувати для апроксимацiї
байєсiвського висновування.

2.2.5 Метод стекiнгу прогнозних моделей часових рядiв на
основi байєсiвської регресiї

Прогнознi моделi можна об’єднувати в ансамблеву модель,
використовуючи стекiнг [75, 76, 77, 78, 79, 80]. У цьому пiдходi
результати прогнозування прогнозних моделей на валiдацiйнiй вибiрцi
розглядаються як незалежнi змiннi регресiйної стекiнгової моделi. Прогнознi
моделi розглядаються як перший рiвень моделi прогнозного ансамблю.
Стекiнгова модель утворює другий рiвень модельного ансамблю. Розглянемо
використання байєсiвської регресiї для стекiнгу прогнозних моделей часових
рядiв [231]. Використання байєсiвського висновування для стекiнгової
регресiї дає можливiсть отримати розподiли для коефiцiєнтiв регресiї. За
допомогою таких розподiлiв можна оцiнити невизначенiсть прогнозних
моделей першого рiвня. Як прогнознi моделi для першого рiвня ансамблю
ми використовували такi моделi: ARIMA, ExtraTree, RandomForest, LASSO,
NeuralNetowrk. Використання цих моделей для стекiнгу за допомогою
регресiї LASSO було описано в [222]. Для стекiнгу ми вибрали регресiю з
t-розподiлом Стьюдента для цiльової змiнної як

y ∼ Studentt(ν, µ, σ),

µ = α +
∑
i

βixi,
(2.19)

де ν – параметр розподiлу, який називається степiнь вiльностi, i –
iндекс прогнозної моделi у стекiнговiй регресiї, i ∈ { ’ARIMA’, ’Extra-
Tree’, ’RandomForest’, ’LASSO’, ’NeuralNetowrk’ }. Данi для чисельного
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Рисунок 2.21 – Прогнозування iз використанням рiзних моделей на валiдацiйному сетi

моделювання ймовiрнiсного стекiнгу моделей сформовано на основi на
iсторичних даних про продажi магазинiв, взятих вiд Kaggle змагання ’Ross-
mann Store Sales’ [214]. Для байєсiвської регресiї ми використовували
платформу для статистичного моделювання Stan [227]. Аналiз проводився
в середовищi Jupyter Notebook, використовуючи мову програмування Python
та такi основнi пакети Python pandas [215, 216], sklearn [217], numpy [218],
scipy [232], statsmodels [233], pystan [227], matplotlib [220], seaborn [221].
Для проведення аналiзу було середовище Jupyter Notebook. Було створено
рiзнi моделi прогнозування та розраховано прогнози на валiдацiйному сетi
даних. Модель ARIMA було розраховано за допомогою пакета statsmodels,
для моделювання нейронної мережi використовувався пакет keras, Random
Forest i Extra Tree розраховувались за допомогою пакета sklearn. Пiдходи,
якi використанi у цих розрахунках описано в [222]. На рис. 2.21 показанi
прогнози часових рядiв на валiдацiйних сетах, отриманих за допомогою
рiзних моделей. Результати прогнозування цих моделей на валiдацiйних
сетах даних розглядають як незалежнi змiннi для регресiї на другому рiвнi
стекiнгу ансамблю моделей. Для стекiнгу прогнозних моделей ми роздiлили
валiдацiйний сет на навчальний та тестовий. Для стекiнгової регресiї було
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нормалiзовано незалежнi i цiльовi змiннi за допомогою z-перетворення:

zi =
xi − µi
σi

, (2.20)

де µi – середнє значення, σi – стандартне вiдхилення. Апрiорнi розподiли
для параметрiв α, β у байєсiвськiй регресiйнiй моделi (2.19) вважаються
гауссовими iз середнiми значеннями, рiвними 0, i стандартним вiдхиленням,
рiвним 1. Ми роздiлили валiдацiйний сет на навчальний та тестовий
за допогою часового фактору. Параметри апрiорного розподiлу можна
коригувати, використовуючи оцiнки прогнозування на тестових наборах або
використовуючи експертний пiдхiд у випадку малої кiлькостi iсторичних
даних. Для оцiнки невизначеностi коефiцiєнтiв регресiї використано
коефiцiєнт варiацiї який визначається як спiввiдношення мiж стандартним
вiдхиленням та середнiм значенням розподiлу коефiцiєнтiв моделi:

vi =
σi
µi
, (2.21)

де vi – коефiцiєнт варiацiї, σi – стандартне вiдхилення, µi – середнi значення
для розподiлу коефiцiєнтiв регресiї i-ї моделi . Враховуючи, що µi може
бути вiд’ємним, проаналiзовано абсолютне значення коефiцiєнта варiацiї |vi|.
Для оцiнки результатiв використано вiдносну середню абсолютну похибку
(RMAE) та середньоквадратичну помилку (RMSE). Вiдносна середня
абсолютна похибка (RMAE) розглядалася як вiдношення мiж середньою
абсолютною похибкою (MAE) та середнiми значеннями цiльової змiнної:

RMAE =
E(|ypred − y|)

E(y)
100%. (2.22)

Середньоквадратична похибка (RMSE) розраховувалась як:

RMSE =

√∑n
i (ypred − y)2

n
. (2.23)

Данi з прогнозами рiзних моделей на валiдацiйному сетi було роздiлено
на навчальну вибiрку (48 зразкiв) та вибiрку тестування (50 зразкiв)
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за датою. Було використано байєсiвську регресiю з t-розподiлом
Стьюдента для цiльової змiнної. У результатi розрахункiв отримано
такi оцiнки: RMAE(train)=12.4%, RMAE(test)=9.8%, RMSE(train)=113.7,
RMSE(test)=74.7. На рис. 2.22 показано реальнi значення та середнi
значення прогнозованої цiльової змiнної на валiдацiйних та тестових
вибiрках. Вертикальна пунктирна лiнiя роздiляє навчальнi та тестовi
вибiрки даних. На рис. 2.23 показано щiльнiсть розподiлу ймовiрностей
(PDF) для вiльного члена регресiї. Спостерiгається додатнє змiщення
цього розподiлу. Це викликано тим, що алгоритми машинного навчання
застосовано до нестацiонарних часових рядiв. Якщо нестацiонарний тренд
невеликий, його можна компенсувати за допомогою лiнiйної регресiї на
валiдацiйному сетi. На рис. 2.24 показано коробковi графiки для розподiлу
значень параметрiв моделi. На рис. 2.25 показано абсолютнi значення
коефiцiєнтiв варiацiї для регресiйних параметрiв рiзних складових моделей.
Ми також розглянули випадок з обмеженнями для регресiйних коефiцiєнтiв,
такими, щоб цi коефiцiєнти були лише додатнiми. Отримано подiбнi
результати: RMAE(train)=12.9%, RMAE(test)=9.7%, RMSE(train)=117.3,
RMSE(test)=76.1. На рис. 2.26 показано коробковi графiки регресiйних
коефiцiєнтiв для цього випадку. Усi моделi мають подiбнi середнi значення
та коефiцiєнти варiацiї. Можна спостерiгати, що характеристики похибок
RMAE та RMSE на тестовому сетi можуть бути подiбними до таких
похибок на навчальному сетi даних. Це говорить про той факт, що
байєсiвська регресiя не перенавчається на навчальному сетi, порiвняно
з алгоритмами машинного навчання, для яких є характерним iстотне
перенавчання на навчальнiй вибiрцi, особливо у випадках невеликих обсягiв
iсторичних даних. Ми вибрали найкращу стекiнгову модель Extra-
Tree i провели байєсiвську регресiю лише з цiєю моделлю. Отримано
такi оцiнки: RMAE(train)=12.9%, RMAE(test)=11.1%, RMSE(train)=117.1,
RMSE(test)=84.7. Ми також спробували виключити модель ExtraTree з
стекiнгової регресiї та провели байєсiвську регресiю з рештою моделей без Ex-
traTree. У цьому випадку отримано такi оцiнки: RMAE (train)=14.1%, RMAE
(test)=10.2%, RMSE(train)=139.1, RMSE(test)=75.3. На рис. 2.27 показано
коробковi графiки для модельних коефiцiєнтiв регресiї, рис. 2.28 показує
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Рисунок 2.22 – Середнi значення для реальних та прогнозованих продажiв на
валiдацiйному та тестовому сетах даних

Рисунок 2.23 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей вiльного члена стекiнгової регресiї
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Рисунок 2.24 – Коробковi графiки для розподiлу значень параметрiв моделi

Рисунок 2.25 – Абсолютнi значення коефiцiєнтiв варiацiї для регресiйних коефiцiєнтiв
рiзних складових моделей
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Рисунок 2.26 – Коробковi графiки для розподiлу значень регресiйних коефiцiєнтiв моделi

абсолютнi значення коефiцiєнтiв варiацiї параметрiв регресiї стекiнгових
моделей для даного випадку. У результатi отримано гiршi результати на
тестовому наборi. У той же час цi моделi мають подiбний вплив, i тому
вони потенцiйно можуть забезпечити стабiльнiшi результати в майбутньому
через можливу змiну якостi ознак. Моделi iз стохастичним шумом можуть
знижувати точнiсть на великих наборах даних тренувань, у той же час
вони вносять свiй вклад у випадку малих сетiв iсторичних даних. Ми
розглянули випадок iз невеликою кiлькiстю iсторичних даних для навчання –
12 зразкiв. Щоб отримати стабiльнi результати, для параметру ν t-розподiлу
Стьюдента в байєсiвськiй регресiйнiй моделi (2.19) встановлено значення,
що дорiвнює 10. У результатi отримано такi оцiнки: RMAE(train)=5.0%,
RMAE(test)=14.2%, RMSE(train)=37.5, RMSE(test)=121.3. На рис. 2.29
показано середнi значення часових рядiв для реальних та прогнозованих
продажiв на валiдацiйних та тестових сетах. На рис. 2.30 показано
коробковi графiки регресiйних коефiцiєнтiв у випадку малого тренiнгового
сету. На рис. 2.31 показано абсолютне значення коефiцiєнта варiацiї
для складових моделей стекiнгу. У цьому випадку можна побачити, що
iншi моделi починають грати важливу роль у порiвняннi з попереднiми
випадками, а модель ExtraTree не вiдiгає вирiшальну роль. Також
здiйснено розрахунки iз рiзними параметрами iнформативних апрiорних
розподiлiв для параметрiв моделi, змiнено параметр σ на 0.15 для t-
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Рисунок 2.27 – Коробковi графiки для модельних коефiцiєнтiв регресiї

Рисунок 2.28 – Абсолютнi значення коефiцiєнтiв варiацiї параметрiв регресiї стекiнгових
моделей
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Рисунок 2.29 – Середнi значення часових рядiв для реальних та прогнозованих продажiв
на валiдацiйних та тестових сетах

розподiлу Стьюдента цiльової змiнної. У результатi отримано покращенi
оцiнки на тестовому наборi: RMAE(train)=7.0%, RMAE(test)=12.3%,
RMSE(train)=54.3, RMSE(test)=109.9.

Отже, розглянуто дворiвневий ансамбль прогнозних моделей для
часових рядiв. Для прогнозування на першому рiвнi ансамблю моделей
було використано такi моделi як ARIMA, Neural Network, Random For-
est, Extra Tree. На другому стекiнговому рiвнi ансамблевої моделi
було здiйснено байєсiвську регресiю результатiв прогнозування моделей на
валiдацiйному сетi. Цей пiдхiд дає можливiсть отримати розподiли для
регресйних коефiцiєнтiв моделей першого рiвня прогнозного ансамблю i
оцiнити невизначенiсть, внесену кожною моделлю у результат стекiнгу.
Iнформацiя про цi розподiли дозволяє вибрати оптимальний набiр моделей
стекiнгу, враховуючи знання iз предметної областi, у якiй проводиться
прогнозна аналiтика. Iмовiрнiсний пiдхiд для стекiнгу прогнозних моделей
дозволяє зробити оцiнку ризикiв та невизначеностi для прогнозiв, що є
важливим у процесi прийняття рiшень. Моделi iз зашумленими ознаками
можуть знижувати точнiсть на великих тренувальних сетах даних, у
той же час вони сприяють задовiльним результатам у випадку малих за
об’ємом тренувальних сетiв. Використання байєсiвського висновування
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Рисунок 2.30 – Коробковi графiки регресiйних коефiцiєнтiв у випадку малого тренiнгового
сету

Рисунок 2.31 – Абсолютне значення коефiцiєнта варiацiї для складових моделей стекiнгу
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для стекiнгової регресiї може бути корисним у випадках невеликих сетiв
даних та допоможе експертам вибрати набiр моделей для стекiнгу i оцiнити
рiзного типу ризики та невизначеностi у прогнозуваннї. Вибiр кiнцевих
моделей для стекiнгу може здiйснюватися експертом, який враховує рiзнi
фактори, такi як невизначенiсть кожної моделi на рiвнi стекiнгової регресiї,
кiлькiсть даних для навчання та тестування, стабiльнiсть моделей. При
байєсiвськiй регресiї можна отримати кiлькiсний показник невизначеностi,
який може бути корисною iнформацiєю при виборi моделi для побудови
стекiнгового ансамблю моделей. Експерт також може задати апрiорнi
iнформативнi розподiли для коефiцiєнтiв стекiнгової регресiї, з урахуванням
закономiрностей та знань iз предметної областi. У результатi проведених
дослiджень показано, що байєсiвський пiдхiд до стекiнгової регресiї може
дати iнформацiю про невизначенiсть прогнозних моделей. Використовуючи
цю iнформацiю та предметнi знання, експерт може вибрати моделi для
отримання стiйкого стекiнгового ансамблю прогнозних моделей.

2.3 Методи аналiзу фiнансових часових рядiв на основi
рiзнотипних консолiдованих даних

Розглянемо аналiз фiнансових часових рядiв на прикладi моделювання
цiни бiткоїна та на прикладi впливу кризи, зумовленої пандемiєю COVID-19,
на фондовий ринок.

2.3.1 Моделювання цiни бiткоїна з використанням експертної
корекцiї

Однiєю з головних цiлей в аналiтицi бiткоїна є прогнозування цiн.
Iснує багато факторiв, якi впливають на цiнову динамiку. Найважливiшi
з них це: взаємодiя мiж попитом i пропозицiєю, привабливiсть для
iнвесторiв, фiнансовi та макроекономiчнi показники, технiчнi показники,
такi як складнiсть, кiлькiсть створених недавно блокiв тощо. Дуже
важливий вплив на цiну криптовалюти мають тренди у соцiальних мережах
та пошукових системах. Використовуючи цi фактори, можна створити
регресiйну прогнозну модель для цiни на бiткойн на основi iсторичних даних.
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У статтi [234] показано, що перегляди сторiнок, пов’язаних iз бiткоїнами у
Вiкiпедiї, корелюють iз динамiкою цiни бiткоїна та вiдображають iнтереси
потенцiйних iнвесторiв до криптовалюти. Тренди Google пошуку ключових
слiв, пов’язаних з бiткоїнами, показують рiзнi ефекти – зацiкавленiсть
iнвесторiв, активнiсть спекулянтiв тощо. У [235] було проаналiзовано цiну
на бiткоїн. У статтi [236] дослiджено рiзнi драйвери цiни бiткоїна. У [237]
показано значну кореляцiю мiж цiною бiткоїна та пошуковими трендами
у соцiальних мережах та Web. У [238] дослiджено, що бiткоїн має
багато схожого з золотом i доларом. У [239] дослiджено використання
байєсiвської регресiї для аналiзу цiн на бiткоїн. Вплив новин на поведiнку
iнвесторiв вивчається у [240]. Економiка бiткоїна, його поведiнка i видобуток
розглядаються у [241, 242]. Поведiнка ринку бiткоїнiв, особливо динамiка
цiн є предметом рiзних дослiджень [243, 234]. У роботi [243] аналiзуються
рiзнi фактори, що впливають на цiну бiткойна. Особливiстю бiткоїна є те,
що ця криптовалюта не випускається i не контролюється нi фiнансовими,
нi полiтичними установами, такими як Центральний банк чи уряд. Бiткоїн
видобувається без впливу економiчних факторiв. У [243] проаналiзовано
економiку формування цiни бiткоїна. На динамiку цiн найбiльше впливає
спекулятивна поведiнка iнвесторiв. Один з головних драйверiв бiткойна
– новини в Iнтернетi. Вiдповiдно до теорiї ефективного ринку, фондовi
та фiнансовi ринки не передбачуванi, оскiльки вся наявна iнформацiя вже
вiдображена у цiнi акцiй. Але сьогоднi домiнування ефективної теорiї
ринку не таке очевидне. Деякi впливовi вченi стверджують, що ринок
може бути частково передбачуваним [244]. Для прогнозування ринку
часто використовують поведiнковi та психологiчнi теорiї. Деякi економiсти
вважають, що iсторичнi цiни, новини, активнiсть соцiальних мереж мiстять
патерни, якi дозволяють частково передбачити фiнансовий ринок. Такi теорiї
та пiдходи розглянуто в оглядi [244].

Розглянемо пiдхiд до побудови регресiйної моделi прогнозування
цiни на бiткоїн за допомогою експертної корекцiї шляхом додавання
деякої коригувальної змiнної [245]. У такому пiдходi передбачається, що
досвiдчений експерт може скоригувати модель, опираючись на свiй досвiд.
Регресiйними незалежними змiнними в моделi є iсторичнi данi, якi описують
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статистику валюти бiткоїн, процеси видобутку, тренди у пошуках в Google,
динамiку вiдвiдування сторiнок Вiкiпедiї. Як статистичну характеристику
бiткоїна було обрано total_bitcoins – загальну кiлькiсть вже видобутих
бiткоїнiв, price – середню цiну в доларах США серед основних бiрж
бiткоїнiв, volume – загальний об’єм долара на торгах на основних бiржах
бiткоїна. Як iнформацiю про видобуток було обрано difficulty, що є
вiдносним показником того, наскiльки важко знайти новий блок. За
мережеву активнiсть було обрано n_unique_addresses, що є загальною
кiлькiстю унiкальних адрес, якi використовуються в блокчейнi бiткоїна.
Часовi ряди згаданих вище змiнних було взято з сайту Bitcoin.info. Як
фактори формування цiн розглянуто Google тренди ключового слова "bit-
coin" та кiлькiсть вiдвiдувань сторiнки Вiкiпедiї ’cryptocurrency’. Часовi ряди
обраних ознак показано на рис. 2.32. Цiльова змiнна price та всi регресiйнi
змiннi розглядаються в логарифмiчнiй шкалi, тобто price′ = ln(price + 1),
x′i = ln(xi+1). Пiсля логарифмiчної трансформацiї всi регресiйнi змiннi були
нормалiзованi шляхом вiднiмання середнiх значень, та дiлення на стандартне
вiдхилення. Регресiйну модель можна зобразити у такому виглядi:

price′ = α + βgtrend · gtrend′+
βwiki_cryptocurrency · wiki_cryptocurrency′+
βdifficulty · difficulty+

βn_unique_addresses · n_unique_addresses′+
βtotal_bitcoins · total_bitcoins′+
βvolume · volume′

(2.24)

Для чисельного моделювання було використано Python з пакетами pan-
das [215, 216], sklearn [217], numpy [218], scipy [232], pystan [227], mat-
plotlib [220], seaborn [221], quandl. Для проведення аналiзу було обрано
середовище Jupyter Notebook. Щоб отримати часовi ряди вiдвiдувань сторiнок
Вiкiпедiї, було використано пакет Python mwviews. Для знаходження
коефiцiєнтiв α, βi, було використано лiнiйну регресiю з регуляризацiєю
LASSO з пакету python scikit-learn. На рис. 2.33 показано дiйсну динамiку
цiни на бiткоїн i цiну, передбачену регресiйною моделлю 2.24. На рис. 2.34
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Рисунок 2.32 – Часовi ряди ознак
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Рисунок 2.33 – Часова динамiка реальної та прогнозної цiни бiткоїна

показано значення регресiйних коефiцiєнтiв ознак в аналiзованiй моделi.
Результати вказують на важливiсть ознаки, яка описує тренд Google для
пошуку ключового слова Bitcoin та важливiсть ознаки, яка характеризує
перегляди сторiнок Вiкiпедiї про криптовалюту. Для цiєї моделi було
отримано значення похибки RMSE = 1277,8. На рис. 2.33 показано,
що в окремих часових перiодах прогнозована цiна є вищою порiвняно з
реальною цiною, а у деяких – нижчою. На рис. 2.35 показано спiввiдношення
реальної та прогнозованої цiн. Результати показують, що це спiввiдношення
має перiодичнi коливання, якi описують вiдхилення прогнозiв вiд реальних
значень. Це можна пояснити наявнiстю певних факторiв, якi впливають
на цiну i якi не включенi у модель (2.24). Це можуть бути фактори
складної поведiнки iнвесторiв. Припустимо, що досвiдчений експерт розумiє
такий тип поведiнки. У результатi вiн може пояснити динамiку вiдхилення
прогнозування регресiйної моделi (2.24) вiд реальних значень. Експертну
корекцiю в моделi можна застосувати за допомогою уведення додаткової
регресiйної незалежної змiнної у регресiйнiй моделi (2.24). Ця змiнна описує
описує динамiку вiдхилення моделi. Для опису такої динамiки вiдхилення,
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Рисунок 2.34 – Значення регресiйних коефiцiєнтiв ознак

експерт повинен визначити локальнi екстремуми у часових рядах вiдхилень,
якi є поворотними точками для трендiв вiдхилень. Ми припускаємо, що
експерт може визначити такi моменти правильно, спираючись на власний
досвiд. Часовий ряд такої можливої експертної корекцiї показано на
рис. 2.36. Результати розрахунку регресiйної моделi (2.24) з доданою
змiнною експертного корегування показано на рис. 2.37. У цьому випадку ми
отримали значення похибки RMSE=856,4. На рис. 2.38 показано коефiцiєнти
регресiї у випадку включення змiнної експертної корекцiї в регресiйну
модель. Отриманi результати показують, що додавання змiнної експертної
корекцiї покращує точнiсть регресiйної моделi.

Для ймовiрнiсного пiдходу, який дає можливiсть отримати оцiнки
ризику, можна використовувати пiдхiд на основi байєсiвського висновування.
Байєсiвська регресiя – це метод, який має переваги, коли потрiбно
враховувати негаусiвську статистику аналiзованих процесiв [59]. Для
байєсiвського моделювання було використано програмне забезпечення
Stan [227] з пакетом Python pystan [227]. Щоб зробити модель стiйкою до
викидiв та аномальних значень, можна розглядати t-розподiл Стьюдента для
цiни бiткоїна. Розподiл Стьюдента подiбний до нормального розподiлу, але
має важчi "хвости". Розглянемо цiну бiткоїна як стохастичну змiнну, яка

119



Рисунок 2.35 – Вiдношення реальної цiни на бiткоїн до прогнозованої цiни

Рисунок 2.36 – Часовий ряд змiнної, яка описує експертну корекцiю
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Рисунок 2.37 – Динамiка та прогнозування цiни бiткоїна з експертною корекцiєю

Рисунок 2.38 – Коефiцiєнти ознак регресiйної моделi з експертною корекцiєю
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Рисунок 2.39 – Коробковi графiки коефiцiєнтiв регресiйної моделi

розподiляється за допомогою t-розподiлу Стьюдента

price′s ∼ Studentt(µ, σ, ν),

де ν, µ, σ – вiдповiднi параметри t-розподiлу Стьюдента. У баєсiвському
пiдходi, вважаємо, що µ = price′, де price′ визначається регресiйною моделлю
(2.24). На рис. 2.39 показано коробковi графiки для отриманих параметрiв
регресiйної моделi. На рис. 2.40 показано коробковi графiки для параметрiв
у разi додавання змiнної експертної корекцiї. Для параметра масштабу σ,
значення 0.14 було отримано у разi вiдсутностi змiнної експертної корекцiї
та значення 0.1 було отримано у разi додавання такої змiнної. Це показує,
що додавання змiнної експертної корекцiї у байєсiвьку регресiйну модель
зменшує ширину кривої функцiї густини ймовiрнiсного розподiлу для цiльової
змiнної.

Отже, розглянуто лiнiйну модель для цiни бiткоїна, яка включає в себе
регресiйнi ознаки, якi базуються на статистицi бiткоїна, характеристиках
процесiв видобутку бiткоїна, трендах пошукових запитiв Google, вiзитах на
сторiнок Вiкiпедiї. Патерни вiдхилення регресiйної моделi прогнозування
вiд реальних цiн бiткоїна є простiшими у порiвняннi iз часовими рядами
цiни бiткоїна. Припускаємо, що досвiдчений експерт може передбачити цю
закономiрнiсть. Поєднуючи регресiйну модель та експертну корекцiю, можна
отримати кращi результати, нiж за допомогою регресiйної моделi без змiнної,
яка описує експертну корекцiю або лише на основi експертних мiркувань.
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Рисунок 2.40 – Коробковi графiки для параметрiв моделi iз змiнною експертної корекцiї

Припускається, що експерт може розумiти комплекснi патерни часових рядiв,
якi базуються на поведiнковiй теорiї, економiцi та полiтицi. Цi патерни
неможливо вловити за допомогою даних iсторичних часових рядiв, оскiльки
вони iснують протягом короткого промiжку часу. Пiсля опублiкування
чи обговорення цих патернiв мiж iнвесторами, вони швидко зникають
згiдно з положеннями теорiї про ефективний ринок, оскiльки починають
враховуватися широким колом аналiтикiв та iнвесторiв. Отриманi результати
показують, що коректне експертне визначення часових поворотних точок у
функцiї експертної корекцiї для вiдхилень регресiйної моделi вiд реальних
значень може суттєво покращити точнiсть прогнозу цiни бiткоїна. У
запропонованому пiдходi експерт повинен визначити часовi поворотнi точки,
що описують вiдхилення регресiйної моделi на основi порiвняння iсторичних
даних з часовим рядом реальних цiн. За допомогою байєсiвського
висновування можна використовувати ймовiрнiсний пiдхiд, використовуючи
розподiли з "товстими хвостами" та враховувати викиди i аномальнi значення
у часовому рядi цiни бiткоїна [245]. Маючи функцiї густини розподiлу
ймовiрностi для цiни бiткоїна та для параметрiв моделi, можна здiйснити
оцiнку ризикiв, розраховуючи кiлькiсну характеристику ризику VaR (Value
at risk).
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Рисунок 2.41 – Часовi ряди iндексiв фiнансового ринку та цiн на акцiї

2.3.2 Вплив кризи, зумовленої пандемiєю COVID-19, на
часовi ряди фондового ринку

Вплив рiзних факторiв можна описати за допомогою альтернативних
даних, таких як характеристики трендiв пошуку, активностi користувачiв
у соцiальних мережах тощо. Розглянемо вплив поширення COVID-19 на
змiни на фiнансовому ринку [246]. На рис. 2.41 показано часовi ряди
iндексiв фiнансового ринку та деяких цiн на акцiї в перiод найбiльшого
впливу COVID-19 на фiнансовий ринок. Як альтернативнi данi, розглянуто
часовий ряд вiдвiдувань сторiнок Вiкiпедiї, пов’язаних iз COVID-19. Такi
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Рисунок 2.42 – Часовi ряди вiдвiдувань сторiнок Вiкiпедiї пов’язаних iз COVID-19

часовi ряди показано на рис. 2.42. Баєсiвський регресiйний пiдхiд у
прогнознiй аналiтицi дозволяє отримати функцiю щiльностi розподiлу
ймовiрностей (PDF) для параметрiв моделi i таким чином дозволяє зробити
оцiнку невизначеностi факторiв, якi мають вплив на цiльову змiнну.
Для аналiзу розглянуто часовий перiод [’2020-02-15’, ’2020-05-01’]. Для
байєсiвської регресiї використано платформу Stan [227] для статистичного
моделювання. Як регресiйнi ознаки використано z-оцiнки часових рядiв
кiлькостi вiдвiдувань сторiнок Вiкiпедiї. Як цiльову змiнну використано z-
оцiнки iндексу S&P-500. На коефiцiєнти лiнiйної регресiї було накладено
обмеження, щоб вони не були бiльшi за 0. На рис. 2.43 показано розрахованi
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Рисунок 2.43 – Середнi значення та 0.01, 0.99 квантилi розподiлу значень прогнозiв для
iндексу S&P-500

середнi значення та 0.01, 0.99 квантилi розподiлу значень прогнозiв для
iндексу S&P-500. На рис. 2.44 показано коробковi графiки для розподiлу
значень коефiцiєнтiв лiнiйної регресiї. На рис. 2.45 показано коефiцiєнт
варiацiї для аналiзованих ознак, який дорiвнює вiдношенню мiж стандартним
вiдхиленням та абсолютними середнiми значеннями коефiцiєнтiв регресiї. Цi
коефiцiєнти описують невизначенiсть ознак регресiї. Отриманi результати
показують, що рiзнi ознаки мають рiзний вплив та рiзну невизначенiсть
щодо цiльової змiнної. Найефективнiшою та найменш варiативною серед
розглянутих ознак була ознака на основi кiлькостi вiдвiдувань сторiнки
Вiкiпедiї про вакцину.

Моделювання динамiки поширення COVID-19 та порiвняльний аналiз
впливу кризи, зумовленої COVID-19 та iнших криз на фондовий ринок,
наведено у Додатках.
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Рисунок 2.44 – Коробковi графiки для розподiлу значень коефiцiєнтiв лiнiйної регресiї

Рисунок 2.45 – Коефiцiєнт варiацiї для аналiзованих ознак
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2.4 Методи машинного навчання, лiнiйної та байєсiвської
регресiї у задачах виявлення технiчних вiдмов

Розглянемо використання логiстичної регресiї на прикладi задачi
виявлення вiдмов на виробничих лiнiях в компанiї Bosch. У змаганнi "Bosch
Production Line Performance" [247] на платформi Kaggle компанiя Bosch
пропонує учасникам передбачити збої на лiнiях збiрки, використовуючи
численнi ознаки, якi монiторяться в процесi виробництва на лiнiях
збiрки. Особливiстю запропонованої вибiрки даних для цiєї задачi є
висока незбалансованiсть класiв цiльової змiнної. Завдання прогнозування
збоїв на лiнiї збiрки можна розглядати як проблему логiстичної
регресiї. Класифiкацiя оцiнюється за допомогою коефiцiєнта кореляцiї
Метюса (Matthews correlation coefficient, MCC) мiж прогнозованими та
спостережуваними результатами. MCC визначається за формулою

MCC =
TP · TN − FP · FN√

(TP + FP )(TP + FN)(TN + FP )(TN + FN)
, (2.25)

де TP – кiлькiсть дiйсних позитивних результатiв, TN – кiлькiсть дiйсних
негативних результатiв, FP – кiлькiсть помилкових позитивних результатiв,
а FN – кiлькiсть помилкових негативних результатiв. Данi представляють
реультати вимiрювань пiд час перемiщення деталей по виробничих лiнiях
компанiї Bosch. Кожна деталь має унiкальний номер. Мета полягає у
тому, щоб передбачити, якi деталi механiзмiв не зможуть пройти контроль
якостi. В таких випадках значення бiнарної цiльової змiнної дорiвнює 1, в
iнших випадках – 0. Набiр даних мiстить велику кiлькiсть анонiмiзованих
ознак. Розглянемо розв’язок такої задачi, використовуючи методи
машинного навчання, лiнiйної регресiї та пiдхiд на основi байєсiвського
висновування [248, 249] .

Для машинного навчання використовувався пiдхiд на основi
градiєнтного бустiнгу, реалiзований у класифiкаторi XGBoost. Для
проведення аналiзу було використано пакет R "xgboost" (скорочений
термiн вiд eXtreme Gradient Boosting) [73, 71, 72]. Було об’єднано
фрейми даних iз числовими та категорiальними ознаками. Також було
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введено нову ознаку, що позначає час, протягом якого аналiзована
деталь знаходилася на виробничiй лiнiї. Беручи до уваги великий
об’єм даних, ми використовували пiдхiд формування пiдвибiрки для
логiстичної регресiї з високо незбалансованими класами. Зразки даних
з позитивною вiдповiддю 1 зберiгались без змiн, а кiлькiсть зразкiв iз
вiдповiддю 0 суттєво зменшувалась за допомогою випадкового вiдбору.
Для категорiальних ознак було використано пряме кодування. До набору
даних, отриманих таким чином, ми застосували класифiкатор XGBoost.
Загальна кiлькiсть ознак становила понад 4000. Ми визначили найважливiшi
ознаки, застосувавши класифiкатор XGBoost до малої пiдмножини всього
навчального набору. Для наступного кроку було взято 500 найважливiших
ознак. Для валiдацiйної вибiрки було взято 25% зразкiв даних. Результатами
класифiкацiї були ймовiрностi позитивних вiдповiдей. На рис. 2.46 показано
значимi ознаки. На рис. 2.47 показано криву ROC для результатiв
класифiкацiї. Обчислена характеристика AUC становить 0.753. Для
отримання бiнарних значень цiльової змiнної потрiбно застосувати деякий
порiг для отриманих ймовiрностей. Якщо ймовiрнiсть бiльша за порiг, то
бiнарне значення дорiвнює 1, в iнших випадках значення дорiвнює 0. На
рис. 2.48 показано коефiцiєнт кореляцiї Метьюса для логiстичної регресiї для
рiзних значень порогу. На рис. 2.49 показано коефiцiєнт кореляцiї Метьюса
для пiдмножини зразкiв, отриманих для сформованої пiдвибiрки даних.

Учасники змагань на платформi Kaggle.Com, якi працювали над цiєю
задачею, також розглядали так званi ’магiчнi ознаки’, якi базувались на
iдентифiкацiї деталей [250, 251, 252]. Наявнiсть ’магiчних ознак’ зумовлена
характером формування набору даних. У загальному випадку такi ознаки
можуть бути вiдсутнi. Цi ознаки суттєво покращили показник логiстичної
регресiї. Ми також проаналiзували ’магiчнi ознаки’, представленi у публiкацiї
форуму змагань [252], обчислили криву ROC (рис. 2.50) та коефiцiєнт
кореляцiї Метьюса (рис. 2.51) для рiзних наборiв ознак. Набiр ознак 2 – це
набiр ознак 1 з доданими ’магiчними ознаками’. Для набору ознак 2 отримано
коефiцiєнт AUC = 0,91.

Логiстичну регресiю можна розглядати як окремий випадок
узагальненої лiнiйної регресiї. Такий тип логiстичної регресiї
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Рисунок 2.46 – Найбiльш важливi ознаки

Рисунок 2.47 – ROC крива для тестової бiнарної класифiкацiї
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Рисунок 2.48 – Кореляцiйний коефiцiєнт Метьюса для логiстичної регресiї при рiзних
порогових значеннях класифiкацiйної ймовiрностi

Рисунок 2.49 – Кореляцiйний коефiцiєнт Метьюса для логiстичної регресiї для рiзних
наборiв даних
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Рисунок 2.50 – ROC крива для рiзних наборiв ознак

Рисунок 2.51 – Кореляцiйний коефiцiєнт Метьюса для логiстичної регресiї для рiзних
наборiв ознак
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дозволяє дослiдити вплив числових факторiв на бiнарну цiльову
змiнну. Використовуючи цю модель, можна отримати коефiцiєнти для
дослiджуваних ознак. Набiр даних, що розглядається, має велику кiлькiсть
недоступних значень вимiрювань (NA) для кожного зразка. Це не є великою
проблемою для сучасних алгоритмiв машинного навчання, побудованих
на деревах рiшень, але у випадку параметричної логiстичної регресiї,
потрiбно попередньо обробити данi, щоб уникнути значень NA у вибiрцi
даних. Причина такої великої кiлькостi значень NA може бути в тому,
що в наборi даних є деталi рiзних типiв. Для одного типу деталей
застосовується один комплекс заходiв для контролю якостi, для iншого
типу деталей застосовується iнший набiр заходiв. Враховуючи те, що
всi ознаки вимiрювань у вибiрцi даних представленi у виглядi стовпцiв,
показники, якi не застосовуються до певної частини, матимуть значення
NA. Отже, спочатку в лiнiйному аналiзi потрiбно згрупувати деталi за
їх типами. Групування може виконуватися за допомогою кластеризацiї.
Оскiльки ознаки у вибiрцi даних є анонiмiзованi, було використано лише
числовi ознаки для вивчення можливостi застосування узагальненої лiнiйної
логiстичної регресiї для такої вибiрки даних. Для кластеризацiї було
використано алгоритм k-means. Для цiльової змiнної було встановлено
значення 0 для недоступних значень ознак у вибiрках даних та значення
1 для ознак iз числовими значеннями. Для обчислення було вибрано
850 випадкових ознак. На рис. 2.50 показано залежнiсть загальної суми
квадратiв у межах кластерiв вiд кiлькостi кластерiв. Отриманi результати
показують, що оптимальна кiлькiсть груп деталей становить приблизно
20-30. Було вибрано 25 кластерiв. Для лiнiйної регресiї було обрано деталi
лише з одного довiльного кластера. Стовпцi, де було бiльше 10% значень
NA i рядки з бiльш, нiж 10% значення NA було видалено. Решта значень
NA було замiнено на середнi значення, обчисленi для вiдповiдних числових
ознак. Для лiнiйної логiстичної регресiї було використано пакет glmnet
для мови статистичного програмування R[253, 254, 255, 256]. Розглянемо
пiдхiд на основi логiстичної регресiї з регуляризацiєю LASSO. Позначимо
ймовiрнiсть того, що значення цiльової змiнної дорiвнює 1 як p1, тодi
ймовiрнiсть того, що значення цiльової змiнної дорiвнює 0, буде p0 = 1− p1.

133



Рисунок 2.52 – Загальна внутрiшньокластерна сума квадратiв вiдстаней в залежностi вiд
кiлькостi кластерiв
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Для логiстичної регресiї можна записати:

log

(
p1
p0

)
= β0 + βTx,

p1 =
exp(β0 + βTx)

1 + exp(β0 + βTx)
.

(2.26)

Коефiцiєнти β0, β
T можна знайти за допомогою мiнiмiзацiї вiдповiдної

цiльової функцiї. Щоб знайти оптимальне значення для параметра
регуляризацiї Lambda, було використано пiдхiд на основi кросвалiдацiї. На
рис. 2.53 показано залежнiсть значення AUC вiд логарифмiчного значення
Lambda. Верхня вiсь на рисунку вказує на кiлькiсть ненульових коефiцiєнтiв
для Lambda. Маючи цю залежнiсть, ми можемо знайти оптимальне
значення параметра регуляризацiї, за яким ми можемо отримати найкращу
точнiсть. Використовуючи Lambda = 0, 03, обчислено ненульовi коефiцiєнти
узагальненої лiнiйної моделi для логiстичної регресiї, якi показано на
рис. 2.54. На рис. 2.55 показано гiстограми, коефiцiєнти кореляцiї, парнi
дiаграми розкиду для ознак. Для байєсiвської моделi ми взяли ознаки, якi
було знайдено в узагальненiй лiнiйнiй моделi за допомогою регуляризацiї
LASSO. Аналiз проводився за допомогою програмного забезпечення для
ймовiрнiсного програмування JAGS, використовуючи пакет rjags для
мови статистичного програмування R [59, 257]. Для моделювання було
використано логiстичну регресiю. Значення цiльової змiнної 0 i 1
розподiляються за законом Бернуллi [59]. Логiстичну регресiю на основi
байєсiвського висновування можна описати так:

p = Logistic(b0 + b1x1 + b2x2 + ...+ bnxn),

y v Bernully(p),
(2.27)

де
Logistic(x) =

1

1 + exp(−x))
. (2.28)
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Рисунок 2.53 – Залежнiсть AUC вiд λ

Рисунок 2.54 – Коефiцiєнти узагальненої лiнiйної моделi для логiстичної регресiї
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Рисунок 2.55 – Гiстограми, коефiцiєнти кореляцiї та парнi дiаграми розкиду значень ознак
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Проста iмовiрнiсна модель для логiстичної регресiї з використанням
синтаксису BUGS має такий код:

model{
for (i in 1:n) {

y[i] ~ dbern(p[i])
logit(p[i]) <- b0+inprod(b[ ],x[i,])

}
b0 ~ dnorm(0,0.0001)
for (j in 1:nfeat) {

b[j] ~ dnorm(0,0.0001)
}

}

Вiзуалiзацiя трасування змiнних моделi є корисною при оцiнцi конвергенцiї
процесу семплювання змiнних моделi. На рис. 2.56 показано вiзуалiзацiю
трасування для параметра b0 логiстичної моделi. Отриманий графiк
трасування показує стацiонарний процес. На рис. 2.57 показано щiльнiсть
розподiлу ймовiрностей для параметра b0. На рис. 2.58 показано приклади
коробкових дiаграм для деяких коефiцiєнтiв логiстичної регресiї. Точки
на рисунку позначають значення коефiцiєнтiв, обчислених за допомогою
узагальненої лiнiйної моделi без регуляризацiї (Lambda = 0), яку було
застосовано до тих же ознак, що i у випадку байєсiвської моделi. Отриманi
результати показують, що використання байєсiвського пiдходу дозволяє
моделювати стохастичнi залежностi мiж рiзними факторами та отримувати
розподiли параметрiв аналiзованої моделi. Такий пiдхiд може бути корисним
для оцiнки рiзних ризикiв, пов’язаних iз проблемами контролю якостi.

Розглянемо використання комбiнування прогнозних моделей за
допомогою стекiнгу. На рис. 2.59 показано схему багаторiвневого ансамблю
моделей iз використанням стекiнгу. На першому рiвнi ансамблю є моделi
XGBoost з рiзними наборами ознак i пiдвибiрками зразкiв даних, на
другому рiвнi прогнозованi за допомогою моделей першого рiвня ймовiрностi
використовуються як вхiднi ознаки для лiнiйної та байєсiвської регресiї.
Для чисельного моделювання використовувались рiзнi набори параметрiв
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Рисунок 2.56 – Трасування для коефiцiєнта вiльного члена узагальненої лiнiйної моделi
логiстичної регресiї
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Рисунок 2.57 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей для коефiцiєнта вiльного члена
узагальненої лiнiйної моделi логiстичної регресiї

для 3 моделей XGBoost: набiр 1: max.depth=15, colsample_bytree=0.7;
набiр 2: max.depth=5, colsample_bytree=0.7; набiр 3: max.depth=15, col-
sample_bytree=0.3. Для цих трьох моделей було використано однакову
пiдмножину зразкiв даних. На рис. 2.60, 2.61 показано залежнiсть
коефiцiєнта корекцiї Метьюса вiд порогу ймовiрностi для рiзних пiдмножин
ознак, де набiр ознак 2 – це набiр 1 з чотирма доданими ’магiчними ознаками’,
згаданими вище. Для байєсiвських моделей було використано 3 однаковi
пiдмножини параметрiв з рiзними пiдмножинами зразкiв даних. Як було
показано вище, для рiзних пiдмножин зразкiв ми отримали дещо рiзнi
результати для коефiцiєнта корекцiї Метьюса (рис. 2.51). Як незалежнi змiннi
для байєсiвської моделi було використано прогнозованi ймовiрностi, отриманi
з використанням моделей XGBoost та трьох рiзних пiдмножин зразкiв даних.
На рис. 2.62 показано коробковi графiки для розподiлiв коефiцiєнтiв для
рiзних XGBoost моделей.

Отже, дослiджено рiзнi пiдходи в логiстичнiй регресiї у проблемi
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Рисунок 2.58 – Коробковi графiки для розподiлiв значень коефiцiєнтiв логiстичної регресiї

Рисунок 2.59 – Логiстична регресiя з моделями машинного навчання на першому рiвнi та
лiнiйної i байєсiвською регресiєю на другому рiвнi
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Рисунок 2.60 – Кореляцiйний коефiцiєнт Метьюса для рiзних наборiв параметрiв XGBoost
моделi (набiр ознак 1) для рiзних наборiв ознак

Рисунок 2.61 – Кореляцiйний коефiцiєнт Метьюса для рiзних наборiв параметрiв XGBoost
моделi (набiр ознак 2) для рiзних наборiв ознак

142



Рисунок 2.62 – Розподiли для коефiцiєнтiв рiзних XGBoost моделей

виявлення вiдмов на виробничих лiнiях [248, 249]. Машинне навчання дає
можливiсть виявити складнi патерни виникнення вiдмов у виробничих
процесах. Узагальнена лiнiйна модель для логiстичної регресiї дає
можливiсть дослiджувати фактори впливу на виникненя вiдмов.
Використовуючи байєсiвську модель, можна отримати статистичнi розподiли
для параметрiв моделi, якi можна використовувати в аналiзi ризикiв. За
рахунок розроблених методiв у прогнозуваннi технiчних вiдмов на лiнiях
збiрки на виробництвi з використанням стекiнгового об’єднання моделей
можна оптимiзувати набiр прогнозних ознак та пiдвищити точнiсть
прогнозування на 1-10%. Використання байєсiвської моделi на другому
рiвнi модельного ансамблю з незалежними змiнними, якi вiдображають
ймовiрностi вiдмов, отриманих на основi прогнозних моделей першого рiвня,
можна проаналiзувати невизначеностi моделей першого рiвня та оцiнити
ризики, якi виникають при похибках прогнозування ансамблю прогнозних
моделей.
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2.5 Методи iнтелектуального аналiзу даних з використанням
глибинного Q-навчання

Розглянемо два випадки використання Q-навчання в аналiтицi часових
рядiв продажiв [258]. Одним випадком є аналiз оптимальної цiнової
стратегiї, другим - аналiз задачi попиту та постачання, яка часто виникає
у сферi рiтейлу. У чисельних експериментах використано алгоритми, якi
ґрунтувалися на модельнiй архiтектурi, описанiй у [106, 107], та пiдходи до
реалiзацiї агента Q-навчання з [259, 260, 261]. Для моделювання середовища
взаємодiї у випадку задачi оптимiзацiї цiн ми використовували параметричнi
моделi. У випадку оптимiзацiї дiй агента у задачi попиту та постачання
використано iсторичнi данi для часових рядiв попиту. Для аналiзу проблеми
попиту та постачання ми використали iсторичнi данi продажiв магазинiв зi
змагання Kaggle ’Rossmann Store Sales’ [214]. Цi данi описують продажi
в магазинах Rossmann. Розрахунки проводилися в середовищi Python
iз використанням таких основних пакетiв pandas [215, 216], sklearn [217],
numpy [218], keras [219],matplotlib [220], seaborn [221]. Для проведення аналiзу
було використано середовище Jupyter Notebook.

2.5.1 Q-навчання iнтелектуального агента з використанням
моделi середовища

Розглянемо простий випадок стратегiї цiноутворення. Питання полягає
у тому, яку стратегiю можна застосувати для максимiзацiї прибутку за
певний промiжок часу. Стратегiя може складатися з багатьох факторiв
та засобiв. У найпростiшiй моделi вона може складатися з дискретних
додаткових значень цiни, якi додаються до собiвартостi. Залежнiсть мiж
величиною продажу та додатковою цiною можна вважати, наприклад, такою:

FSales =
a

(1 + b · exp(c · (Pricem · (1 + Pricee)− d)))
, (2.29)

де Pricem – мiнiмальна цiна продажу, яка рiвна собiвартостi продукту, Pricee
– додаткова цiна у вiдносних частинах цiни Pricem, a, b, c, d – параметри для
функцiї FSales. Функцiя FSales (2.29) описує вiдносне зменшення продажiв
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Рисунок 2.63 – Залежнiсть продажiв вiд додаткової цiни

iз збiльшенням додаткової цiни. Функцiя винагороди Q-навчання може
розглядатися як

Reward = Demand · FSales · Pricee. (2.30)

На рис. 2.63 показано залежнiсть FSales вiд доданої цiни (Pricem=1, a=1, b=1,
c=15, d=1.5). Можна спостерiгати, що високiй додатковiй цiнi вiдповiдають
невеликi продажi. Реальнi параметри логiстичної кривої можна знайти
градiєнтним методом на основi iсторичних даних. На рис. 2.64 показано
залежнiсть прибутку вiд цiни. Можна побачити, що прибуток є мiнiмальним
при великих i малих значеннях доданої цiни, яка додається до собiвартостi
товару. Завдання полягає в пошуку оптимальної додаткової цiни. Можна
скласти таблицю цiльової функцiї за допомогою змодельованих часових
рядiв попиту та знайти оптимальне значення для додаткової цiни. У
реальних випадках залежнiсть прибутку вiд додаткових цiн може мати
складну функцiональну залежнiсть, включно з залежнiстю вiд багатьох
якiсних факторiв, якi визначаються багаторiвневою цiновою стратегiєю.
Для формування оптимальної стратегiї цiноутворення використаємо пiдхiд
на основi Q-навчання. У випадку практичного використання цю просту
модель можна використовувати для холодного старту навчання агента перед
взаємодiєю з реальним бiзнес-середовищем.

Розглянемо параметри чисельного моделювання. Для обрахунку
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Рисунок 2.64 – Залежнiсть прибутку вiд додаткової цiни

Рисунок 2.65 – Часовий ряд змодельованого попиту
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Q-значень використано нейронну мережу прямого поширення з двома
прихованими шарами iз 32 нейронами в кожному шарi. Розмiр вихiдного
шару нейронної мережi дорiвнює кiлькостi можливих дiй агента i був
вибраний рiвним 8. Для значень, якi описують дiї агента, ми взяли список
наступних значень для нормалiзованої додаткової цiни [0, 0.15, 0.25, 0.5,
0.75, 0.85, 1, 1.5]. Додаткова цiна розглядається у вiдносних частинах
цiни собiвартостi. Як часовi кроки ми розглядаємо днi. Кiлькiсть етапiв
часу в кожному епiзодi дорiвнює 7, розмiр пакету даних для тренування
моделi – 32, кiлькiсть iтерацiй навчання – 50, оптимiзатор – Adam, параметр
темпу навчання нейронної мережi – 0.001, коефiцiєнт затухання (epsilon de-
cay) – 0.97. Для апроксимацiї функцiї (2.29) використано такi параметри:
Pricem=1, a=1, b=1, c=7, d=1.7 . У цьому прикладi використано пiдхiд DQN
з ε-жадiбним алгоритмом розвiдки-використання (epsilon-greedy exploration-
exploitation trade off). Величина ε описує ймовiрнiсть випадкової дiї.
З кожною iтерацiєю ε зменшується. На рис. 2.66 показано залежнiсть
ε вiд часу. Для числового експерименту було змодельовано попит з
випадковим рiвномiрним розподiлом вiдносних одиниць. У результатi
чисельного експерименту ми отримали модель DQN, яка може визначати
оптимальнi дiї агента, що дозволяють максимально збiльшити сукупну
винагороду. На рис. 2.65 показано змодельований часовий ряд попиту.
На рис. 2.67 показана середня винагорода на епiзодах взаємодiї агента iз
середовищем. Можна побачити, що винагорода збiльшується iз iтерацiями.
Це означає, що навчальний агент покращує спосiб взаємодiї з навколишнiм
середовищем. На рис. 2.68 показанi частоти для дiй агента. На цьому
вiдображена одна домiнуюча дiя, яка вiдповiдає оптимальнiй цiновiй стратегiї
для цiєї простої моделi. На рис. 2.69 показано дiї агента в часi, для
яких є характерним великий розкид на початку процесу взаємодiї внаслiдок
переважання розвiдувального типу взаємодiй. На наступних кроках пiсля
перiоду розвiдки переважає одна дiя, яка може розглядатися як знайдена
оптимальна стратегiя цiноутворення [258].
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Рисунок 2.66 – Часова залежнiсть ε

Рисунок 2.67 – Середня винагорода на епiзодах взаємодiї агента з середовищем
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Рисунок 2.68 – Частоти дiй агента

Рисунок 2.69 – Дiї агента в часi
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2.5.2 Q-навчання iнтелектуального агента з використанням
iсторичних даних

Розглянемо приклад використання Q-навчання для проблеми попиту
та постачання в задачах оптимiзацiї продажiв. У цьому прикладi можна
використовувати iсторичнi данi для початкового запуску алгоритму Q-
навчання разом з параметричним моделюванням середовища. Такий пiдхiд
дозволяє проводити холодний старт для агентiв Q-навчання. У цьому
випадку було взято нормованi часовi ряди попиту з урахуванням сезонностi
та промо фактору. Завдання полягає у пошуку оптимальних дискретних
дiй агента у проблемi попиту та постачання. Продукти можна постачати
партiями з дискретною кiлькiстю. У моделi ми враховуємо витрати на
переробку продукцiї, якi пов’язанi з логiстичними, складськими та iншими
витратами. Нагороду на кожному кроцi можна вважати такою

Reward = SalesProfit− ProcessCost. (2.31)

У цiй задачi є бiльше можливостей для представлення ознак станiв агента
у порiвняннi з задачею оптимального цiноутворення, яку ми розглянули
ранiше. Такими ознаками можуть бути попит на продукт напередоднi,
очiкуванi промо-акцiї, день тижня. Розглянемо параметри моделювання
задачi попит-постачання. Для моделювання середовища використано
iсторичний часовий ряд для попиту. Цей часовий ряд було змодельовано
на основi часових рядiв продажiв якi було взято на змаганнi з аналiзу даних
’Rossmann Store Sales’ на платформi Kaggle [214]. Для зменшення ефекту
перенавчання було застосовано випадковий лаг для часового ряду попиту,
який випадково змiнювався на кожному епiзодi навчання. Лаг обчислювався
за допомогою рiвномiрного випадкового розподiлу цiлих значень у промiжку
вiд 0 до 25. Для кожного епiзоду використано часовий промiжок 150 днiв,
кiлькiсть дiй агента - 7. Ми використовували нейронну мережу прямого
поширення з двома прихованими шарами з 64 нейронами у кожному шарi.
Розмiр пакету даних для iтерацiй навчання - 32, параметр темпу навчання
- 0.001, ε - затухання - 0.995, гамма-коефiцiєнт для рiвняння Беллмана -
0.3. Для пiдрахунку винагороди використано такi параметри: значення
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Рисунок 2.70 – Часовий ряд попиту

цiни прибутку на одиницю товару 1, роздрiбна одиниця товару - 0.05, цiна
обробки та логiстичної пiдтримки товару - 0.5. Як ознаки стану агента
використано бiнарну ознаку промо акцiї, величини продажiв за попереднiй
день, внутрiшньотижневу сезоннiсть, яка була представлена у виглядi 7-
ми бiнарних ознак, отриманих на основi one-hot кодування ознаки дня
тижня. Також встановлено бiнарну змiнну зупинки епiзоду, коли винагорода
стає нижчою за вказаний процес. Застосування змiнної зупинки епiзоду
прискорює процес Q-навчання, оскiльки при низьких значеннях винагороди
процес навчання на даному епiзодi закiнчується i починається нова iтерацiя
на новому епiзодi. Дiї агента розглядаються як дискретнi значення для
постачання товару. Для чисельного моделювання було обрано 7 дiй iз
наступними значеннями [0, 2, 4, 6, 8, 10, 12], якi є дискретною кiлькiстю
упаковок товарiв. Кiлькiсть продукту в упаковцi становила 0.025 вiдносних
одиниць. На рис. 2.70 показано змодельований часовий ряд попиту для
довiльно обраного епiзоду. Для чисельного експерименту попит моделюється
у деяких вiдносних одиницях. На рис. 2.71 показано розрахованi середнi
значення винагороди на епiзодах. Результати показують, що навчальний
агент оптимiзує послiдовностi дiй протягом епiзодiв [258]. На рис. 2.72
можна побачити, що домiнують декiлька дiй, на вiдмiну вiд попередньої
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Рисунок 2.71 – Розрахованi середнi значення винагороди на епiзодах

Рисунок 2.72 – Частоти дiй у задачi попиту-постачання
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Рисунок 2.73 – Частоти дiй агента для рiзних днiв тижня

задачi дослiдження оптимiзацiї цiнової стратегiї де домiнувала лише одна
дiя. У цьому випадку є бiльше ознак для представлення стану, тому
алгоритм дає рiзнi оптимальнi дiї для рiзних станiв. На рис. 2.73 показано
частоти дiй агента для рiзних днiв тижня. У рiзнi днi переважають
рiзнi дiї агента, залежно вiд внутрiшньотижневої сезонностi та промо-
акцiй. На рис. 2.74 показано часовий ряд попиту, поставок, запасiв та
нестачi. Динамiка поставок, торговельних запасiв та нестачi залежить вiд
функцiї винагороди, яка може формуватися за рахунок прибутку, витрат на
логiстику, опрацювання продукцiї та недоотриманого прибутку.

Отже, розглянуто використання моделей глибокого Q-навчання у
задачах часових рядiв продажiв [258]. На вiдмiну вiд машинного
навчання з учителем, яке можна розглядати як форму пасивного
навчання iз використанням iсторичних даних, Q-навчання – це вид
активного навчання з метою виявлення оптимальної послiдовностi взаємодiй
iнтелектуального агента з середовищем з метою досягнення максимальної
винагороди. Розглянуто безмодельний пiдхiд Q-навчання для аналiзу задачi
оптимальних стратегiй цiноутворення та задачi попиту та постачання. У
задачi цiноутворення середовище було змодельовано на основi випадково
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Рисунок 2.74 – Часовi ряди для попиту, постачання та нестачi товарiв
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згенерованого попиту та залежностi продажiв вiд додаткової цiни. У
задачi попиту та постачання запропоновано використовувати iсторичний
часовий ряд попиту для моделювання середовища, ознаки станiв агента було
представлено промо-акцiями, попереднiми значеннями попиту та ознаками
сезонних коливань. Отриманi результати показують, що за допомогою
глибокого Q-навчання можна формувати процес прийняття рiшень для задач
оптимiзацiї цiн та задач попиту та постачання. Моделювання середовища
з використанням параметричних моделей та iсторичних даних може бути
використано для холодного старту навчання iнтелектуального агента. На
наступних кроках, пiсля холодного старту, агента можна використовувати
в реальному бiзнес-середовищi. Використовуючи Q-навчання, можна
побудувати алгоритм прийняття оптимальних рiшень. Цей алгоритм можна
запустити з даними, змодельованими на основi параметричної експертної
моделi або на основi моделi, яка базується на iсторичних даних, i далi цей
алгоритм може працювати з реальним бiзнес-середовищем та адаптуватися у
процесi його використання до змiн у бiзнес-процесах.

2.6 Висновки

– Показано, що консолiдованi данi з рiзною структурою та з рiзних
джерел можуть бути представленi у виглядi реляцiйної моделi. За
допомогою операцiй реляцiйної алгебри можна видiлити та утворити
новi ознаки аналiзованої задачi, якi в подальшому будуть використанi
для iнтелектуального аналiзу.

– Розглянуто рiзнi методи регресiї на основi машинного навчання до
прогнозування часових рядiв. Використання регресiйних методiв для
прогнозування часових рядiв часто можуть дати кращi результати
порiвняно зi статистичними методами часових рядiв. Одне з головних
припущень методiв регресiї – це те, що патерни в iсторичних даних
повторяться в майбутньому. Дослiджено ефект генералiзацiї моделi
машинного навчання, який полягає у виявленнi патернiв у вибiрцi
даних. Цей ефект можна використовувати для прогнозування,
наприклад, продажiв, коли є невелика кiлькiсть iсторичних даних для
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заданих часових рядiв.

– Розроблено метод оптимiзацiї прогнозної аналiтики часових рядiв iз
використанням стекiнгового об’єднання та вiдбору рiзнотипних моделей
на основi лiнiйної регресiї LASSO, що забезпечує пiдвищення точностi
прогнозування та формування оптимального прогнозного ансамблю
моделей. Використання стекiнгу дозволяє врахувати вiдмiнностi у
результатах для рiзних моделей з рiзними наборами параметрiв та ознак
i пiдвищити точнiсть на валiдацiйних даних, а також на позавибiркових
даних, якi не входять в тренiнговi та валiдацiйнi вибiрки.

– За рахунок розроблених методiв стекiнгового об’єднання рiзнотипних
моделей у прогнознi ансамблi можна пiдвищити точнiсть у задачах
прогнозування та зменшити кiлькiсть моделей у стекiнговому ансамблi
на 30% для певного класу задач;

– Показано, що використання iєрархiчної байєсiвської моделi дає
можливiсть знаходити прогнознi значення цiльової змiнної у випадку
коротких часових рядiв за рахунок використання параметрiв
iєрархiчної моделi, сформованих на основi iнших подiбних часових
рядiв, якi належать до аналiзованої вибiрки.

– Запропоновано метод використання байєсiвської регресiї для стекiнгу
прогнозних моделей. Цей метод дає можливiсть отримати розподiли
для регресiйних коефiцiєнтiв моделей першого рiвня прогнозного
ансамблю i оцiнити невизначенiсть, внесену кожною моделлю в
результат стекiнгу. Iнформацiя про цi розподiли дозволяє вибрати
оптимальний набiр моделей стекiнгу, враховуючи знання з предметної
областi, у якiй проводиться прогнозна аналiтика. Iмовiрнiсний пiдхiд
для стекiнгу прогнозних моделей дозволяє зробити оцiнку ризикiв для
прогнозiв, що є важливим у процесi прийняття рiшень. За рахунок
розробленого методу використання байєсiвської регресiї для стекiнгу
прогнозних моделей можна оцiнити невизначеннiсть та прогнознi
ризики складових моделей при прийняттi експертних рiшень щодо
формування прогнозного ансамблю моделей.
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– Розглянуто лiнiйну модель для цiни бiткоїна, яка включає в
себе регресiйнi ознаки, якi базуються на статистицi бiткоїна,
характеристиках процесiв видобутку бiткоїна, трендах пошукових
запитiв Google, вiзитах на сторiнки Вiкiпедiї. Патерни вiдхилення
регресiйної моделi прогнозування вiд реальних цiн бiткоїна є
простiшими у порiвняннi з часовими рядами цiни бiткоїна. Коректне
експертне визначення часових поворотних точок у функцiї експертної
корекцiї для вiдхилень регресiйної моделi вiд реальних значень може
суттєво покращити точнiсть прогнозу цiни бiткоїна.

– На прикладi аналiзу впливу кризи, зумовленої пандемiєю COVID-
19 на фiнансовий ринок, показано, що кiлькiснi характеристики
активностi користувачiв у мережi Iнтернет, зокрема, часовi ряди
вiдвiдуваностi сторiнок Вiкiпедiї, якi мають вiдношення до аналiзованої
тематики, володiють прогнозним потенцiалом. Пiдхiд на основi
байєсiвського виведення дозволяє аналiзувати невизначенiсть впливу
рiзних фiнансових криз. Результати показують, що невизначенiсть
коронавiрусної кризи бiльша порiвняно з iншими кризами. Розрахунок
невизначеностi дозволяє робити оцiнку ризикiв для iнвестицiйних
портфелiв та рiзних фiнансових та бiзнес-процесiв.

– За рахунок розроблених методiв застосування лiнiйних, ймовiрнiсних
та машинно-навчальних прогнозних моделей з урахуванням
аналiтичних ознак консолiдованих даних заданої предметної
областi iнтелектуального аналiзу можна пiдвищити точнiсть та
iнформативнiсть результатiв у задачах аналiзу динамiки попиту та в
аналiтицi фiнансових часових рядiв.

– Дослiджено рiзнi пiдходи у логiстичнiй регресiї на прикладi проблеми
виявлення вiдмов на виробничих лiнiях. Машинне навчання дає
можливiсть виявити складнi патерни виникнення вiдмов у виробничих
процесах. Узагальнена лiнiйна модель для логiстичної регресiї
дає можливiсть дослiдити фактори впливу на виникнення вiдмов.
Використовуючи байєсiвську модель, можна отримати статистичнi
розподiли для параметрiв моделi, якi можна використати при аналiзi
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ризикiв. Використання дворiвневого ансамблю дозволяє отримати
стабiльнi диверсифiкованi моделi. Рiзнi моделi можуть бути об’єднанi у
дворiвневi стекiнговi ансамблi для пiдвищення точностi та стабiльностi
результатiв прогнозування. За рахунок розроблених методiв у
прогнозуваннi технiчних вiдмов на лiнiях збiрки на виробництвi iз
використанням стекiнгового об’єднання моделей можна оптимiзувати
набiр прогнозних ознак та пiдвищити точнiсть прогнозування на 1-10%;

– Отримав подальший розвиток метод оптимiзацiї послiдовностi дiй
iнтелектуального агента в задачах аналiтики попиту iз використання
глибокого Q-навчання та iмiтацiйного моделювання середовища
взаємодiї. У задачi цiноутворення середовище було змодельовано
на основi випадково згенерованого попиту та залежностi продажiв
вiд додаткової цiни. У задачi попиту та постачання запропоновано
використовувати iсторичний часовий ряд попиту для моделювання
середовища. Отриманi результати показують, що за допомогою
глибокого Q-навчання можна формувати процес прийняття рiшень для
задач оптимiзацiї цiн та задач попиту та постачання, що забезпечує
пiдвищення ефективностi прийняття бiзнес рiшень.
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3 ВИКОРИСТАННЯ КОНЦЕПЦIЇ СЕМАНТИЧНОГО ПОЛЯ
У ВЕКТОРНIЙ МОДЕЛI ТЕКСТОВИХ ДОКУМЕНТIВ

Побудуємо теоретико-множинну модель лексемних полiв, яка буде
описувати як лексико-семантичнi, так i тематичнi поля у лексемнiй структурi
словникiв. Розглянемо модель текстових документiв у просторi лексемних
полiв. Розглянемо формування лексемного складу на основi лексемних
вiдношень у текстових масивах. Проаналiзуємо використання теоретико-
множинної моделi семантичних полiв у векторному представленнi текстових
документiв.

3.1 Векторна модель текстових документiв у базисi
семантичних полiв

Розглянемо формування базису лексемних семантичних та тематичних
полiв для векторного простору текстових документiв [262]. Сукупнiсть
текстових документiв опишемо такою множиною

D = {dj | j = 0, 1, 2, ..., Nd} , (3.1)

де Nd – кiлькiсть документiв. Пiд документом з j = 0, будемо вважати
документ з нейтральним текстом, який вiдповiдає лiнгвостилiстичнiй нормi.
Документ dj з множини текстових документiв D можна представити як
упорядковану множину слiв T dj , порядок елементiв якої вiдповiдає порядку
слiв у цьому документi:

TDj =
{
tlj | l = 0, 1, 2, ..., N t

d

}
(3.2)

Упорядкований за алфавiтом словник текстового документа dj розглянемо
як мультимножину W d

j над множиною словника W

WD
j =

{
nwdlj | wi ∈ dji = 1, 2, ..., Nw

}
. (3.3)
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де nwdlj – кiлькiсть входжень лексеми wi iз словника W у множину лексем
текстового документа dj, яку можна визначити як

nwdij =

N t
j∑

l=1

fwd(tij, wi), (3.4)

де

fwd(tij, wi) =

{
1, tij = wi

0, wd
ij 6= wi

. (3.5)

Вiдображення лексемного складу словника W на множину семантичних
полiв S (3.27) задамо таблицею, яка визначена експертним лексикографiчним
аналiзом. Лексемний склад семантичного поля sk визначимо як

W s
k =

{
wi | w

Uws−→ sk, i = 1, 2, ..., Nw

}
. (3.6)

Множину образiв вiдображення Uws розглянемо як мультимножину над
множиною семантичних полiв S

Sf = {nsk(sk) | k = 1, 2, ...Ns} , (3.7)

де nsk(sk) – кiлькiсть лексем словникаW , якi вiдносять до семантичного поля
sk:

nsk =

Nw∑
i=1

fs(wi, sk), (3.8)

де

fs(wi, sk) =

{
1, wi ∈ W s

k ,

0, wi /∈ W s
k .

Уведемо мультимножину образiв вiдображення Uws семантичних полiв для
окремого документа dj

Sdj =
{
nsdkj(sk) | k = 1, 2..., Ns

}
, (3.9)
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де nsdkj – кiлькiсть лексем семантичного поля в лексемному складi документа
dj

nsdkj =

N t
j∑

i=1

fs(tli, sk), (3.10)

де

fs(tlj, sk) =

{
1, tlj ∈ W s

k ,

0, tlj /∈ W s
k .

Уведемо оператор вiдображення лексемного словника W на множину
квантитативних ознак у масивi документiв

Uwd : wi → pwdij , i = 1, 2, ..., Nw,= 1, 2..., Nd. (3.11)

У загальному випадку величина pwdij може представляти довiльну
квантитативну характеристику. У подальшому будемо розглядати цю
величину як текстову частоту лексеми wi у текстовому документi dj, яка
визначена такою функцiональною залежнiстю

pwdij =
nwdij
N t
j

. (3.12)

Аналогiчно уведемо оператор вiдображення семантичного складу Sdj
текстового документа dj на множину квантитативних ознак:

Usd : sk → psdkj, k = 1, 2, ...Ns, j = 1, 2...Nd. (3.13)

Величина psdkj визначає структурну частоту лексем семантичного поля sk у
текстовому документi dj. Визначимо psdkj за такою формулою:

psdkj =

Nw∑
i=1

pwdij fs(wi, sk), (3.14)

де

fs(wi, sk) =

{
1, wi ∈ W s

k ,

0, wi /∈ W s
k .

.
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Сукупнiсть значень pwdij утворює матрицю типу ознака-документ

Mwd =
(
pwdij
)Nw,Nd

i=1,j=1
. (3.15)

У матрицi Mwd роль ознаки вiдiграє текстова частота лексеми. Уведемо
вектор

V w
j =

(
pwd1j , p

wd
2j , ..., p

wd
Nwj

)
(3.16)

Такий вектор вiдображає документ dj в Nw-мiрному просторi текстових
документiв. Сукупнiсть значень psdkj утворюють iншу матрицю ознака-
документ, у якiй ознаками виступають частоти семантичних полiв у
документах:

Msd =
(
psdkj
)Ns,Nd

k=1,j=1
(3.17)

Вектор
V s
j =

(
psd1j , p

sd
2j , ..., p

sd
Nsj

)
(3.18)

вiдображає документ dj в Ns-мiрному просторi текстових документiв [262,
263].

3.2 Векторна модель текстових документiв у базисi
тематичних полiв

Уведемо поняття тематичного поля за аналогiєю з семантичним
полем [262]. Вважаємо, що тематичне поле утворюють лексеми словника
текстових масивiв, якi характеризують тематику деякої категорiї текстових
документiв. Такi категорiї можна визначати, наприклад, на основi
дистрибутивних характеристик текстiв, згрупованих за деякою визначеною
тематикою, авторством текстiв, джерелом походження тощо. Множину
тематичних полiв позначимо так:

Them = {themi | i = 1, 2, ...Nthem, } (3.19)

де Nthem = |Them| – розмiр множини тематичних полiв, який визначений
кiлькiстю тематичних категорiй. Уведемо деякий коефiцiєнт, який буде
вiдображати у скiльки разiв деяку лексему вживають частiше у деякiй
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категорiї у порiвняннi iз загальною вибiркою усiх категорiй. Визначимо цей
коефiцiєнт як вiдношення частоти лексеми у документах заданої категорiї до
частоти цiєї ж лексеми у загальнiй текстовi вибiрцi

Kthemwg
ij =

pwgij
pwi

. (3.20)

Назвемо Kthemwg
ij коефiцiєнтом тематичної виразностi. Визначимо

тематичне поле themk деякої категорiї текстових документiв ctgk як
пiдмножину словника лексем, для яких коефiцiєнт тематичної виразностi
бiльший за деяке наперед визначене значення:

W them
k =

{
wi | Kthemwg

ij (wi) > Kthemi

}
, (3.21)

де Kthemi – деяке порогове значення коефiцiєнта тематичної виразностi. На
основi визначення множини тематичного поля можна сформувати лексемний
склад для кожного тематичного поля, заданого певною категорiєю текстових
документiв. Уведення простору семантичних та тематичних полiв не тiльки
зменшує розмiрнiсть задачi аналiзу текстiв, а також вводить новий базис
для текстових характеристик. У семантичному базисi можуть спостерiгатися
якiсно новi групування текстових документiв. Розгляд таких групувань може
бути ефективним в алгоритмах комплексного аналiзу текстiв.

Розглянемо поняття тематичного поля як сукупностi лексем, якi в
загальному випадку можуть належати рiзним частинам мови i повиннi
однозначно вiдображати понятiйний спектр деякої категорiї текстових
документiв. Аналогiчно до частот семантичних полiв визначимо частоти
тематичних полiв кожного документа як суми частот лексем, якi належать
до цього поля:

p
(them)d
kj =

Nw∑
i=1

pwdij fthem(wi, themk), (3.22)

де

fthem(wi, themk) =

{
1, wi ∈ W them

k ,

0, wi /∈ W them
k .

де p
(them)d
kj – частота тематичного поля у текстовому документi dj,
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W them
k – множина лексем тематичного поля themk, визначена формулою

(3.21). Розглянемо матрицю M(them)d типу тематичнi_поля-документи за
аналогiєю до матрицi семантичних полiв Msd

M(them)d =
(
p
(them)d
kj

)Nthem,Nd

k=1,j=1
, (3.23)

де p(them)d
kj – частоти тематичних полiв, Nthem – кiлькiсть тематичних полiв,

Nd – кiлькiсть текстових документiв. Частоти тематичних полiв утворюють
координати текстових повiдомлень у векторному семантичному просторi.
Вектор

V them
j =

(
p
(them)d
1j , p

(them)d
2j , ..., p

(them)d
N(them)j

)
(3.24)

вiдображає документ dj в Nw-мiрному просторi, базис якого утворений
тематичними полями. Використання векторного представлення дає
можливiсть пошуку подiбних документiв та псевдодокументiв у векторному
просторi з базисом, утвореним частотними характеристиками семантичних
та тематичних полiв. Цей базис має суттєво меншу розмiрнiсть у порiвняннi
iз базисом, утвореним частотними характеристиками лексем словника
текстових масивiв [262]. Це дає можливiсть зменшити кiлькiсть необхiдних
обчислень в алгоритмах аналiзу текстiв.

3.3 Чисельний аналiз розподiлу семантичних полiв у
текстових документах

Для чисельного аналiзу розподiлу рiзних типiв семантичних полiв у
текстових документах ми вибрали два типи текстових документiв – текстову
вибiрку художнiх творiв англомовної прози та текстовi повiдомлення груп
новин iз рiзних предметних областей [264]. Для аналiзу семантичних
полiв було вибрано 41 семантичне поле iменникiв i дiєслiв, сформованих
у лiнгвiстичнiй системi WordNet i описаних у роздiлi 1.3.1. Вибiрку
художнiх творiв, яка мiстила 368 творiв десяти авторiв англомовної прози,
було завантажено з iнтернет-ресурсу Project Gutenberg [265]. Розглянемо
закономiрностi розподiлiв семантичних полiв у авторських текстах. На
рис. 3.1 наведено частотний розподiл лексем на основi матрицi TF-IDF у
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Рисунок 3.1 – Частотний розподiл лексем на основi матрицi TF-IDF у текстовiй вибiрцi
художнiх творiв англомовної прози

текстовiй вибiрцi художнiх творiв англомовної прози. На рис. 3.2, 3.3,
3.3 наведено коробковi графiки довiльно вибраних семантичних полiв
у авторських текстах. На рис. 3.4 наведено функцiю щiльностi
розподiлу ймовiрностей частоти довiльно вибраного семантичного поля
verb.communication для рiзних класiв документiв у текстовiй вибiрцi
художнiх творiв англомовної прози. Розглянемо розподiл семантичних полiв
у просторi меншої розмiрностi. Для цього використаємо метод головних
компонент (PCA) [266] для лiнiйного зменшення семантичного простору
та метод t-SNE перетворення для нелiнiйного зменшення простору [267].
Розподiл семантичних полiв у просторi двох перших компоннент PCA
наведено на рис. 3.5, а у двовимiрному просторi t-SNE на рис. 3.6.
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Рисунок 3.2 – Розподiл частот семантичного поля noun.Tops за класами документiв у
текстовiй вибiрцi художнiх творiв англомовної прози

Рисунок 3.3 – Розподiл частот семантичного поля verb.motion за класами документiв у
текстовiй вибiрцi художнiх творiв англомовної прози
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Рисунок 3.4 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей частоти семантичного поля
verb.communication для рiзних класiв документiв у текстовiй вибiрцi художнiх творiв
англомовної прози

Рисунок 3.5 – Розподiл семантичних полiв у двовимiрному PCA просторi для вибiрки
художнiх творiв англомовної прози
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Рисунок 3.6 – Розподiл семантичних полiв у двовимiрному t-SNE просторi для вибiрки
художнiх творiв англомовної прози

Аналiз розподiлу семантичних полiв було також проведено у вибiрцi
повiдомлень груп новин 20 Newsgroups [268]. Ця вибiрка мiстить близько
20000 текстових повiдомлень, якi рiвномiрно розподiленi по 20 групах новин.
Аналогiчнi розрахунки для розподiлiв семантичних полiв у групах новин
наведено на рис. 3.7-3.11

Як випливає iз наведених графiкiв, розподiл семантичних полiв за
авторськими текстами має бiльшу дисперсiю у порiвняннi з таким розподiлом
по групах новин. Це свiдчить про бiльший класифiкацiйних потенцiал
семантичних полiв у масивах авторських текстiв, а з iншої сторони говорить
про бiльш диференцiйований авторський стиль у текстах художньої прози у
порiвняннi з текстами груп новин [264]. Iншi розрахунки для семантичних
полiв наведено у Додатках.
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Рисунок 3.7 – Частотний розподiл лексем на основi матрицi TF-IDF у вибiрцi повiдомлень
груп новин

Рисунок 3.8 – Розподiл семантичних полiв у двовимiрному PCA просторi для вибiрки
повiдомлень груп новин
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Рисунок 3.9 – Розподiл семантичних полiв у двовимiрному t-SNE просторi для вибiрки
повiдомлень груп новин

Рисунок 3.10 – Розподiл частот семантичного поля noun.Tops по класах документiв у
вибiрцi повiдомлень груп новин
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Рисунок 3.11 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей частоти семантичного поля
verb.communication для рiзних класiв документiв у вибiрцi повiдомлень груп новин

3.4 Чисельний аналiз розподiлу тематичних полiв у
текстових документах

Для чисельного аналiзу розподiлу рiзних типiв тематичних полiв
у текстових документах ми вибрали такi ж, як i у випадку аналiзу
семантичних полiв два типи текстових документiв – текстову вибiрку
художнiх творiв англомовної прози та текстовi повiдомлення груп новин
з рiзних предметних областей [264]. Для вiдбору лексем у тематичнi
поля було вибрано порiг для коефiцiєнта тематичної виразностi Kthemwg

ij ,
який дорiвнює 2. Тобто, до тематичних полiв входили лексеми, якi у
текстах заданого класу мають текстову частоту у два рази бiльшу, нiж у
текстах iнших класiв. Розглянемо результати чисельного аналiзу розподiлу
тематичних полiв у вибiрцi художнiх творiв англомовної прози. На рис. 3.12
зображено щiльнiсть розподiлу ймовiрностей частоти тематичного поля для
рiзних класiв документiв. На рис. 3.23 зображено розподiл тематичних
полiв у двовимiрному PCA просторi, на рис. 3.14 зображено розподiл
тематичних полiв у двовимiрному t-SNE просторi. Також для аналiзу
була вибрана стандартизована колекцiя текстових документiв груп новин
20 Newsgroups [268]. Результати розрахункiв для розподiлiв тематичних
полiв у групах новин наведено на рис. 3.15–3.15. Додатковi розрахунки для
iнших тематичних полiв наведено у Додатках. Як випливає iз отриманих
даних, тематичнi поля мають значний класифiкацiйний потенцiал. Це дає
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Рисунок 3.12 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей частоти тематичного поля
them(M_Twain) для рiзних класiв документiв у вибiрцi художнiх творiв англомовної прози

Рисунок 3.13 – Розподiл тематичних полiв у двовимiрному PCA просторi для вибiрки
художнiх творiв англомовної прози
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Рисунок 3.14 – Розподiл тематичних полiв у двовимiрному t-SNE просторi для вибiрки
художнiх творiв англомовної прози

Рисунок 3.15 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей частоти тематичного поля
them(comp_graphics) для рiзних класiв документiв у вибiрцi повiдомлень груп новин
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Рисунок 3.16 – Розподiл тематичних полiв у двовимiрному PCA просторi у вибiрцi
повiдомлень груп новин

Рисунок 3.17 – Розподiл тематичних полiв у двовимiрному t-SNE просторi у вибiрцi
повiдомлень груп новин

174



можливiсть використовувати кiлькiснi ознаки на основi тематичних полiв у
задачах iнтелектуального аналiзу текстових даних, зокрема, у класифiкацiї
текстових документiв.

3.5 Теоретико-множинна модель лексемних полiв

Розглянемо теоретико-множинну концепцiю семантичного поля [263].
Нехай iснує деякий словник лексем, якi зустрiчаються в аналiзованих
текстових масивах. Опишемо цей словник як впорядковану множину

W = {wi | i = 1, 2, ..., Nw}, (3.25)

де Nw – кiлькiсть лексем у словнику. Уведемо множину семантичних полiв

S = {Sk | k = 1, 2, ..., Ns}, (3.26)

де Ns – кiлькiсть семантичних полiв. Семантичнi ознаки лексем будемо
характеризувати вiдображенням

UWS : W → S,wi → sk, i = 1, 2, ..., Nw, k = 1, 2, ..., Ns. (3.27)

Тобто у вiдповiднiсть кожнiй лексемi ставлять деякий елемент множини
S. Множина значень S може мати рiзну природу, наприклад, це може
бути множина назв деяких семантичних класiв. Шкала семантичних
ознак є номiнальною, якщо лексеми набувають деяких назв iз множини S.
Номiнальна шкала володiє класифiкацiйним потенцiалом, коли за допомогою
вiдображення (3.27) можна утворити групування елементiв множини W , якi
мають спiльнi назви з множиною S. У загальному, класифiкацiю лексем за
семантичними полями будемо розглядати як вiдображення множини лексем
на множину семантичних полiв. Семантичну класифiкацiю розглянемо як
деяку сукупнiсть вiдображень лексем на множину дiйсних чисел. Можливу
квантифiкацiю лексемних вiдображень можна пов’язати з частотами лексем
в текстових об’єктах. Розглянемо утворення семантичного поля на основi
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вiдношення еквiвалентностi. Нехай iснує деяке бiнарне вiдношення

Sbk ⊆ W ×W. (3.28)

Розглянемо деяку квантитативну ознаку лексеми xsk(wi), яка кiлькiсно
характеризує лексемнi вiдношення заданого типу у множинi аналiзованих
текстових об’єктiв. Наприклад, це може бути частота появи лексеми
у заданому лексемному шаблонi. Пов’яжемо iз ознакою xsk(wi) бiнарне
вiдношення

Sbk = {(wi, wj) | xsk(wi) = xsk(wj)}. (3.29)

Можна показати, що вiдношення Sbk є рефлексивним, тобто

(wi, wj) ∈ Sbk,∀wi, wi ∈ W, (3.30)

симетричним, тобто

(wi, wj) ∈ Sbk ⇒ (wj, wi) ∈ Sbk,∀wi, wi ∈ W, (3.31)

i транзитивним, тобто

(wi, wj) ∈ Sbk, (wj, wl) ∈ Sbk ⇒ (wi, wl) ∈ Sbk.∀wi, wi, wl ∈ W. (3.32)

Рефлексивне, симетричне i транзитивне вiдношення називають
еквiвалентнiстю [269]. Еквiвалентнiсть Sbk повнiстю характеризує ознаку
xsk(wi), яка його породжує i дає можливiсть визначити множину лексем, якi
не розрiзняють за цiєю ознакою :

Sck = {wi | (wi, wj) ∈ Sbk}. (3.33)

Якщо Sck є деяким семантичним вiдношенням, тодi множини, що не
спiвпадають, утворюють розбиття лексемного словника W на семантичнi
класи

Ssk = {Sck | k = 1, 2, ..., Ns}. (3.34)
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Такi семантичнi класи, враховуючи теорiю лексико-семантичних полiв,
можна розглядати як лексемнi поля. Бiнарне вiдношення Sbk може також
породжуватися деяким логiчним висловлюванням Q(wi, wj)

Sbk = {(wi, wj) | Q(wi, wj) = True}, (3.35)

де Q(wi, wj) описує деяку умову, наприклад, одночасне використання в
текстових шаблонах заданої структури. Умова породження бiнарного
вiдношення Sbk може також описуватися деяким правилом пiдстановки у
заданiй схемi формальної граматики. Таке правило може бути сформоване
деяким регулярним виразом. Розглянемо рангову ознаку rrsk (wi), яка утворює
бiнарне вiдношення

Srbk = {(wi, wj) | xsk(wi) ≤ xsk(wj)}. (3.36)

Можна показати, що таке бiнарне вiдношення є рефлексивним, транзитивним
та лiнiйним. Такi вiдношення називають лiнiйними квазiпорядками
[269]. Квазiпорядок Srbk породжує рангову шкалу семантичного поля
Srk. У випадку формування семантичного поля за допомогою рангових
ознак, можна визначити внутрiшню структуру поля, для якої можна
сформувати внутрiшнiй частковий порядок, видiливши структурнi групи
всерединi семантичного поля. Такими групами можуть бути, наприклад,
частотне ядро семантичного поля, основна частотна область, периферiйна
частотна область. Для кожної з цих груп можна визначити умови для
семантичної ознаки, за якою лексеми всерединi цих груп не розрiзняють.
Вiдношення еквiвалентностi та квазiпорядку визначають номiнальнi та
ранговi семантичнi шкали для лексемного складу словника текстових
масивiв на основi лексемних вiдношень елементiв рiзних класiв семантичного
розбиття.

У семантичному розбиттi словника можна виявити вiдповiднi
структурнi зв’язки [263]. Семантичним розбиттям iз структурою назвемо
пару (SW , Zstr), де SW – розбиття лексемного словника на вiдповiднi
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семантичнi класи. Вiдношення

Zstr ⊆ {1, 2, ...Nsc} × {1, 2, ...Nsc} (3.37)

є вiдношенням вiдповiдних зв’язкiв мiж семантичними класами, де Nsc -
кiлькiсть семантичних класiв розбиття. Умова (i, j) ∈ Zstr означає, що
iснує зв’язок мiж лексемами семантичних класiв SWi та SWj . Вiдношення Zstr
можна представити за допомогою булевої матрицiM str =

{
mstr
ij

}
, вважаючи,

що mstr
ij = 1 тодi, коли (i, j) ∈ Zstr. Аналiзуючи матрицю M str, можна

виявити сегменти розбиття Zstr, тобто групи класiв, якi пов’язанi мiж собою
за допомогою розбиття. Пiд сегментом розбиття розумiють деяку множину,
утворену об’єднанням класiв розбиття. Здiйснюючи перестановку рядкiв та
стовпцiв цiєї матрицi, можна виявити пiдматрицi, якi заповненi одиницями.
Iндекси стовпцiв та рядкiв будуть описувати iндекси семантичних класiв, якi
можна вiднести до єдиного спiльного сегменту. Такi пiдматрицi формують
бiнарнi кластери, тобто групи рядкiв та стовпцiв, об’єднаних спiльними
властивостями. У цьому випадку елементи матрицi, якi вiдповiдають цим
рядкам та стовпцям дорiвнюють одиницi. Визначимо бiнарний кластер у
структурному вiдношеннi Zstr. Нехай XZ

str є множиною рядкiв матрицi Zstr,
а Y Z

str – множина стовпцiв. Матрицю Zstr позначимо так

Zstr =
(
XZ
str, Y

Z
str

)
. (3.38)

Пiдмножини
IZstr ⊆ XZ

str, J
Z
str ⊆ Y Z

str, (3.39)

утворюють пiдматрицю
Mbc =

(
IZstr, J

Z
str

)
,

яка описує бiнарний кластер за рядками та стовпцями пiдматрицi, якщо
виконується умова

Mbc =
{
mstr
ij | mstr

ij = 1, i ∈ IZstr, j ∈ JZstr
}
. (3.40)

Враховуючи (3.38)–(3.40), семантичний сегмент можна визначити,
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наприклад, так
Sk =

{
SRi | i ∈

(
IZstr ∪ JZstr

)}
. (3.41)

Виходячи iз наведеного аналiзу семантичним полем назвемо сегмент,
який утворюється семантичними класами, об’єднаними бiнарним кластером
у структурному вiдношеннi семантичного розбиття лексемного словника
текстових масивiв. Отже, за допомогою пари (SW , Zstr), яка описує розбиття
словника на семантичнi класи iз структурою, можна задавати семантичнi
поля лексемного словника [263].

3.6 Утворення семантичних полiв на основi лексемних
вiдношень

Розглянемо можливiсть утворення семантичних полiв на основi
дистрибутивної гiпотези та гiпотези латентних вiдношень [263]. Визначимо
множину W sc

k деяких базових лексем, що будуть виконувати роль
ядра, яке утворює семантичне поле на основi деякого перетворення.
Вмiст семантичного поля буде утворюватися лексемами, якi мають
задане вiдношення до лексем множини W sc

k . Такi вiдношення можуть
бути, наприклад, зумовленi утворенням лексемних пар у текстi лексем
семантичного поля з лексемами заданого ядра, або приналежнiстю лексеми
семантичного поля i лексеми ядра, що утворює семантичнi поля до спiльних
логiчних сегментiв текстiв. Такими логiчними сегментами можуть бути,
наприклад, речення, абзаци, роздiли. Розглянемо спочатку утворення
семантичних полiв на основi лексемних пар. Розглянемо текст як ланцюжок
лексем

T = l1l2...lNt
. (3.42)

Будемо вважати, що множина лексем в текстi впорядкована за номером
лексеми в текстi. Розглянемо деяке вiдношення

Isk ⊆ W ·W. (3.43)

Пара (wi, wj) належить вiдношенню Isk, якщо перша лексема wi належить до
ядраW sc

k , що формує поле, а друга лексема wj утворює з нею пару лексемного
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сполучення у текстi, тобто, виконується умова

wi ∈ T,wj ∈ T,wi ∈ W sc
k , wi ≺ wj. (3.44)

Необхiдно врахувати, що у великих текстових масивах можуть зустрiчатися
деякi лексемнi пари, якi не вiдображають стiйких семантичних зв’язкiв.
Тому необхiдно визначити додаткову умову, за допомогою якої можна
було б вилучати такi пари з розгляду. Аналогiчно до теорiї частих
множин [171, 172, 174, 176, 177], де розглядається поняття пiдтримки частих
множин, розглянемо поняття пiдтримки лексемних сполучень. Пiдтримкою
лексемного сполучення для лексеми wj будемо вважати вiдношення кiлькостi
лексемних сполучень цiєї лексеми з лексемами ядра, що утворює поле, до
загальної кiлькостi появ цiєї лексеми в аналiзованому текстовому масивi

Supp(wj) =
n((wi, wj) ∈ Isk)

n(wj)
. (3.45)

До подальшого розгляду будемо брати лексеми, для яких величина пiдтримки
Supp(wj) буде перевищувати деяке наперед задане число

Supp(wj) ≥ Suppmin. (3.46)

Враховуючи (3.44)-(3.46), семантичне поле можна визначити як

Sk = {wj | ∃wi ∈ W sc
k , (wi, wj) ∈ Isk, Supp(wj) ≥ Suppmin} . (3.47)

Аналогiчно можна визначити семантичне поле на основi умови спiльної
появи лексеми iз множини ядра, що утворює поле, та лексеми семантичного
поля у деякому заданому логiчному сегментi тексту, наприклад, реченнi.
Розглянемо текст як впорядковану множину логiчних сегментiв:

T =
{
g1, g2, ...gNg

}
. (3.48)

У цьому випадку семантичне поле можна розглядати як таку множину

Sk = {wj | ∃wi ∈ W sc
k ,∃gm ∈ T, (wi, wj) ∈ gm, Suppsg(wj) ≥ Suppmin} . (3.49)
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Пiдтримка Suppsg(wj) має аналогiчний змiст до пiдтримки лексемних
сполучень (3.46), замiсть кiлькостi лексемних сполучень у текстi
розглядається кiлькiсть логiчних текстових сегментiв. Розглянутi лексемнi
вiдношення можна узагальнити для випадку лексемних вiдношень у
складному текстовому шаблонi з заданою множиною додаткових умов.

Отже, семантичнi класи утворюються як вiдношення еквiвалентностi.
Семантичне поле визначається як сегмент, який утворюється семантичними
класами, об’єднаними бiнарним кластером у структурному вiдношеннi
семантичного розбиття лексемного словника текстових масивiв. Розглянуто
вiдношення, яке описує розбиття словника на семантичнi класи iз
структурою, яка визначає семантичнi поля лексемного словника.
Проаналiзовано утворення семантичних полiв на основi лексемних вiдношень,
зокрема, таких як сполучення у текстi лексем семантичного поля та
лексем множини, яка утворює семантичне поле. Використання концепцiї
семантичних полiв є ефективним у векторнiй моделi текстових документiв
унаслiдок зменшення розмiрностi фазового простору представлення
документiв [263]. Це дає можливiсть зменшити кiлькiсть необхiдних
обчислень в алгоритмах аналiзу текстових даних.

3.7 Моделювання нечiтких семантичних полiв у масивах
текстових документiв

Враховуючи денотативнi закономiрностi лексикографiчного складу
словника, можна зауважити, що однi i тi ж лексеми можуть знаходитись
у рiзних семантичних полях. Не iснує чiткого розмежування семантичних
полiв. Таку особливiсть доцiльно враховувати в алгоритмах аналiзу текстiв.
Перспективним є створення моделi семантичних полiв на основi теорiї
нечiтких множин [270, 271]. Моделювання та аналiз нечiткої структури
семантичних полiв є актуальною задачею при створеннi алгоритмiв аналiзу
даних iз використанням векторного представлення текстових об’єктiв.
Використовуючи теоретико-множинний пiдхiд, створимо модель нечiтких
семантичних полiв [272]. Уведемо клас семантичних полiв як клас
нечiтких множин α-рiвня. Використаємо поняття лiнгвiстичної змiнної для
вiдображення структурних нечiтких зв’язкiв мiж елементами семантичних
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полiв. Розглянемо словник W як унiверсальну множину iз теорiї нечiтких
множин. При моделюваннi семантичних полiв на основi звичайних множин
розглянемо характеристичну функцiю множини семантичного поля Sk:

µck(wi) =

{
0, wi /∈ Sk,
1, wi ∈ Sk.

(3.50)

Функцiя µck(wi) набуває лише двох значень – одиницi, у випадку
приналежностi лексеми wi семантичному полю Sk, i нуля, у випадку, якщо
wi не належить цiй множинi. Якщо допустити, що функцiя µck(wi) може
набувати промiжних значень в iнтервалi [0,1], тодi множина, яка буде
описуватися такою функцiєю, буде називатися нечiткою множиною [270,
271]. Нечiтким семантичним полем S̃k назвемо пару (W,µsk(wi)), де W

– унiверсальна множина словника лексем, µsk(wi) - функцiя, визначена на
множинi W , яка приймає значення на вiдрiзку [0,1]. Таку функцiю µsk(wi)

назвемо функцiєю приналежностi лексеми wi нечiткому семантичному полю
S̃k. Загальну форму запису нечiткого семантичного поля будемо розглядати
у виглядi

S̃k =

Nw∑
i=1

µsk(wi)

wi
, wi ∈ W. (3.51)

Точками переходу нечiткого семантичного поля назвемо лексеми, для яких
µsk(wi) = 0.5. Нечiтке семантичне поле можна зобразити за допомогою
дiаграми Заде [270, 271], яка є графiком функцiї µsk(wi). Також можна
зобразити у виглядi сингельтона – пари (W,µsk(wi)), де на першому мiсцi
знаходиться назва лексеми, а на другому – величина її приналежностi
семантичному полю S̃k. Сингельтон називають чiтким, якщо µsk(wi) = 1.
Очевидно, що розглядаючи деяке семантичне поле, можна знайти ненульовi
значення приналежностi цьому полю для бiльшостi лексем словника.
Тому доцiльно визначити деякi додатковi критерiї формування нечiткого
семантичного поля. Такi критерiї визначимо, використовуючи поняття
нечiтких множин α-рiвня [270, 271]. Нечiтким семантичним полем α-рiвня S̃αk
назвемо множину лексем (wi ∈ W ), для яких виконується умова µsk(wi) > α.
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Отже,
S̃αk = {wi | µsk(wi) > α}. (3.52)

Можна показати, що нечiтке семантичне поле S̃k можна розкласти за полями
всiх α-рiвнiв у виглядi

S̃k =
∑
α

αS̃αk . (3.53)

Складним завданням у теорiї нечiтких множин є побудова функцiї
приналежностi µsk(wi). Основними методами побудови таких функцiй є
методи експертних оцiнок [270, 271]. Можна видiлити прямi та опосередкованi
методи. У прямому методi експерти напряму задають значення функцiї
приналежностi для кожної лексеми семантичного поля, наприклад, на основi
лексикографiчного аналiзу. В опосередкованому методi здiйснюють попарнi
порiвняння елементiв нечiткої множини. Такi попарнi порiвняння можуть
здiйснюватися на основi порiвняння текстових частот лексемних вiдношень,
якi характернi для заданих лексемних шаблонiв аналiзованого семантичного
поля. В результатi отримаємо квадратну матрицю попарних порiвнянь
лексем семантичного поля з одиничними дiагональними елементами a =

{aij}. Можна припустити, що

aij =
µsk(wi)

µsk(wj)
. (3.54)

На основi утвореної матрицi A розглянемо рiвняння

A~µsk = λ ~µsk. (3.55)

Iз розв’язку рiвняння (3.55) виберемо вектор ~µsk, який вiдповiдає найбiльшому
власному значенню матрицi A. Елементи вектора ~µsk можна розглядати як
наближення значень приналежностi лексем нечiткого семантичного поля S̃k.
Звичайне семантичне поле можна розглядати як частковий випадок нечiткого
семантичного поля. Зв’язок мiж звичайним та нечiтким семантичним полем
можна визначити через наближену апроксимацiю функцiї приналежностi
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характеристичною функцiєю

µck(wi) =

{
1, µsk(wi) ≥ 0.5,

0, µsk(wi) < 0.5.
(3.56)

Звичайним семантичним полем, найближчим до нечiткого семантичного
поля, назвемо поле iз характеристичною функцiєю µck(wi), яка визначається
виразом (3.56). Вимiр нечiткостi семантичного поля можна визначити як
вiдстань вiд його множини до множини найближчого до нього звичайного
семантичного поля у заданiй метрицi. В евклiдовiй метрицi iндекс нечiткостi
семантичного поля можна обрахувати так

Indef(S̃) =
2

s
√
Nw

√∑Nw

i=1(µ
s
k(wi)− µck(wi))2

. (3.57)

У семантичному полi можна видiлити структурнi семантичнi групи, зокрема,
синонiмiчнi ряди, якi можна розглядати як пiдмножини семантичного поля.
Пiдмножиною нечiткої множини семантичного поля {W,µsk(wi)} будемо
називати нечiтку множину {W,µα(wi)}, для якої виконується нерiвнiсть

µa(wi) < µsk(wi). (3.58)

Аналогiчно до визначення нечiткого семантичного поля можна визначити
поняття семантично нечiткої лексеми w̃. Такою лексемою будемо називати
пару

w̃i = (S, µwk (sk)) , (3.59)

де S – унiверсальна множина семантичних полiв, µwk (sk) – функцiя
приналежностi, визначена на множинi S, яка приймає значення на вiдрiзку
[0,1]. За допомогою такої функцiї приналежностi можна характеризувати
спектр семантичних полiв лексеми. Цю функцiю можна визначати як за
допомогою експертного аналiзу, так i на основi статистичних характеристик
текстового розподiлу даної лексеми у заданих шаблонах, якi вiдповiдають
певним семантичним полям. Розглянемо опис нечiтких лексем w̃i за
допомогою лiнгвiстичної змiнної [270, 271] з урахуванням особливостей
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семантичних полiв. Лiнгвiстичною змiнною лексеми w̃i назвемо набiр

Ls(w̃) = {wi, Tw(wi), S,Gsynt,Msem}, (3.60)

де wi – назва змiнної, Tw(wi) – терм-множина iмен значень змiнної,
S – унiверсальна множина семантичних полiв, Gsynt – синтаксичне
правило утворення iмен значень змiнної wi, Msem – семантичне правило,
яке ставить у вiдповiднiсть нечiтку пiдмножину унiверсальної множини
семантичних полiв S кожному елементу терм-множини Tw(wi). Синтаксичне
правило розглядають як алгоритмiчну процедуру породження елементiв
множини Tw(wi), а семантичне правило як процедуру обрахунку функцiй
приналежностi нечiтких пiдмножин унiверсальної множини S. Уведення
поняття лiнгвiстичної змiнної в опис семантично нечiтких лексем є
ефективним тодi, коли синтаксична процедура полягає в утвореннi
терм-множини на основi конкатенацiї назви лiнгвiстичної змiнної з
назвами елементiв семантичних полiв iнших частин мови. Зв’язок
лiнвiстичних змiнних елементiв одних семантичних полiв iз елементами
iнших семантичних полiв через синтаксичну процедуру формування терм-
множин вiдображає внутрiшню iєрархiчну структуру нечiтких семантичних
полiв лексемного словника текстових масивiв. Окремим питанням є
семантична процедура побудови функцiй приналежностi нечiтких пiдмножин
унiверсальної множини лексемного словника S, iмена яких є елементами
терм-множини лiнгвiстичної змiнної. Одним iз можливих шляхiв
розв’язку цього завдання є аналiз статистичних характеристик розподiлу
лексемних сполучень терм-множини у текстових шаблонах, якi вiдповiдають
аналiзованому семантичному полю. На основi знайдених текстових частот
лексемних сполучень можна побудувати табличну апроксимацiю функцiї
приналежностi для кожного лексемного сполучення, яке належить терм-
множинi аналiзованої лiнгвiстичної змiнної. Аналiзуючи статистичнi
розподiли лексемних сполучень, можна об’єднати синтаксичне та семантичне
правила формування лiнгвiстичної змiнної. Нехай, наприклад, iснує деякий
елемент wi множини семантичного поля iменникiв S1 i деяка множина
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прикметникiв семантичного поля S2. Розглянемо бiнарне вiдношення

Ib(wj) ⊆ S2 × {wj } . (3.61)

Будемо розглядати пари (wi, wj) ∈ S2 × {wj } якi утворюють лексемнi
сполучення wiwj в текстi. На основi статистичного аналiзу текстових масивiв
можна виявити текстовi частоти p(wi, wj) для цих сполучень. Виберемо деяке
мiнiмальне значення текстових частот, за яким будемо формувати бiнарне
вiдношення Ib(wj). Будемо вважати, що

Ib(wj) =


(wi, wj), wi ∈ S2,

(wi, wj) ∈ S2 × {wj} ,
p(wiwj) > pmin.

(3.62)

Правило (3.62) формування бiнарного вiдношення Ib(wj) будемо розглядати
як статистичне вiдображення синтаксичного правила формування
лiнгвiстичної змiнної, а набiр частот p(wiwj) iз умовою p(wiwj) > pmin

як деякi коефiцiєнти для функцiї приналежностi. Табличну табуляцiю
функцiї приналежностi з врахуванням цих коефiцiєнтiв можна здiйснювати
на основi експертного аналiзу, враховуючи як денотативнi лексикографiчнi
значення лексем так i їх конотативнi значення в текстi. На основi правила
(3.62) формування бiнарного вiдношення Ib(wj) можна побудувати терм-
множину для лексеми wj

Tw(wj) = {wiwj | (wi, wj) ∈ Ib(wj)} . (3.63)

Запис wiwj означає словосполучення лексем внаслiдок конкатенацiї wi та
wj. В загальному випадку словосполучення wiwj слiд розглядати не просто
як з’єднання двох лексем, а як входження цих лексем в один iз наперед
визначених шаблонiв. В результатi ми отримаємо визначення статистичної
лiнгвiстичної змiнної для нечiткої лексеми w̃i як

L(w̃i) = {wi, Tw(wi), St(wi)}, (3.64)
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де wi – назва статистичної лiнгвiстичної змiнної, Tw(wi) - терм-множина,
St(wi) – статистична процедура утворення терм-множини. Отже, на
основi теорiї нечiтких множин створено модель нечiткого семантичного
поля лексемного складу текстових масивiв. Визначено характеристики
для нечiткого семантичного поля - функцiю приналежностi, найближче
звичайне семантичне поле, мiру нечiткостi семантичного поля, семантичне
поле α-рiвня. Поряд iз поняттям нечiткого семантичного поля уведено
поняття семантично нечiткої лексеми, для якої визначено лiнгвiстичну
змiнну. Формування синтаксичних та семантичних правил для лiнгвiстичних
змiнних нечiтких лексем дає можливiсть визначити iєрархiчну структуру
нечiтких семантичних полiв. Визначено статистичну лiнгвiстичну змiнну
семантично нечiткої лексеми. Для такої змiнної терм-множина формується
на основi статистичних характеристик розподiлу лексемних сполучень.
Запропонованi в роботi характеристики семантичних полiв та лексем
дають можливiсть вiдобразити нечiткiсть семантичної структури словника
в алгоритмах iнтелектуального аналiзу текстових масивiв [272, 273].

3.8 Модель вторинних семантичних полiв в
ортонормованому базисi

Семантичнi поля розглядають як групи лексем, об’єднаних спiльним
поняттям. Такi групи лексем утворюють новi характеристики текстових
даних, використання яких є ефективним у задачах кластеризацiї та
класифiкацiї текстових документiв. Формування додаткових семантичних
ознак на основi концепцiї семантичних полiв утворює новий семантичний
простiр, що збiльшує можливостi аналiзу векторного простору текстових
документiв. Основним методом формування семантичних полiв є
експертний метод лексикографiчного аналiзу. У такому методi неможливо
сформувати структуру семантичних полiв так, щоб вони були не зв’язанi
мiж собою i не корелювали у статистичних розподiлах алгоритмiв
аналiзу текстових даних. Однак, можна припустити, що внаслiдок
лiнiйної комбiнацiї частотних характеристик семантичних полiв можна
утворити новi семантичнi поля, частотнi характеристики яких будуть
не корельованi. Такi поля назвемо некорельованими вторинними
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семантичними полями. Утворення нових некорельованих вторинних
семантичних полiв оптимiзує задачi аналiзу текстових даних та зменшує
розмiрнiсть семантичного простору текстових документiв. Задача
зводиться до представлення текстових документiв у новому семантичному
ортонормованому базисi. Проаналiзуємо коварiацiйну матрицю для
частотних характеристик семантичних полiв. Проаналiзуємо зв’язок мiж
методом головних компонент та сингулярним розкладом у задачi формування
ортонормованого семантичного простору. Проаналiзуємо сингулярнi числа
для тестового масиву текстових документiв. Розглянемо представлення
текстових документiв у новому семантичному ортонормованому базисi,
у якому коефiцiєнти коварiацiї мiж рiзними семантичними частотними
складовими текстових документiв будуть дорiвнювати нулю [274]. Тобто,
задача зводиться до реалiзацiї перетворення до нового базису, який буде
описуватися дiагональною коварiацiйною матрицею. Такий базис може бути
утворений за допомогою перетворення Карунена-Лоева, яке лежить в основi
методу головних компонент [275, 276, 166]. Розглянемо це перетворення для
просторового базису утвореного частотними характеристиками семантичних
полiв. Коварiацiйну матрицю розглянемо у виглядi

Covs = [covsij],

covsij = cov(psdi , p
sd
j ) = E[((psdi − E(psdi ))((psdj − E(psdj ))],

(3.65)

де E – математичне сподiвання. Враховуючи вибiрку текстових документiв,
запишемо

covsij =
1

|D| − 1

|D|∑
i=1

(psdil − psdl )(psdjl − psdl ), psdl = E(psdl ). (3.66)

Знайдемо множину вторинних семантичних полiв

S ′ = {s′k | k = 1, 2, ...|S ′|}, (3.67)
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якi описують текстовi документи dj за допомогою нових частотних векторiв

V ′sj =
(
p′sd1j , p

′sd
2j , ..., p

′sd
|S′|j

)
. (3.68)

Для складових частотних векторiв V ′sj має виконуватись умова

cov(p′sdik , p
′sd
jk ), i 6= j. (3.69)

Знайти семантичнi вектори, для яких виконується умова (3.69), можна за
допомогою методу головних компонент [275, 276, 166]. Розглянемо основнi
положення цього методу для випадку семантичного простору текстових
документiв. Нехай є вiдомою матриця базисних частотних семантичних
векторiв As, яка описує зв’язок мiж векторами первинних та вторинних
семантичних полiв. Будемо вважати цю матрицю ортогональною, для якої
виконується умова

A−1s = AT
s . (3.70)

Тодi вектори первинних та вторинних семантичних полiв зв’язанi такими
спiввiдношеннями

Vj = AsV
′
j , V

′
j = AT

s Vj. (3.71)

Складовi векторiв V ′j називають головними компонентами. Для матрицьMsd

(3.17) можна записати аналогiчнi спiввiдношення

Msd = AsM
′
sd,M

′
sd = AT

sMsd. (3.72)

Здiйснимо центрування семантичних векторiв та матриць

V̇j = Vj − E (Vj) ,

Ṁsd = Msd − E((Msd) .
(3.73)

Розглянемо таку коварiацiйну матрицю

Cov′s = Ṁ ′
sd

(
Ṁ ′

sd

)T
(3.74)
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Враховуючи (3.72), отримаємо

Cov′s = AT
s Ṁsd

(
Ṁsd

)T
,

As = AT
s CovsAs,

Covs = Ṁsd

(
Ṁsd

)T
.

(3.75)

Нехай матриця A складається iз власних векторiв матрицi Covs, тодi Cov′s
буде дiагональною матрицею iз власними значеннями матрицi Covs.

Cov′s = diag(λ1, λ2, ..., λ|S′|), (3.76)

де λ1, λ2, ..., λ|S′| – власнi значення матрицi Covs у порядку спадання їх
величин. Задача знаходження матрицi As, яка описує зв’язок мiж векторами
первинних та вторинних семантичних полiв зводиться до знаходження
власних векторiв та значень коварiацiйної матрицi Covs первинних
семантичних полiв. Визначивши матрицю As, частотнi семантичнi вектори
Vj можна розкласти по частотних векторах V ′j вторинних семантичних
полiв. Характерною властивiстю базисних векторiв вторинного семантичного
простору є їх ортонормованiсть. Якщо множину вторинних семантичних
полiв впорядкувати за величиною власних чисел базисних векторiв, тодi
можна вiдкинути крайнi в цьому рядi вториннi поля як несуттєвi для аналiзу.
У результатi отримаємо

psdij =

|S̃′|∑
l=1

ailp
′sd
lj , |S̃ ′| < |S ′|. (3.77)

Тобто, для подальшого аналiзу беруть пiдпростiр простору вторинних
семантичних полiв. Складовi семантичних векторiв p̃sdij є проекцiями
складових p′sdij на цей пiдпростiр. Якщо базиснi ортонормованi вектори
розмiстити у порядку спадання власних значень коварiацiйної матрицi, тодi
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оцiнити похибку такої апроксимацiї можна за формулою

ε =

|S′|∑
i=|S̃′|

λj. (3.78)

Тобто, похибка визначається сумою власних значень базисних векторiв, якi не
вносять вклад у апроксимацiю. Звiдси випливає, що для зменшення похибки
при апроксимацiї необхiдно взяти базиснi вектори, для яких власнi значення
є максимальними. Виникає питання, яка розмiрнiсть простору вторинних
полiв є достатньою для векторного представлення текстових документiв.
Одним iз простих методiв вiдбору головних компонент є правило Кайзера,
згiдно з яким залишають тi компоненти, для яких виконується умова

λj >
1

|S ′|
tr (Cov′s) . (3.79)

Умова (3.79) визначає тi головнi компоненти, для яких власне значення
коварiацiйної матрицi є бiльшим за середнє всiх власних значень. У
загальному випадку метод головних компонент можна розглядати як
спектральний розклад коварiацiйної матрицi частотних характеристик
семантичних полiв. Задачу про спектральний розклад коварiацiйної
матрицi Covs можна звести до задачi сингулярного розкладу матрицi
(singular value decomposition, SVD) частоти_семантичних_полiв-
документи Msd. Сингулярний розклад матрицi ключовi_слова-
документи лежить в основi латентно-семантичного аналiзу текстiв(Latent
Semanti Analysis,LSA) [277, 278, 279]. Нехай iснує матриця типу
"частоти_семантичних_полiв–документи", яка описується формулою
(3.17). Вектор Vj вiдображає документ dj в Ns-мiрному просторi текстових
документiв. Добуток двох векторiв (Vp)

TVq визначає кiлькiсну мiру
близькостi цих векторiв у Ns–мiрному семантичному просторi текстових
документiв. Вiдповiдно добуток матриць (Msd)

TMsd мiстить скалярнi
добутки векторiв (Vp)

TVq всiх документiв i вiдображає їхнi кореляцiї у
просторi семантичних векторiв. Нехай iснує сингулярна декомпозицiя
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матрицi Msd

Msd = UsdΣsdY
T
sd. (3.80)

Тодi добуток матриць (Msd)
TMsd можна розглянути у виглядi

(Msd)
TMsd =

(
UsdΣsdY

T
sd

)T (
UsdΣsdY

T
sd

)
= YsdΣ

T
sdΣsdY

T
sd. (3.81)

У вiдповiдностi до теорiї сингулярного розкладу матриць [277, 278]
дiагональна матриця Σsd мiстить сингулярнi числа в порядку їх спадання.
Якщо взяти K найбiльших сингулярних чисел матрицi Σsd i вiдповiдно
K сингулярних векторiв матриць Usd i Ysd, то отримаємо K-рангову
апроксимацiю матрицi Msd :

(Msd)K = (Usd)K(Σsd)K(Ysd)
T
K (3.82)

Матриця (Ysd)K вiдображає зв’язок мiж векторами документiв Ṽj у
новому комбiнованому K-мiрному семантичному просторi з ортонормованим
семантичним базисом. Зв’язок мiж вектором Vj документу в первинному
семантичному просторi та вектором Ṽj у просторi вторинних семантичних
полiв можна описати так

Vj = (Usd)K(Σsd)KṼj,

Ṽj = (Σsd)
−1
K (Usd)

T
KVj

(3.83)

Для чисельного аналiзу розподiлу вторинних семантичних полiв на основi
SVD компонент у текстових документах ми вибрали такi ж, як i у випадку
аналiзу семантичних полiв два типи текстових документiв - текстову вибiрку
художнiх творiв англомовної прози та текстовi повiдомлення груп новин iз
рiзних предметних областей. Наведемо результати, отриманi для вибiрки
художнiх творiв англомовної прози. На рис. 3.18 показано функцiю
щiльностi розподiлу ймовiрностей значень SVD компонент для рiзних класiв
документiв, а на рис. 3.19 показано розподiл SVD компонент у двовимiрному
t-SNE просторi. Аналогiчнi розрахунки для розподiлiв семантичних полiв у
групах новин наведено у Додатках.
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Рисунок 3.18 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей значень SVD компоненти для рiзних
класiв документiв у вибiрцi художнiх творiв англомовної прози

Рисунок 3.19 – Розподiл SVD компонент у двовимiрному t-SNE просторi для вибiрки
художнiх творiв англомовної прози
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Як випливає iз отриманих даних, SVD семантичнi компоненти
володiють класифiкацiйним потенцiалом i доповнюють текстовi ознаки на
основi семантичних та тематичних полiв. Ранг апроксимацiї матрицi
Msd, який визначається числом K, також визначає розмiрнiсть простору
вторинних семантичних полiв. Очевидно, що число K, може бути суттєво
меншим за розмiрнiсть Ns початкового семантичного простору. Це зменшує
розмiрнiсть задачi аналiзу подiбностi текстових документiв у семантичному
векторному просторi.

Отже, запропоновано модель некорельованих вторинних семантичних
полiв, якi формуються на основi методу головних компонент шляхом
визначення ортонормованого базису семантичного простору, утвореного
власними векторами коварiацiйної матрицi частотних семантичних
векторiв. Розмiрнiсть простору вторинних семантичних полiв є суттєво
меншою за розмiрнiсть простору первинних семантичних полiв внаслiдок
замiни взаємопов’язаних складових некорельованими семантичними
характеристиками. Ортонормований базис вторинних семантичних полiв
може бути також утворений за допомогою сингулярного розкладу матриць
частоти_семантичних_полiв-документи. Аналiз тестової вибiрки
текстових документiв показав рiзке спадання значень сингулярних чисел. Це
дає можливiсть брати до розгляду лише тi складовi вторинних семантичних
полiв, якi описуються першими сингулярними числами. Використання
низькорозмiрного ортонормованого базису вторинних семантичних полiв
може бути ефективним у задачах класифiкацiї та кластеризацiї текстових
даних [274, 280].

3.9 Сумiш розподiлiв семантичних полiв у текстовiй вибiрцi

Введення простору семантичних полiв не тiльки зменшує розмiрнiсть
задачi аналiзу тексту, але й вводить новий базис опису текстових документiв.
Однiєю з можливих моделей, що пояснюють такий результат, може бути
модель сумiшi нормальних розподiлiв [281, 282, 283, 284, 285]. Вiдповiдно
до цiєї моделi розподiл частот розглядається як сума функцiй нормальних
розподiлiв семантичних полiв iз вiдповiдними коефiцiєнтами. Кожна така
функцiя описує частотний розподiл семантичних полiв у документах даної
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категорiї. Як категорiю документiв розглянуто авторство тексту у текстовiй
вибiрцi англомовної прози. Деякi розподiли, де нульову гiпотезу тесту про
нормальний розподiл вiдхилено, можна розглядати як сумiш нормальних
розподiлiв для авторських пiдкатегорiй за заданим семантичним полем.
Враховуючи iндивiдуальний характер розподiлу частот семантичних полiв у
текстах рiзних авторських категорiй, можна побудувати ймовiрнiсну модель
розподiлу авторських стилiв у документах текстового масиву. Семантичнi
поля у такiй моделi можуть вiдiгравати роль прихованих параметрiв. Таку
модель можна представити у виглядi ймовiрностi розподiлу авторського
стилю у документах текстового масиву

P (Styleaj , dj) =

Ns∑
k

f sk(Styleaj | psk)f sk(psk | di), (3.84)

де f sk(psk | di) – розподiл частот семантичних полiв у аналiзованому документi
di, f sk(psk | di) = psdki . Значення f sk(Styleaj | psk) можна знайти на основi
побудованих функцiй розподiлу частоти семантичного поля у документах
заданої категорiї. Семантичнi поля, як прихованi параметри, вiдiграють роль
стилероздiлювальних факторiв у класифiкацiйному аналiзi. Розподiли, де
нульову гiпотезу про нормальний розподiл було вiдхилено, можна розглядати
як сумiш нормальних розподiлiв для авторських пiдкатегорiй за заданим
семантичним полем. Для обчислення параметрiв розподiлiв використано
реалiзацiю алгоритму ЕМ пакету ’mixtools’ для середовища R [286].
Розглянемо розподiл семантичних полiв у множинi текстiв одного автора.
Негаусовий частотний розподiл семантичних полiв можна представити як
сумiш нормальних розподiлiв. На рис. 3.20 показано розрахований приклад
гiстограми та сумiш нормального розподiлу семантичного поля noun.animal
для текстiв А. Дойла. Модель сумiшi пояснює наявнiсть текстових пiдгруп у
аналiзованiй авторскiй вибiрцi текстiв. Цi пiдгрупи визначаються розподiлом
семантичних полiв. У [287] дослiджено частотний розподiл семантичних
полiв iменникiв та дiєслiв у текстах англiйської художньої лiтератури. Нуль
гiпотеза тесту Шапiро-Вiлка про нормальний розподiл частот семантичних
полiв у масивi текстiв вiдкидається для деяких семантичних полiв. Це
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Рисунок 3.20 – Гiстограма та сумiш нормальних розподiлiв для вибраного семантичного
поля у авторськiй текстовiй вибiрцi

дає можливiсть розглядати частотний розподiл таких семантичних полiв
як категоризовану сумiш нормальних розподiлiв. Як фактор категоризацiї
ми вибрали авторство тексту. Категорiї автора з вiдхиленою гiпотезою
нормального розподiлу подiлено на пiдкатегорiї з нормальним розподiлом.
Отже, аналiз отриманих результатiв показав, що авторський iдiолект
вiдображений у векторному просторi семантичних полiв. Такий простiр може
бути використаний у задачах прогнозної аналiтики авторського iдiолекту
текстiв. Деякi семантичнi поля мають високий роздiлювальний потенцiал для
диференцiювання авторського стилю. Як показують результати, розподiл
семантичних полiв може розглядатися як додатковий фактор структурного
дослiдження авторських текстiв. Негаусовi розподiли частот семантичних
полiв можна описати на основi моделi сумiшi категоризованих розподiлiв
частот семантичних полiв. Оскiльки вибрано класифiкацiю текстiв за
категорiями авторiв, то в деяких випадках розподiл частот семантичних полiв
у категорiях може бути негаусовим. У такому випадку авторську категорiю
текстiв можна роздiлити на додатковi пiдкатегорiї з гаусовим розподiлом.
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3.10 Розподiли компонент латентного розмiщення Дiрiхле
(LDA) в текстових документах

У пiдроздiлi 1.3.2 наведено основнi положення латентного розмiщення
Дiрiхле (Latent Dirichlet allocation, LDA) [152, 153, 154, 155, 156, 157, 158].
Розглянемо розподiл LDA компонент у вибiрцi творiв англомовної прози,
описаної ранiше. Для формування LDA компонент ми вибрали 1000 лексем
на основi впорядкованих за спаданням частот на основi TF-IDF матрицi.
Було вибрано 30 LDA тематик, сформованих iз використанням пакету gen-
sim [288]. Структуру утворених LDA тематик зображено на рис. 3.21. На
лiвiй панелi тематики вiдображенi як круги на двовимiрнiй площинi, вiдстань
мiж ними характеризує їхню тематичну близькiсть. Методику розрахунку
таких вiдстаней описано в [153]. Площа кругiв описує поширенiсть тематики
в аналiзованому текстовому масивi. На правiй панелi вiдображенi найбiльш
вживанi лексеми вибраної тематики та їх частоти у загальному словнику
текстової вибiрки та у словнику аналiзованої тематики при заданому значеннi
параметра λ, який входить у формулу (1.56). Приклад розподiлу LDA
компоненти для рiзних класiв документiв наведено на рис. 3.22, розподiл
LDA компонент у двовимiрному PCA просторi наведено на рис. 3.23,
а розподiл LDA компонент у двовимiрному t-SNE просторi наведено на
рис. 3.19. Використання семантичних ознак на основi LDA компонентiв в
iнтелектуальному аналiзi даних розглянуто в [264]. Аналогiчнi розрахунки
для розподiлiв семантичних полiв у групах новин наведено у Додатках.
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Рисунок 3.21 – Структура утворених LDA тематик у текстовiй вибiрцi художнiх творiв
англомовної прози

Рисунок 3.22 – Приклад розподiлу LDA компоненти для рiзних класiв документiв у
текстовiй вибiрцi художнiх творiв англомовної прози
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Рисунок 3.23 – Розподiл LDA компонент у двовимiрному PCA просторi для текстової
вибiрки художнiх творiв англомовної прози

Рисунок 3.24 – Розподiл LDA компонент у двовимiрному t-SNE просторi для текстової
вибiрки художнiх творiв англомовної прози
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3.11 Висновки

– На основi концепцiй семантичних полiв створено теоретико-множинну
модель, яка об’єднує поняття семантичного та тематичного лексемних
полiв. Лексикографiчнi семантичнi поля та тематичнi поля можна
розглядати як пiдкласи об’єднувального класу лексемних полiв.
Лексикографiчнi поля утворено на основi експертного семантичного
групування лексемного складу словника. Тематичнi поля утворено
на основi лексем, характерних для тематично категоризованих
текстових документiв, i визначаються на основi коефiцiєнта тематичної
виразностi. Цей коефiцiєнт показує у скiльки разiв лексеми
тематичного поля зустрiчаються частiше у текстах заданої тематичної
категорiї у порiвняннi з текстами лiнгвостилiстичної норми.

– Розглянуто векторну модель текстових документiв у семантичному
просторi, базис якого утворено частотно-дистрибутивними
характеристиками семантичних та тематичних полiв. Базис
лексикографiчних семантичних полiв є незалежним вiд вибiрки,
а базис тематичних полiв є iндивiдуальним для кожної текстової
вибiрки.

– На основi теорiї нечiтких множин створено модель нечiткого
семантичного поля лексемного складу текстових масивiв. Визначено
характеристики для нечiткого семантичного поля - функцiю
приналежностi, найближче звичайне семантичне поле, мiру нечiткостi
семантичного поля, семантичне поле α-рiвня. Поряд iз поняттям
нечiткого семантичного поля уведено поняття семантично нечiткої
лексеми, для якої визначено лiнгвiстичну змiнну.

– Запропоновано модель некорельованих вторинних семантичних
полiв, якi формуються на основi методу головних компонент шляхом
визначення ортонормованого базису семантичного простору, утвореного
власними векторами коварiацiйної матрицi частотних семантичних
векторiв. Розмiрнiсть простору вторинних семантичних полiв є
суттєво меншою за розмiрнiсть простору первинних семантичних
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полiв унаслiдок замiни взаємопов’язаних складових некорельованими
семантичними характеристиками. Ортонормований базис вторинних
семантичних полiв може бути також утворений за допомогою
сингулярного розкладу матриць частоти_семантичних_полiв-
документи.

– Деякi семантичнi поля мають високий роздiлювальний потенцiал для
диференцiювання авторського стилю. Як показують результати,
розподiл семантичних полiв може розглядатися як додатковий фактор
структурного дослiдження авторського стилю.

– Розглянуто латентне розмiщення Дiрiхле, компоненти якого
вiдображають прихованi тематики в текстових масивах. Цi компоненти
можуть бути використанi як додатковi семантичнi ознаки текстових
документiв у задачах iнтелектуального аналiзу даних.
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4 МЕТОДИ МАШИННОГО НАВЧАННЯ ДЛЯ
IНТЕЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛIЗУ ТЕКСТОВИХ ДАНИХ IЗ

ВИКОРИСТАННЯМ СЕМАНТИЧНИХ ОЗНАК

Розглянемо особливостi реалiзацiї алгоритмiв машинного навчання без
учителя та з учителем, використовуючи текстовi вибiрки рiзних типiв.
Алгоритми навчання без учителя базуються на основi методiв кластеризацiї,
а алгоритми навчання з учителем – на основi методiв класифiкацiї з
використанням навчальних та тестових вибiрок. Для аналiзу використаємо
вибiрку авторських текстiв, яку сформовано на основi масиву текстiв
художньої прози, згрупованих за авторами та стандартизовану вибiрку
повiдомлень груп новин.

4.1 Кластерний аналiз текстових документiв

4.1.1 Кластеризацiя текстових документiв у просторi
семантичних та тематичних полiв

Розвиток методiв аналiзу текстових документiв є перспективним
напрямком сучасних iнформацiйних технологiй. Одним iз таких методiв
є кластерний аналiз, який дає можливiсть виявити групи об’єктiв, якi
подiбнi мiж собою за певними критерiями [159, 160, 162, 163, 164, 165,
166]. Кластерний аналiз є ефективним при вивченнi структури текстових
масивiв [151, 162, 163]. Для представлення текстових документiв часто
використовують модель векторного простору [151]. У цiй моделi кожний
документ вiдображається як вектор у багатовимiрному просторi, кожний
вимiр якого вiдповiдає квантитативнiй характеристицi лексеми зi словникiв
аналiзованих текстових масивiв. Текстовий масив можна представити у
виглядi матрицi слiв та документiв, у якiй колонки визначають документи,
а рядки – частоти лексем у цих документах. Тодi кожна колонка є вектором
частот лексем для заданого документа, який задається номером колонки.
Мiрою вiдстанi мiж двома документами може бути кут мiж векторами цих
документiв в утвореному векторному просторi. Такий пiдхiд має також
низку проблем, зокрема, розмiрнiсть аналiзованого простору є великою,
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оскiльки вона зумовлена розмiром словника. Документи також можуть бути
квантитативно близькими не тiльки за частотами окремих лексем, а також
за характеристиками заданих лексемних об’єднань, наприклад, семантичних
полiв. Пошук комплексних характеристик текстових документiв є важливим,
зокрема, при аналiзi авторства текстiв, оскiльки лексемний частотний
спектр творiв може бути подiбним, але вiдрiзнятися за характеристиками
комбiнованих лексемних груп. Також часто в алгоритмах iнтелектуального
аналiзу використовують представлення текстових документiв у якiй кожна
колонка представляє знаку, а рядок – окремий документ. Розмiрнiсть матрицi
ознак "семантичнi_поля–документи" є суттєво меншою у порiвняннi з
матрицею ознак для лексем словника текстових масивiв. Семантичнi поля
формуються на основi експертного аналiзу, однi i тi ж лексеми можуть
одночасно належати до рiзних семантичних полiв. Перспективним, на
нашу думку, є аналiз вiдображення у семантичнiй кластернiй структурi
документiв класифiкацiйної структури документiв за низкою ознак, зокрема,
за авторством текстiв. На основi даної моделi реалiзуємо кластеризацiю
вибiрки текстових документiв [289, 290, 291]. Проведемо аналiз отриманих
результатiв з точки зору ефективностi кластеризацiї у просторi семантичних
полiв для тестової вибiрки документiв. Частоти семантичних полiв
утворюють семантичний векторний простiр, у якому кожний документ
може бути представленим за допомогою вектора V s

j , який описується
виразом (3.18). Очевидно, що розмiрнiсть семантичного векторного
простору є суттєво меншою за розмiрнiсть простору, утвореного лексемами
частотного словника, оскiльки Ns < Nw. Крiм того, семантичний простiр
вiдображає додаткову комбiновану складову характеристику текстових
документiв, яка може утворювати iншу кластерну структуру у порiвняннi
зi структурою в лексемному просторi. Розглянемо групування документiв за
семантичними ознаками за допомогою алгоритму iєрархiчної кластеризацiї.
Ми обмежили кластерну структуру десятьма кластерами. Для аналiзу
ефективностi розглянутих алгоритмiв кластеризацiї взято текстову вибiрку
англомовної прози iз 368 творiв десяти вiдомих авторiв, яку було
завантажено з iнтернет-ресурсу Project Gutenberg [265]. Для утворення
семантичного простору сформовано 41 семантичне поле. Деталiзацiя
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лiтературних та лексикографiчних характеристик вхiдних даних не є
суттєвою для аналiзу можливостi кластерного структурування даних, тому
для подальшого аналiзу будемо розглядати лише статистичнi характеристики
текстових документiв. Для кожного документа було розраховано частотнi
словники, на основi яких розраховано частотнi спектри семантичних полiв
документiв. Отже, кожний документ розглядається як вектор в n-мiрному
семантичному просторi. Для кластеризацiї текстових документiв у просторi
семантичних полiв використано пакет scikit-learn [217] для мови Python.
Розглянемо результати чисельного моделювання кластерної структури
масиву авторських текстiв у просторах семантичних полiв рiзних типiв. На
рис. 4.1 показано розподiл кiлькостi документiв за кластерами в алгоритмi
агломеративної кластеризацiї у просторi семантичних полiв. На рис. 4.2
показано дендрограму агломеративної кластеризацiї у просторi семантичних
полiв. На рис. 4.3 показано розподiл авторських документiв за кластерами
в алгоритмi агломеративної кластеризацiї у просторi семантичних полiв.
На рис. 4.4 показано розподiл документiв у кластерах за авторами в
алгоритмi агломеративної кластеризацiї у просторi семантичних полiв.

На рис. 4.5 показано розподiл кiлькостi документiв за кластерами в
алгоритмi агломеративної кластеризацiї у просторi тематичних полiв. На
рис. 4.6 показано дендрограму агломеративної кластеризацiї у просторi
тематичних полiв. На рис. 4.7 показано розподiл авторських документiв за
кластерами в алгоритмi агломеративної кластеризацiї у просторi тематичних
полiв. На рис. 4.8 показано розподiл документiв у кластерах за авторами
в алгоритмi агломеративної кластеризацiї у просторi тематичних полiв.
На прикладi вибiрки авторських текстiв англомовної прози реалiзуємо
iтерацiйну кластеризацiю текстiв методом k–середнiх i проаналiзуємо
утворену в семантичному просторi кластерну структуру. Розглянемо
використання алгоритмiв кластеризацiї документiв методом k-середнiх у
просторi семантичних полiв. Для апробацiї семантичної кластеризацiї
методом к-середнiх виберемо текстовий масив та параметри семантичних
полiв такi самi, як у випадку iєрархiчної кластеризаiї, описаної вище.

Кожний документ розглянемо як вектор у семантичному просторi.
Для кластеризацiї авторських текстiв методом k-середнiх у векторному
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Рисунок 4.1 – Розподiл кiлькостi документiв за кластерами в алгоритмi агломеративної
кластеризацiї у просторi семантичних полiв

Рисунок 4.2 – Дендрограма агломеративної кластеризацiї у просторi семантичних полiв
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Рисунок 4.3 – Розподiл авторських документiв за кластерами в алгоритмi агломеративної
кластеризацiї у просторi семантичних полiв

Рисунок 4.4 – Розподiл документiв у кластерах за авторами в алгоритмi агломеративної
кластеризацiї у просторi семантичних полiв
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Рисунок 4.5 – Розподiл кiлькостi документiв по кластерах в алгоритмi агломеративної
кластеризацiї у просторi тематичних полiв

Рисунок 4.6 – Дендрограма агломеративної кластеризацiї у просторi тематичних полiв
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Рисунок 4.7 – Розподiл авторських документiв по кластерах в алгоритмi агломеративної
кластеризацiї у просторi тематичних полiв

Рисунок 4.8 – Розподiл документiв у кластерах по авторах в алгоритмi агломеративної
кластеризацiї у просторi тематичних полiв

208



Рисунок 4.9 – Розподiл кiлькостi документiв за кластерами в алгоритмi k-means у просторi
тематичних полiв

семантичному просторi вибрано 10 центрiв кластеризацiї як випадковi точки
у семантичному просторi. У результатi реалiзацiї алгоритму кластеризацiї
отримано розподiл текстових документiв за десятьма кластерами у
семантичному просторi. Розглянемо результати чисельного кластерного
аналiзу авторських текстiв у просторi тематичних полiв за допомогою
алгоритму k-means. На рис. 4.9 показано розподiл кiлькостi документiв
за кластерами в алгоритмi k-means у просторi тематичних полiв. На
рис. 4.10 показано розподiл авторських документiв за кластерами в алгоритмi
k-means у просторi тематичних полiв. На рис. 4.11 наведено розподiл
документiв у кластерах за авторами в алгоритмi k-means у просторi
тематичних полiв. Результати чисельного кластерного аналiзу авторських
текстiв та текстiв груп новин у просторi семантичних полiв за допомогою
алгоритму k-means наведено у додатках. Як випливає iз наведених
даних, деякi кластери мiстять тексти широкого семантичного спектру.
Очевидно, що область цих кластерiв у семантичному просторi є семантично
однорiдною i має низький семантично-диференцiювальний потенцiал. Однак,
також спостерiгаються кластери, у яких домiнуюче положення займають
тексти одного чи декiлькох авторiв. Такi кластери характеризують
авторський iдiолект окремих авторiв. Семантичнi просторовi областi
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Рисунок 4.10 – Розподiл авторських документiв за кластерами в алгоритмi k-means у
просторi тематичних полiв

Рисунок 4.11 – Розподiл документiв у кластерах за авторами в алгоритмi k-means у
просторi тематичних полiв
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цих кластерiв володiють диференцiювальним потенцiалом для авторських
iдiолектiв i можуть бути використанi в аналiзi авторських текстiв як
додатковий фактор аналiзу авторського лексикону. Областi семантичного
простору, що вiдповiдають кластерам, у яких домiнують два або декiлька
авторiв, можна розглядати як областi семантичної спорiдненостi цих
авторiв. Такi кластери можна розглядати як областi семантичного
простору, якi можуть бути використанi для диференцiювання авторського
iдiолекту у завданнях аналiзу авторського стилю та авторських текстiв.
Формування простору семантичних полiв дає можливiсть отримувати
новий структурний подiл документiв за семантичними характеристиками.
Кластеризацiя документiв у такому просторi методом k–середнiх вiдображає
класифiкацiйну структуру документiв за рiзними ознаками, зокрема, за
авторством текстiв. Кiлькiсть центрiв кластеризацiї є вхiдним параметром
у методi k–середнiх i може бути вибрана експериментальним шляхом,
виходячи iз наявностi в кластернiй структурi домiнуючих кластерiв для
документiв iз спiльними класифiкацiйними ознаками. Як випливає iз
отриманих результатiв, авторськi тексти мiстять iндивiдуальний стиль
авторiв, що вiдображається у кластернiй структурi. Тексти деяких
авторiв домiнують в окремих кластерах. Структурованiсть текстiв за
авторським iдiолектом спостерiгається у просторах семантичних полiв
рiзних типiв. Найбiльш виражена структурованiсть спостерiгається у
просторi тематичних полiв. Щодо методiв кластеризацiї, то семантична
структурованiсть текстiв спостерiгається при використаннi рiзних методiв
кластеризацiї. Належнiсть текстового документа до певного кластера
у рiзних методах кластеризацiї у рiзних семантичних просторах можна
розглядати як додаткову ознаку у класифiкацiйному та структурному аналiзi
текстових масивiв. Як випливає iз отриманих даних, для текстiв груп
новин також характерна структурованiсть документiв у рiзних семантичних
просторах. Проведений кластерний аналiз текстових вибiрок рiзних типiв
показує, що дослiдження текстiв рiзними алгоритмами кластеризацiї у рiзних
просторах семантичних ознак є ефективним методом структурного аналiзу
текстiв та методом формування семантичних ознак на основi приналежностi
текстових документiв до вiдповiдних кластерiв [289, 292, 290, 291, 280,
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293, 294]. Запропонована модель кластеризацiї текстових документiв у
семантичному просторi дає можливiсть отримувати новий структурний
подiл документiв за семантичними ознаками у просторi суттєво меншої
розмiрностi, нiж простiр, утворений лексемним складом текстової вибiрки.
Такий структурний подiл вiдображає класифiкацiю документiв за новими
ознаками документiв, зокрема, за авторством текстiв. Текстовi вибiрки
деяких авторiв можуть мати свої чiткi областi в семантичному просторi.
Це дає можливiсть вивчати авторство текстових документiв через аналiз
приналежностi семантичних векторiв цих документiв до заданих областей
простору семантичних полiв. Деякi кластери, в яких переважають тексти
деяких авторiв, є семантично iнварiантними i не залежать вiд змiни базису
семантичного простору та методу кластеризацiї. На основi кластерного
аналiзу можна диференцiювати авторський iдiолект у векторному просторi
семантичних ознак.

У Додатках наведено розгляд сингулярної декомпозицiї семантичних
ознак в алгоритмi iєрархiчної кластеризацiї.

4.1.2 Кластеризацiя повiдомлень груп новин у просторi
семантичних ознак

Розглянемо особливостi кластеризацiї текстових документiв на
прикладi стандартизованої вибiрки текстових повiдомлень групп новин
20 Newsgroups [268]. Для кластерного аналiзу у просторi тематичних полiв
вибрано коефiцiєнт тематичної виразностi ( 3.20), який дорiвнює 2. Ми
розрахували частотнi словники як для окремих документiв, так i для масивiв
повiдомлень кожної окремої групи. Для кожної групи було виявлено лексеми,
для яких коефiцiєнт тематичної виразностi був бiльшим за 2. Цi лексеми
утворюють тематичнi поля, тематики яких заданi кожною групою новин.
На основi сформованих тематичних груп, розраховано частоти тематичних
полiв у кожному документi. Сукупнiсть таких частот є складовими
векторного представлення кожного повiдомлення у семантичному просторi.
Розглянемо результати чисельного кластерного аналiзу текстiв груп новин у
просторi тематичних полiв за допомогою алгоритму k-means. На рис. 4.12
показано розподiл кiлькостi документiв за кластерами в алгоритмi k-
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Рисунок 4.12 – Розподiл кiлькостi документiв за кластерами в алгоритмi k-means у
просторi тематичних полiв

means у просторi тематичних полiв. На рис. 4.13 показано розподiл
текстових документiв груп новин за кластерами в алгоритмi k-means у
просторi тематичних полiв. На рис. 4.14 наведено розподiл документiв у
кластерах за групами новин в алгоритмi k-means у просторi тематичних
полiв. Результати чисельного кластерного аналiзу текстiв груп новин у
просторах семантичних полiв, SVD та LDA компонент рiзними методами
кластеризацiї наведено у Додатках. На основi аналiзу розподiлу груп
новин у кластерах можна зробити низку висновкiв. Кластери, у яких
знаходяться повiдомлення багатьох груп, характеризують у семантичному
просторi областi семантично нейтральних повiдомлень, у яких вiдображенi
повiдомлення з рiвномiрним семантичним розподiлом лексем. Кластери, у
яких домiнують групи новин, характеризують областi семантично виразних
лексем. Кластери, якi мiстять декiлька домiнуючих груп, можна розглядати
як областi семантичних зв’язкiв мiж цими групами. Порiвнюючи кластернi
розподiли у просторi семантичних та тематичних полiв, можна виявити,
що простiр тематичних полiв є бiльш семантично диференцiювальним для
аналiзованого масиву документiв у порiвняння iз простором семантичних
полiв. Однак, такий простiр потребує додаткового формування тематичного
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Рисунок 4.13 – Розподiл текстових документiв груп новин за кластерами в алгоритмi k-
means у просторi тематичних полiв
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Рисунок 4.14 – Розподiл документiв у кластерах за групами новин в алгоритмi k-means у
просторi тематичних полiв
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базису векторного простору, який є ефективним для аналiзованого масиву
текстових документiв. Крiм того, формування базису тематичних полiв
потребує категоризованої вибiрки документiв, оскiльки кожна категорiя
є основою формування заданого нею тематичного поля. Такий тип
кластеризацiї можна вважати кластеризацiєю з навчальною вибiркою.
Однак, на вiдмiну вiд класифiкацiйного аналiзу, у якому навчальна вибiрка є
необхiдним елементом, сформованi тематичнi поля можуть бути використанi
в аналiзi некатегоризованих за тематичним базисом масивах документiв.
Таким чином, тематичний базис дає можливiсть виявити новi групування
аналiзованих текстiв, якi не проявлялися в iнших базисах. У просторi
тематичних полiв спостерiгається бiльша кiлькiсть кластерiв, у яких домiнує
лише одна група новин. Це пояснюється тим, що один iз вимiрiв тематичного
простору утворений тематично виразними лексемами певної групи. Однак,
також спостерiгаються кластери, у яких одна i та ж група домiнує у
декiлькох кластерах. Це свiдчить про можливiсть розбиття цiєї групи на
пiдгрупи, у тематику яких можуть входити тематичнi складовi iнших груп.

Отже, використання моделi векторного простору iз базисом
семантичних ознак є ефективним у алгоритмах кластерного аналiзу
текстових повiдомлень груп новин [291]. Як семантичнi ознаки розглянуто
частотнi характеристики семантичних та тематичних полiв. Тематичнi групи
новин утворюють тематичнi поля на основi тематично виразних лексем.
Аналiз розподiлу груп новин у кластернiй структурi показав наявнiсть
областей семантичного простору, в яких вiдображенi окремi групи новин, та
областей, якi вiдображають семантичнi зв’язки мiж масивами повiдомлень
окремих груп. Кластерна структура повiдомлень у просторi тематичних
полiв є бiльш семантично диференцiйованою у порiвняннi iз кластерною
структурою у просторi семантичних полiв. Базис векторного простору на
основi семантичних та тематичних полiв є унiверсальним i не потребує
експертного пiдбору ключових слiв. Розмiрнiсть такого базису є суттєво
меншою у порiвняннi з методами кластеризацiї за ключовими словами.

216



4.2 Класифiкацiя текстових даних у векторному просторi
семантичних ознак

Розглянемо класифiкацiю текстових даних на прикладi текстових
вибiрок рiзних типiв [295, 296, 297, 264]. Як текстовi данi виберемо
масив авторських текстiв англомовної художньої прози, повiдомлення груп
новин та короткi повiдомлення Твiттера. Для реалiзацiї алгоритмiв
класифiкацiї вибрано рiзнi алгоритми машинного навчання з учителем,
зокрема, алгоритми Random Forest, XGBoost, нейроннi мережi прямого
поширення. Для вивчення ефекту генералiзацiї класифiкацiйних алгоритмiв
текстову вибiрку було роздiлено на тренувальну та тестову вибiрки даних.
Ознаки на основi текстових частот семантичних полiв можуть бути
ефективно використанi у алгоритмах машинного навчання з учителем,
зокрема, у класифiкацiйних задачах. Використання таких ознак дає
можливiсть суттєво зменшити розмiрнiсть аналiзованого семантичного
простору у порiвняннi iз використанням TF-IDF матриць. Класифiкацiя
текстових даних за ознаками семантичних полiв дає можливiсть провести
iнтелектуальний аналiз текстiв у експертному просторi з вiдповiдними
семантичними акцентами, якi вiдображають семантичну сторону предметної
областi аналiзу. Прогнознi моделi класифiкацiйного аналiзу текстових
даних за семантичними полями можуть бути складовими прогнозних
багаторiвневих ансамблiв на основi стекiнгового пiдходу. Ефективнiсть
використання класифiкаторiв iз ознаками на основi семантичних полiв
зумовлена використанням семантичних пiдходiв у формуваннi прогнозних
ознак, якi вiдмiннi вiд ознак в iнших складових моделях ансамблю. Така
вiдмiннiсть зумовлює низьку кореляцiю похибок класифiкацiї з iншими
моделями i, вiдповiдно, зумовлює покращення прогнозних характеристик
ансамблю у цiлому. Використання ознак на основi експертно сформованих
семантичних полiв дає можливiсть будувати стабiльнi прогнознi моделi
з урахуванням можливої змiни розподiлу лексем тестових вибiрок по
вiдношенню до тренувальних вибiрок моделей машинного навчання.
Розглянемо класифiкацiю текстових документiв у просторi семантичних
полiв. У [296] проаналiзовано можливiсть використання наївного баєсiвського
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класифiкатора (NB), а у [297] проаналiзовано використання класифiкатора
за найближчими сусiдами (kNN) у класифiкацiйному семантичному аналiзi
повiдомлень груп новин. Отриманi результати свiдчать про ефективнiсть
реалiзацiї NB та kNN класифiкацiї у просторi семантичних полiв i
вiдображають сукупнiсть характеристик розглянутих класифiкаторiв та
текстової вибiрки заданого типу повiдомлень груп новин.

Авторськi тексти художньої лiтератури вiдображають авторський
iдiолект, який характеризує сукупнiсть авторських засобiв вираження,
зокрема, характерний семантичний спектр авторського лексикону. Для
аналiзу було взято вибiрку текстiв англомовної прози, описану вище.
Використання методiв квантитативного iнтелектуального аналiзу дає
можливiсть дослiджувати особливостi авторського стилю, аналiзувати
авторство невiдомих текстiв. Частотну характеристику семантичного
поля розраховувалось як суму текстових частот слiв, якi входять у
це поле, роздiлено на суму текстових частот лексем усiх семантичних
полiв, якi розглядаються. Розрахунки тематичних полiв здiйснювалися
на тренувальнiй вибiрцi даних, яка складала 70% вiд загального обсягу
вибiрки. Кiлькiсть тематичних полiв дорiвнює кiлькостi класiв у вибiрцi.
У кожне тематичне поле входили слова, якi зустрiчаються у два рази
частiше у документах вiдповiдного класу, нiж у загальнiй вибiрцi. Кiлькiснi
характеристики текстових документiв для кожного тематичного поля
розраховувались як суми текстових частот слiв, якi входять у кожне
тематичне поле. Такi розрахунки було здiйснено для тренувальної та тестової
вибiрок на основi множин слiв тематичних полiв, виявлених на тренувальнiй
вибiрцi. Семантичнi ознаки для латентного семантичного аналiзу знайдено
за допомогою сингулярного розкладу (Singular Value Decomposition, SVD)
матрицi TF-IDF. Для реалiзацiї SVD розкладу використано алгоритм,
описаний у [298] i реалiзований у пакетi sсikit-learn [217]. Розрахунок
LDA компонент здiйснювався за допомогою пакету gensim [288]. Числове
моделювання та вiзуалiзацiя результатiв здiйснювались на мовi Python у
середовищi Jupyter Notebook iз використанням вiдповiдних пакетiв, зокрема
pandas [215, 216], sсikit-learn [217], numpy [218], keras [219], matplotlib [220],
seaborn [221]. Розглянемо можливiсть використання векторного простору
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Рисунок 4.15 – Кiлькiсна характеристика важливостi семантичних полiв

семантичних полiв у класифiкацiйному аналiзi авторських текстiв художньої
лiтератури [264]. Класифiкацiйний аналiз авторських текстiв здiйснювався
за допомогою алгоритму Random Forest з пакету sсikit-learn [217]. Для
класифiкацiї вибрано параметр кiлькостi iтерацiй, який дорiвнює 300. На
рис. 4.15 наведено кiлькiсну характеристику важливостi семантичних полiв
у класифiкацiйному аналiзi. Для оцiнки класифiкацiї були використанi
такi характеристики як точнiсть (precision), повнота (recall) та f1-оцiнка (f1-
score). На рис. 4.16, 4.17 наведено оцiнки класифiкацiї при використаннi
ознак на основi семантичних полiв. На рис. 4.18 наведено кiлькiсна
характеристика важливостi тематичних полiв у класифiкацiйному аналiзi.
На рис. 4.19 наведено оцiнки класифiкацiї при використаннi ознак на основi
тематичних полiв. Результати аналогiчного класифiкацiйного аналiзу
у семантичному просторi SVD та LDA компонент наведено у Додатках.
Ми розглянули випадок використання сукупного набору семантичних ознак
рiзних типiв за допомогою класифiкатора на основi нейронної мережi.
Також розглянуто випадок, у якому взято сукупнi семантичнi ознаки, якi
складались iз семантичних та тематичних полiв, складових компонент SVD
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Рисунок 4.16 – Оцiнки класифiкацiї при використаннi ознак на основi семантичних полiв

Рисунок 4.17 – Оцiнки класифiкацiї на валiдацiйному сетi
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Рисунок 4.18 – Кiлькiсна характеристика важливостi тематичних полiв

Рисунок 4.19 – Оцiнки класифiкацiї при використаннi ознак на основi тематичних полiв
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Рисунок 4.20 – Структура нейронної мережi iз повнiстю з’єднаними шарами

розкладу та компонент LDA розмiщення. Класифiкацiю здiйснено на основi
нейронної мережi iз повнiстю з’єднаними шарами, структуру якої наведено
на рис. 4.20. Нейронну мережу реалiзовано за допомогою пакету keras [219]
для мови Python. Для зменшення ефекту перенавчання мережi, мiж шарами
було введено Dropout шари, якi випадковим чином обривають заданий
вiдсоток зв’язкiв мiж шарами. На рис. 4.21 наведено динамiку кiлькiсних
характеристик втрат та точностi для тренувальної та валiдацiйної вибiрок
на iтерацiях навчання нейронної мережi. На рис. 4.22 наведено величини
точностi (precision), повноти (recall) та f1-оцiнки для класифiкацiї текстових
документiв нейронною мережею iз повнiстю з‘єднаними шарами у випадку
сукупних семантичних ознак рiзних типiв.

Також було розглянуто алгоритм iз використанням бустингу
на деревах рiшень XGBoost [73] iз такими параметрами: {’colsam-
ple_bytree’:0.15,’subsample’:0.85, ’objective’:’multi:softprob’, ’n_estimators’:30,
’learning_rate’:0.01, ’max_depth’:5}. Як ознаки класифiкацiї було
використано усi розглянутi семантичнi ознаки – ознаки на основi семантичних
i тематичних полiв, компоненти сингулярного розкладу TF-IDF матрицi
та компоненти латентного розмiщення Дiрiхле. На рис. 4.23 наведено
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Рисунок 4.21 – Динамiка кiлькiсних характеристик втрат та точностi для тренувальної та
валiдацiйної вибiрок на iтерацiях навчання нейронної мережi

Рисунок 4.22 – Оцiнки класифiкацiї нейронної мережi при використаннi сукупних ознак
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Рисунок 4.23 – Важливiсть ознак в алгоритмi XGBoost

важливiсть ознак в алгоритмi XGBoost. На рис. 4.24 наведено оцiнки
класифiкацiї при використаннi сукупних семантичних ознак в алгоритмi
XGBoost. На рис. 4.25 наведено динамiку багатокласової класифiкацiйної
похибки на тренувальному та валiдацiйному сетах при використаннi
сукупних семантичних ознак в алгоритмi XGBoost. На рис. 4.26 наведено
приклад одного iз дерев рiшень алгоритму XGBoost. Висока точнiсть
класифiкацiї авторських текстiв у векторному просторi семантичних ознак
свiдчить про наявнiсть у цьому просторi вiдокремлених областей авторського
iдiолекта, якi характеризують iндивiдуальний стиль авторiв.

Також проведено класифiкацiйний аналiз для стандартизованої
текстової вибiрку груп новин 20 Newsgroups [268] з використанням
алгоритму XGBoost при використаннi сукупних семантичних ознак на основi
семантичних i тематичних полiв, компонент сингулярного розкладу TF-IDF
матрицi та компонент латентного розмiщення Дiрiхле. Параметри алгоритму
XGBoost були такими: ’colsample_bytree’:0.15, ’subsample’:0.85, ’objec-
tive’:’multi:softprob’, ’n_estimators’:300, ’learning_rate’:0.01, ’max_depth’:3.
Результати класифiкацiйного аналiзу наведено на рис. 4.27.
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Рисунок 4.24 – Оцiнки класифiкацiї при використаннi сукупних семантичних ознак в
алгоритмi XGBoost

Рисунок 4.25 – Динамiка багатокласової класифiкацiйної похибки на тренувальному та
валiдацiйному сетах при використаннi сукупних семантичних ознак в алгоритмi XGBoost
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Рисунок 4.26 – Приклад одного iз дерев рiшень алгоритму XGBoost

Рисунок 4.27 – Оцiнки класифiкацiї при використаннi сукупних семантичних ознак в
алгоритмi XGBoost

Отриманi результати показують, що використання комбiнованого
набору класифiкацiйних ознак на основi семантичних та тематичних полiв,
компонент сингулярного розкладу матрицi TF-IDF та компонент латентного
розмiщення Дiрiхле дає можливiсть зменшити кiлькiсть аналiтичних ознак
у 3-10 разiв для певного класу задач iнтелектуального аналiзу текстiв у
порiвняннi з набором ознак на основi частотних характеристик слiв.
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Рисунок 4.28 – Розподiл кiлькостi твiтiв за класами цiльової змiнної для кожної авiкомпанiї

4.3 Використання рекурентних нейронних мереж та
семантичних ознак в аналiтицi текстових даних

Розглянемо формування семантичних ознак текстових даних,
класифiкацiйний аналiз текстових документiв та використання рекурентних
нейронних мереж в аналiтицi текстових даних [264]. Рекурентнi нейроннi
мережi iз шарами з довгою короткочасною пам’яттю (Long short-term
memory, LSTM) [299, 300] часто використовують в аналiтицi текстових
даних. Розглянемо аналiтику повiдомлень соцiальної мережi Твiттер за
допомогою рекурентних нейронних мереж. Повiдомлення соцiальної мережi
Твiттер можна розглядати як короткi текстовi документи. Для аналiзу
твiтiв ми вибрали базу даних iз повiдомленнями Твiтiв, якi стосуються
сервiсу декiлькох авiакомпанiй [301]. Ця вибiрка мiстить близько 14640
твiтiв. Твiти мають мiтки ‘negative’, neutral’, ‘positive’. Розподiл класiв за
авiакомпанiями показано на рис.4.28. Для класифiкацiйного аналiзу було
вибрано рекурентну нейронну мережу iз шаром LSTM. Структуру такої
мережi наведено на рис. 4.29. Для чисельних розрахункiв було вибрано такi
параметри: максимальна довжина текстових стрiчок – 50 слiв, максимальна
кiлькiсть ознак вбудованого шару – 300, розмiрнiсть вбудованого шару –
5, параметр швидкостi навчання – 0.0003, розмiр пакету даних на iтерацiї
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навчання – 64. Набiр твiтiв було роздiлено на тренувальну та валiдацiйну
вибiрки, розмiр валiдацiйної вибiрки 30%. На рис. 4.30 наведено динамiку
кiлькiсних характеристик втрат та точностi для тренувальної та валiдацiйної
вибiрок на iтерацiях навчання рекурентної нейронної мережi. На рис. 4.31
зображено кiлькiснi величини точностi, повноти та f1-оцiнки класифiкацiї
твiтiв рекурентною мережею.

Розглянемо випадок класифiкацiйного аналiзу за допомогою мережi,
яка складається з двох пiдмереж. Одна пiдмережа мiстить двонаправлений
LSTM шар, а друга складається iз повнiстю з’єднаних шарiв. На вхiд
першої мережi подаються текстовi данi, а на вхiд другої – числовi данi,
якi характеризують текстовi документи. Такими числовими даними можуть
бути кiлькiснi характеристики семантичних ознак. Для простоти розгляду
вибрано один тип семантичних характеристик, який формується на основi
сингулярного розкладу TF-IDF матрицi. Для розрахункiв взято 30 перших
компонент такого розкладу. Структуру нейронної мережi iз пiдмережами для
текстових та числових даних зображено на рис. 4.29. На рис. 4.33 наведено
оцiнки класифiкацiї твiтiв такою комбiнованою нейронною мережею, а
на рис. 4.34 - динамiку кiлькiсних характеристик втрат та точностi для
тренувальної та валiдацiйної вибiрок на iтерацiях навчання такої нейронної
мережi. Як випливає iз отриманих результатiв, використання нейронної
мережi, яка складається iз об’єднаних пiдмереж, дає дещо кращi результати
на валiдацiйному сетi, кривi втрат та точностi прогресують швидше, нiж у
випадку рекурентної мережi, яка складається лише iз шарiв для обробки
текстової iнформацiї. Розглянемо задачу числової регресiї за наявностi
комбiнованих даних текстового та числового типу. Для цього випадку було
вибрано данi опису товарiв та їх цiн. Цi данi було завантажено iз платформи
Kaggle [302]. Для простоти аналiзу вибрано лише одну категорiю даних,
для аналiзу було взято 15000 зразкiв даних. Крiм текстового опису данi
мiстять також категорiальнi змiннi, якi було об’єднано як стрiчновi данi з
текстовим описом. Як числовi характеристики вибрано 30 перших компонент
SVD розкладу TF-IDF матрицi. Структуру нейронної мережi, яку було
використано у цьому аналiзi, зображено на рис. 4.35. Для аналiзу було
вибрано такi основнi параметри: максимальна довжина текстових стрiчок –
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Рисунок 4.29 – Структура рекурентної нейронної мережi iз двонаправленим LSTM шаром

Рисунок 4.30 – Динамiка кiлькiсних характеристик втрат та точностi для тренувальної та
валiдацiйної вибiрок на iтерацiях навчання рекурентної нейронної мережi

229



Рисунок 4.31 – Оцiнки класифiкацiї твiтiв рекурентною мережею

Рисунок 4.32 – Структура нейронної мережi iз пiдмережами для текстових та числових
даних
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Рисунок 4.33 – Оцiнки класифiкацiї твiтiв комбiнованою нейронною мережею

Рисунок 4.34 – Динамiка кiлькiсних характеристик втрат та точностi для тренувальної та
валiдацiйної вибiрок на iтерацiях навчання комбiнованої нейронної мережi.
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250 слiв, максимальна кiлькiсть ознак вбудованого шару – 3000, розмiрнiсть
вбудованого шару – 10, параметр швидкостi навчання – 0.0003, розмiр
пакету даних на iтерацiї навчання – 32. Як функцiя втрат розглядались
характеристики RMSE, MAE. Цiльову змiнну, яка описує цiну товару,
розглянуто в алгоритмi навчання у логарифмiчному масштабi на основi
перетворення y = lg(x + 1). Пiсля отримання прогнозованих значень
було проведено зворотнє перетворення масштабу даних за функцiєю y =

10x − 1. Оцiнка похибки MAE, отримана на валiдацiйному наборi даних,
дорiвнює 4.1, вiдносна оцiнка MAE, яка є вiдношенням абсолютної оцiнки
MAE до середнього значення цiни, дорiвнює 0.3. На рис. 4.36 наведено
динамiку функцiй RMSE та MAE на iтерацiях навчання нейронної мережi
для тренувального та тестового наборiв даних. Як випливає iз отриманих
даних, алгоритм глибокого навчання покращує точнiсть прогнозування пiсля
реалiзацiї деякої кiлькостi iтерацiй процесу навчання.

Отже, дослiджено використання семантичних ознак в iнтелектуальному
аналiзi текстових даних, зокрема, у класифiкацiї текстових документiв.
Як семантичнi ознаки розглянуто семантичнi та тематичнi поля, складовi
сингулярного розкладу матрицi TF-IDF та складовi латентного розмiщення
Дiрiхле. Класифiкацiйний аналiз здiйснено за допомогою алгоритму Random
Forest та алгоритмiв глибокого навчання нейромереж iз рiзною структурою
з використанням двонаправлених шарiв iз довгою короткостроковою
памяттю (LSTM). LSTM шари нейронної мережi дають можливiсть
враховувати порядок та комбiнацiї лексем. Розглянуто випадок використання
комбiнованої нейронної мережi, яка складається iз рекурентної нейронної
пiдмережi для аналiзу текстових даних та пiдмережi для числових
семантичних ознак текстових документiв. Проаналiзовано числову регресiю,
у якiй як вхiднi розглядались текстовi данi для випадку аналiзу цiн за
текстовим описом товарiв. Для аналiзу було вибрано аналогiчну комбiновану
нейронну мережу iз LSTM пiдмережею для текстових даних i пiдмережею
iз повнiстю з’єднаними шарами для числових компонент SVD розкладу
TF-IDF матрицi. Результати показують, що у текстових даних опису
товарiв можна бути знайти вiдповiднi патерни i, як наслiдок, точнiсть
прогнозування цiни товару за текстовим описом покращується на iтерацiях
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Рисунок 4.35 – Структура нейронної мережi з пiдмережами для текстових та числових
даних

Рисунок 4.36 – Динамiка кiлькiсних характеристик втрат та точностi для тренувальної та
валiдацiйної вибiрок на iтерацiях навчання рекурентої нейронної мережi
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тренування такої нейронної мережi. Комбiнацiї рiзних семантичних ознак
дають можливiсть отримати вищу точнiсть у задачах класифiкацiй текстових
документiв. Використання широкого класу семантичних ознак у задачах
iнтелектуального аналiзу диверсифiкує аналiтичнi пiдходи i збiльшує простiр
ознак в аналiтичних задачах, що є важливим при невеликiй кiлькостi даних
та при аналiзi нестацiонарних процесiв, коли прогнозний потенцiал рiзних
ознак може змiнюватися з часом [264]. Як випливає iз отриманих результатiв,
компоненти векторiв текстових документiв у просторi семантичних ознак
на основi кiлькiсних характеристик семантичних та тематичних полiв,
компонент розмiщення Дiрiхле та компонент сингулярного розкладу матрицi
TF-IDF ефективно вiдображають семантичну структуру цих документiв.
Розмiрнiсть такого простору є суттєво меншою за розмiрнiсть простору
на основi частот лексем текстових документiв. Розроблений метод
класифiкацiї текстових даних за експертно сформованими семантичними
ознаками дозволяє проводити iнтелектуальний аналiз текстових масивiв
iз вiдповiдними семантичними акцентами i дає можливiсть за певних
умов зменшити кiлькiсть семантичних ознак в 3-10 разiв у порiвняннi з
кiлькiстю лексемних частотних ознак для заданих характеристик точностi
iнтелектуального аналiзу текстових даних.

4.4 Метод формування базису семантичного простору
текстових документiв за допомогою генетичних
алгоритмiв

Однiєю iз актуальних задач є пошук оптимальних векторних
пiдпросторiв документiв для класифiкацiйного та кластерного аналiзу
текстових документiв. Зокрема, задача полягає у вiдборi семантичних
полiв, частотнi характеристики яких можуть використовуватися як
вхiднi параметри текстових класифiкаторiв iз задовiльною точнiстю.
Розв’язок такої задачi оптимiзує необхiдну кiлькiсть обрахункiв та точнiсть
класифiкатора в iнтелектуальному аналiзi текстiв. Один iз перспективних
методiв формування базису семантичного простору може бути побудований
iз використанням генетичних алгоритмiв. Розглянемо можливiсть
використання еволюцiйного програмування та генетичних алгоритмiв
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для формування оптимального простору семантичних полiв у задачах
iнтелектуального аналiзу текстiв [303, 304]. Створимо векторну модель
генетичного вiдбору семантичних полiв у задачi класифiкацiї текстових
документiв. Експериментально дослiдимо формування семантичного
пiдпростору у класифiкацiйному аналiзi на прикладi класифiкатора за
найближчими k сусiдами. Як основу для експериментального дослiдження
виберемо стандартизовану колекцiю повiдомлень груп новин 20-Newsgroups.
Генетичнi алгоритми використовують в аналiтицi текстових даних [305,
126, 305]. Використання генетичних алгоритмiв у формуваннi аналiтичних
ознак розглянуто в [124, 125]. Зменшення аналiтичного простору за
допомогою генетичних алгоритмiв розглянуто в [123]. Як цiльову
функцiю можна розглядати похибку класифiкатора або деяку кiлькiсну
характеристику кластерної структури текстових документiв. Як вхiднi
параметри оптимiзацiйної задачi розглянемо набiр семантичних полiв, якi
утворюють базис векторного простору текстових документiв.

Розглянемо теоретико-множинну модель генетичного вiдбору
семантичних полiв. Сукупнiсть семантичних полiв векторного базису
у контекстi генетичних алгоритмiв назвемо хромосомою семантичних
полiв. У нашiй задачi у ролi генiв виступають iндекси семантичних полiв.
Розглянемо теоретико-множинну модель генетичного алгоритму оптимiзацiї
вiдбору семантичних полiв для утворення семантичного простору текстових
документiв. Еволюцiю генетичної оптимiзацiї розглянемо у виглядi
впорядкованої множини популяцiй

Evs = {Popsk|k = 1, 2, ...|Evs| } . (4.1)

Вважаємо, що одне поколiння хромосом утворюється однiєю популяцiєю.
Популяцiя складається iз множини хромосом

Popsk =
{
χspjk|j = 1, 2, ...|Popsk|; k = 1, 2, ...|Evs|

}
. (4.2)

У загальному випадку рiзнi популяцiї можуть мiстити рiзну кiлькiсть
хромосом. У спрощеному випадку вважаємо, що кiлькiсть хромосом є
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однаковою у всiх популяцiях, тобто

|Popsk| = |Pops| = Nχ
pop. (4.3)

Кожну хромосому розглянемо як набiр семантичних полiв

χspjk =
{
sfχpijk |i = 1, 2...|χs|; j = 1, 2, ...|Popsk|; k = 1, 2, ...|Evs|

}
, (4.4)

де верхнi iндекси в sfχpijk позначають назви нижнiх iндексiв: f – iндекс
семантичного поля; χ – iндекс хромосоми; p – iндекс популяцiї. Оператор
одноточкового кросинговеру розглянемо у виглядi

Crossoverp(χsp1k, χ
sp
2k,m) :{

sfχp11k s
fχp
21k ...s

fχp
m1k...s

fχp
|χs|1k

sfχp12k s
fχp
22k ...s

fχp
m2k...s

fχp
|χs|2k

⇒

{
sfχp11k s

fχp
21k ...s

fχp
m2k...s

fχp
|χs|2k

sfχp12k s
fχp
22k ...s

fχp
m1k...s

fχp
|χs|1k

. (4.5)

Iндекс m позначає точку подiлу хромосоми на двi частини семантичних
полiв, якi обмiнюють у батькiвських хромосомах для утворення двох дочiрнiх
хромосом наступної популяцiї. Оператор мутацiї розглянемо у виглядi

Mutation(χspjk,m) : sfχp1jk s
fχp
2jk ...s

fχp
mjk...s

fχp
|χs|jk ⇒ sfχp1jk s

fχp
2jk ...s̃

fχp
mjk...s

fχp
|χs|jk. (4.6)

Внаслiдок дiї оператора Mutation(χspjk,m) змiнюється семантичне поле sfχpmjk

на семантичне поле s̃fχpmjk. Текстовi документи представимо у семантичному
просторi у виглядi вектора текстових частот семантичних полiв psdkj, якi
вiдображають частоту семантичного поля Sk у текстовому документi
dj. Значення частот psdkj визначенi як суми текстових частот лексем у
аналiзованому документi dj, якi належать заданому семантичному полю
Sk. Сукупнiсть значень psdkj утворюють матрицю ознака-документ, у якiй
ознаками виступають частоти семантичних полiв у документах:

Msd =
(
psdkj
)Ns,Nd

k=1,j=1
. (4.7)

Формування матрицi частоти_семантичних_полiв-документи розглянуто у
роботах [263, 280, 292]. Значення частот psdkj визначенi як суми текстових
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частот в аналiзованому документi, якi належать заданому семантичному
полю. Вектор

V s
j =

(
psd1j , p

sd
2j , ..., p

sd
Nsj

)T
. (4.8)

вiдображає документ dj в Ns-мiрному просторi текстових документiв iз
базисом, утвореним семантичними полями. Розглянемо використання
генетичного алгоритму для оптимiзацiї набору семантичних полiв у задачi
класифiкацiї текстових документiв. Як цiльову функцiю для еволюцiйної
оптимiзацiї набору семантичних полiв базису семантичного простору
розглянемо точнiсть класифiкатора. Нехай iснують деякi категорiї текстових
документiв. Цi категорiї можуть мати рiзну природу, наприклад, можуть
визначати авторський iдiолект, дискурс, характеризувати рiзнi об’єкти,
явища, подiї тощо. У нашому експериментальному аналiзi такi категорiї
утворюють групи новин. Множину цих категорiй позначимо

Categories = {Ctgm|m = 1, 2, ..., Nctg}, (4.9)

де Nctg = |Categories| визначає розмiр множини категорiй. За даними
категорiями розподiленi текстовi документи множини D. Завдання полягає
у пошуку цiльової функцiї, яку описує вiдображення

Fd→ctg : Categories×D → {0, 1} . (4.10)

Цiльову функцiю генетичної оптимiзацiї визначимо так:

F ga
S = 1− Pravg, (4.11)

де Pravg – усереднена за всiма категорiями точнiсть класифiкатора. Завдання
генетичної оптимiзацiї буде полягати у мiнiмiзацiї цiльової функцiї F ga

S .
Iснують пiдходи, якi базуються на мiнiмiзацiї iнших типiв функцiй. У
роботi [119] розглянуто генетичнi алгоритми, якi базуються на мiнiмiзацiї
штрафних функцiй. Штрафнi функцiї обраховують на основi цiльових
функцiй з урахуванням обмежень на мiнiмальнi та максимальнi значення
вхiдних параметрiв. Такий пiдхiд часто використовують при оптимiзацiї
цiлочисельних параметрiв.
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Розглянемо експериментальнi дослiдження генетичної оптимiзацiї
базису простору семантичних полiв. Як метод класифiкацiї у дослiдженнi
генетичної оптимiзацiї розглянемо класифiкацiю за найближчими k сусiдами,
яку називають kNN класифiкацiєю [306, 167, 166]. Цей метод вiдносять
до векторних класифiкаторiв. В основi векторних методiв класифiкацiї
лежить гiпотеза компактностi. Згiдно з цiєю гiпотезою, документи, якi
належать одному i тому ж класу, утворюють компактну область, а областi,
якi належать рiзним класам, не перетинаються. Як мiру близькостi мiж
документами виберемо евклiдову вiдстань. У kNN класифiкацiї границi
категорiй визначають локально. Деякий документ вiдносять до категорiї, яка
домiнує у k його сусiдiв. У випадку k = 1 документу приписують категорiю
його найближчого сусiда. Згiдно з гiпотезою компактностi тестовий документ
d має ту категорiю, яку мають бiльшiсть документiв навчальної вибiрки у
деякому просторовому локальному околi документа d. У генетичному вiдборi
семантичних полiв як вхiднi параметри задачi оптимiзацiї використаємо
iндекси масиву семантичних полiв. Результатом генетичної оптимiзацiї
буде масив iндексiв, який визначає оптимальний набiр семантичних полiв.
Для експериментального вивчення класифiкацiї текстових документiв у
просторi семантичних полiв ми вибрали стандартизовану текстову базу
повiдомлень груп новин 20 Newsgroups [268]. Для формування семантичного
простору вибрано лексеми, згрупованi за семантичними полями iменникiв
та дiєслiв у семантичнiй мережi WordNet. Проведено початкову обробку
текстового масиву, вилучено допомiжнi символи та текстовi елементи, якi
не несуть семантичної iнформацiї. Для кожного документа та вибiрки
в цiлому, обраховано частотнi словники, на основi яких розраховано
матрицю типу частота_семантичного_поля–документ. Навчальну та
тестову вибiрки було вибрано рiвними загальному об’єму аналiзованого
текстового масиву повiдомлень. Для обчислень були використанi генетичнi
алгоритми пакету прикладних програм Matlab [307]. Для реалiзацiї
генетичної оптимiзацiї складу семантичних полiв у класифiкацiйному
аналiзi використано оператор розсiяного кросоверу, однорiдну селекцiю
батькiвських хромосом та наявнiсть групи елiтарних хромосом. Оптимальнi
значення були вибранi експериментальним шляхом. Аналiз проведено
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при рiзних значеннях параметрiв оптимiзацiї. Розглянуто популяцiї
розмiром 30 хромосом. Кiлькiсть елiтарних хромосом дорiвнює 3. На
рис. 4.37, 4.38, 4.39 наведено динамiку мiнiмального F ga

s(min) та середнього
значення F ga

s(avg) цiльової функцiї F ga
s(avg) iз рiзними значеннями частки

хромосом, якi утворенi оператором кросовера та оператором мутацiї.
Загальна кiлькiсть аналiзованих семантичних полiв дорiвнює 41. Розмiр
семантичних хромосом був вибраний таким, що дорiвнює 5. Тобто,
здiйснювалась генетична оптимiзацiя набору iз 5 семантичних полiв, для
яких класифiкацiя здiйснювалась iз найменшою похибкою. На рис. 4.37
спостерiгається динамiка швидкого спадання середнього значення цiльової
функцiї до мiнiмального значення. Це зумовлено вiдсутнiстю у популяцiї
нових значень вхiдних параметрiв. Генетичний вiдбiр здiйснюється лише на
основi тих вхiдних iндексiв семантичних полiв, якi знаходились у початковiй
популяцiї i були згенерованi випадковим чином. На рис. 4.38 середнє значення
цiльової функцiї наближується до мiнiмального значення i коливається в
околi деякого значення. Цi коливання зумовленi наявнiстю хромосом,
утворених за допомогою оператора мутацiї. Мутацiї дають можливiсть
отримувати хромосоми з новими значеннями вхiдних параметрiв, що є
ефективним у випадку наявностi локальних мiнiмумiв цiльової функцiї.
Поява нових значень iндексiв семантичних полiв дає можливiсть генетичному
алгоритму вийти iз областi можливого локального мiнiмуму i продовжити
пошук глобального мiнiмуму цiльової функцiї. Динамiка середнього значення
цiльової функцiї на рис. 4.39 характеризується коливаннями на значнiй
вiдстанi вiд мiнiмального значення, що зумовлено малою фракцiєю хромосом,
утворених оператором кросовера. Як випливає iз отриманих даних,
пiдбiр параметрiв генетичної оптимiзацiї, зокрема частки кросовера, є
важливим для ефективного пошуку глобального мiнiмуму цiльової функцiї.
В аналiзованих дослiдженнях оптимальне значення кросовера дорiвнює
0.8. Також дослiджувався вплив елiтарних хромосом. При зменшеннi
кiлькостi елiтарних хромосом iз 3 до 1 суттєво збiльшувався розкид середнiх
значень цiльової функцiї у послiдовних популяцiях. У результатi генетичної
оптимiзацiї отримано мiнiмальне значення цiльової функцiї, яке вiдповiдає
набору iндексiв, якi визначає такi семантичнi поля у класифiкацiї WordNet:
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Рисунок 4.37 – Динамiка мiнiмального та середнього значення цiльової функцiї при
фракцiї кросовера, яка дорiвнює 1

noun.event, noun.phenomenon, verb.competition, verb.possession, verb.weather.
У [303] розглянуто генетичну оптимiзацiю частотного лексемного поля

у класифiкацiйному аналiзi текстових даних. Проаналiзовано генетичну
оптимiзацiю ключових слiв, частоти яких є складовими векторiв документiв
i вiдiграють роль атрибутiв у класифiкацiйному аналiзi текстiв. Генетична
оптимiзацiя здiйснювалась на множинi слiв, яка є фракцiєю частотного
словника iз заданими частотними границям. Частотний словник утворено
на основi аналiзованого масиву текстовiв творiв англомовної прози.
Експериментальний масив текстових документiв складався iз 503 текстiв
англомовної художньої прози, якi було класифiковано за категорiями
17 авторiв. Навчальна вибiрка складалась iз 350 випадково вибраних
документiв, а тестова вибiрка складалась iз 153 документiв. Множину
ключових слiв для генетичної оптимiзацiї утворено першими 1000 лексемами
частотного словника, для яких текстова частота менша за 0.001. Цi лексеми
утворюють частотний промiжок. Аналiзувались популяцiї розмiром 50
хромосом. Застосовано оператор розсiяного кросовера iз розмiром фракцiї
0.8. У кожнiй популяцiї було вибрано 5 елiтних хромосом. Аналiзувались
хромосоми iз розмiром 30 та 10 лексем. Як класифiкатор було вибрано
класифiкатор за k наближчими сусiдами. Як цiльову функцiю, яку
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Рисунок 4.38 – Динамiка мiнiмального та середнього значення цiльової функцiї при
фракцiї кросовера, яка дорiвнює 0.8

Рисунок 4.39 – Динамiка мiнiмального та середнього значення цiльової функцiї при
фракцiї кросовера рiвнiй 0.5
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мiнiмiзує генетичний алгоритм, було використано похибку класифiкатора за
найближчими к сусiдами. Отриманi результати показують високу точнiсть
та повноту класифiкацiї текстiв за категорiями авторства на основi множини
атрибутiв ключових слiв, якi вiдiбрано генетичним алгоритмом з частотного
словника.

Отже, за допомогою генетичних алгоритмiв можна оптимiзувати
набiр семантичних полiв, якi утворюють векторний простiр документiв
в алгоритмах iнтелектуального аналiзу текстових даних. Як цiльову
функцiю для генетичної оптимiзацiї використано точнiсть класифiкатора
за найближчими k сусiдами. Проведенi експериментальнi дослiдження на
тестовiй вибiрцi текстових повiдомлень груп новин показують ефективнiсть
використання генетичних алгоритмiв для оптимiзацiї набору семантичних
полiв та лексем, якi утворюють базис векторного простору документiв у
класифiкацiйному аналiзi текстових документiв [303, 304].

4.5 Аналiз семантичних образiв у масивах текстових об’єктiв
за допомогою квантових обчислень

Квантовi комп’ютери та алгоритми є новим перспективним напрямком
сучасних iнформацiйних технологiй. Вони дають можливiсть суттєво
пришвидшити розв’язок деяких класiв задач унаслiдок реалiзацiї квантового
паралелiзму та заплутаностi квантових станiв. Пошук нових алгоритмiв
аналiзу слабоструктурованих даних, зокрема, текстового типу є одним з
актуальних напрямiв сучасних iнформацiйних технологiй. Якiсно новi
пiдходи до такого аналiзу можливi при використаннi квантових обчислень,
теорiя i методи яких активно розвиваються [308, 309, 310, 311, 312, 313, 314,
315]. Одним iз ефективних квантових алгоритмiв є алгоритм Гровера [310,
311, 312], який дає можливiсть реалiзувати пошук у невпорядкованiй
вибiрцi даних полiномiально швидше у порiняннi iз класичними алгоритмами
внаслiдок реалiзацiї квантового паралелiзму.

Розглянемо можливiсть використання квантових алгоритмiв в
iнтелектуальному аналiзi даних. У роботi [316] показано, що реалiзацiя
одновимiрних клiткових автоматiв на квантових логiчних елементах дає
можливiсть побудувати квантовi алгоритми аналiзу правил переходiв
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клiткових автоматiв, якi дають полiномiальне прискорення в порiвняннi
iз класичними алгоритмами. У [317] розглянуто числове моделювання
алгоритму Гровера для квантового пошуку даних. Актуальним є розгляд
можливостi використання квантових алгоритмiв в iнтелектуальному аналiзi
даних слабоструктурованого типу, зокрема, текстових даних. Розглянемо
представлення семантичного вектора текстового об’єкта у квантовiй пам’ятi.
Складовi семантичного вектора V s

j (3.18) вiдображення текстових документiв
у просторi семантичних полiв є дiйсними величинами, якi можуть набувати
значень у промiжку [0,1]. Однак можна знайти вiдображення цього вектора
на множину бiнарних значень:

V s
j → V sb

j , (4.12)

де
V sb
j =

(
pstb1j , p

stb
2j , ..., p

stb
Nsj

)
, pstbij ∈ {0, 1} . (4.13)

У найпростiшому випадку вiдображення (4.12) може здiйснюватися так:

pstbij =

{
0, pstij < (psti )th,

1, pstij ≥ (psti )th,
(4.14)

де (psti )th – деякi пороговi значення частот семантичних полiв, вибранi
експериментальним шляхом. У загальному випадку, якщо потрiбно
враховувати рiзнi значення частот, можна використати декiлька двiйкових
розрядiв для кодування. Наприклад, якщо збiльшити розмiр бiнарного
вектора V sb

j у два рази, тодi можна буде кодувати кожну частоту двома
двiйковими розрядами, що буде вiдповiдати чотирьом iнтервалам значень
частот. Нехай iснує деякий масив текстових об’єктiв. Кожне семантичне
поле можна закодувати його номером за допомогою вiдображення

Us : Si → i. (4.15)

. Для простоти розгляду будемо вважати, що розмiр множини масиву
текстових об’єктiв дорiвнює Nt = 2(nt), а розмiр множини семантичних
полiв дорiвнює Nw = 2(ns) . Тодi, для кодування положення об’єкта в
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масивi потрiбно nt двiйкових елементiв, а для кодування семантичного образу
потрiбно ns двiйкових елементiв. Нехай квантовий регiстр складається з двох
частин |qt〉 i |qs〉 :

|qt〉 ⊗ |qs〉, |qt〉 = |qt1, qt1, ..., qtnt〉, |qs〉 = |qs1, qs1, ..., qsns〉. (4.16)

Регiстр |qt〉 описує положення текстового об’єкта у масивi, а регiстр
|qt〉 описує семантичний образ, який складається з набору семантичних
полiв. Уведемо додатковий кубiт |f〉, який буде вiдображати наявнiсть
семантичного поля iз заданим номером у заданому текстовому об’єктi. Якщо
дане поле присутнє в заданому текстовому об’єктi, тобто, якщо його бiнарна
частота pstbij (4.14) дорiвнює 1, то значення цього кубiта дорiвнює |1〉 , в
iншому випадку дорiвнює |0〉 . Тодi весь масив текстових об’єктiв можна
буде записати у виглядi такої системи кубiтiв:

|qr〉 = |qt1, qt1, ..., qtnt〉 ⊗ |qs1, qs1, ..., qsns〉 ⊗ |f〉. (4.17)

Для запису у квантову пам’ять масиву текстових об’єктiв розмiром Nt,
який мiстить набiр семантичних полiв розмiром Ns, достатньо nt +

ns + 1 = log2(2NtNs) кубiтiв. Така експоненцiйна економiя квантової
пам’ятi у порiвняннi iз класичною пам’яттю можлива внаслiдок реалiзацiї
квантового паралелiзму. Наприклад, якщо набiр семантичних полiв
мiстить 25 елементiв, а масив текстових об’єктiв – 1015 елементiв, то
для запису такої iнформацiї необхiдно лише 5+15+1=21 кубiтiв. Запис
масиву текстових об’єктiв у квантову пам’ять розглянемо феноменологiчно
за допомогою квантового оракула. У теорiї квантових обчислень
показано, що на основi однокубiтних та двокубiтних квантових унiтарних
вентилiв можна побудувати еквiвалентнi алгоритми класичної машини
Тюрiнга. Пiд оракулом будемо розумiти деяке формалiзоване унiтарне
перетворення, за допомогою якого реалiзуються наперед заданi обчислення.
Елементи масиву текстових об’єктiв визначаються квантовими станами
складеного регiстру кубiтiв (4.17). Суперпозицiя цих станiв утворює
вектор у комплексному Гiльбертовому просторi. Цей вектор є квантовим
еквiвалентним вiдображенням текстових об’єктiв. Розглянемо послiдовнiсть
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квантового запису масиву текстових об’єктiв. Кубiт |f〉 вiзьмемо в
початковому станi |0〉, а регiстри |qt〉, |qs〉 – в початкових станах |0〉⊗(nt) та
|0〉⊗(ns) вiдповiдно. Застосуємо однокубiтнi унiтарнi перетворення Адамара
до регiстрiв |qt〉 ⊗ |qs〉 ⊗ |f〉 :

|ψ〉 = H⊗(nt) ⊗H⊗(nw) ⊗ I (|qt〉 ⊗ |qs〉 ⊗ |f〉) . (4.18)

У результатi отримаємо

|ψ〉 =
1√

2nt+ns

Nt,Ns∑
i=0,j=0

|i〉 ⊗ |j〉 ⊗ |0〉. (4.19)

Суперпозицiя |ψ〉 мiстить базиснi ортогональнi стани, кожен з яких вiдповiдає
одному запису семантичного вектора текстового об’єкта. У процесi
вимiрювання вiдбувається редукцiя суперпозицiї до одного базового стану,
який вiдповiдає одному текстовому об’єкту. Отже, та кiлькiсть пам’ятi,
яка в класичному випадку необхiдна для запису семантичного вектора
одного текстового об’єкта, у квантовому випадку є достатньою для запису
цiлого масиву текстового об’єкта. Нехай наявнiсть заданого семантичного
вектора текстового об’єкта описується функцiєю fq(qt, qs), де iндекс qt описує
текстовий об’єкт, а iндекс qs описує спектр семантичних полiв текстового
об’єкта. У випадку наявностi заданого спектра семантичних полiв у заданому
текстовому об’єктi функцiя набуває значення 1, iнакше 0. Процес запису
тексту у квантову пам’ять опишемо унiтарним перетворенням UF , яке
визначається квантовим оракулом:

UF : |qt〉 ⊗ |qs〉 ⊗ |f〉 → |qt〉 ⊗ |qs〉 ⊗ |f〉 ⊗ fq(qt, qs)〉, (4.20)

де ⊗ означає сумування за модулем 2. Враховуючи, що кубiт |f〉 є в
початковому станi |0〉 , отримаємо

UF : |qt〉 ⊗ |qs〉 ⊗ |0〉 → |qt〉 ⊗ |qs〉 ⊗ |fq(qt, qs)〉, (4.21)

Розглянемо пошук заданих семантичних образiв текстових об’єктiв у
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квантовiй базi даних. Завдання полягає у пошуку деякого ключового
семантичного образу, який може бути закодований у виглядi квантового
стану:

|qk〉 = |qk1 , qk1 , ..., qkns〉. (4.22)

Використаємо вентиль Тоффолi для знаходження квантових станiв, у яких
закодовано ключовi семантичнi образи. Уведемо в систему кубiтiв (4.17)
додатковий кубiт |z〉 – анцилу, отримаємо

|qr〉 = |qt〉 ⊗ |qs〉 ⊗ |fq(qt, qs)〉 ⊗ |z〉. (4.23)

Подiємо на кубiт |z〉 у станi |0〉 оператором Адамара:

|z〉 = H|1〉 =
1√
2

(|0〉 − ‖1〉) . (4.24)

Допомiжний кубiт |z〉 буде керуватись за допомогою ns+ 1-мiрного елемента
Тоффолi Tns+1, у якому керуючими кубiтами виступають ns кубiтiв регiстру
|qs〉 та кубiт |f(qt, qs)〉. Значення кубiта |z〉 у квантовому станi може
змiнитися пiд впливом вентиля Тоффолi у випадку, коли всi кубiти регiстру
|qs〉 та кубiт |f(qt, qs)〉 будуть дорiвнювати одиницi. Щоб перевести
значення кубiтiв у значення |1〉 для квантових станiв, якi описують ключовий
семантичний образ |qk〉, розглянемо унiтарний оператор, який є тензорним
добутком однокубiтних операторiв:

SqT = I⊗(nt) ⊗ (⊗nsi=1S
q
i )⊗ I ⊗ I, S

q
i =

{
I, qki = 1,

X, qki = 0.
(4.25)

Оператор SqT переводить квантовi базиснi стани регiстру |qr〉 в стани, у
яких значення регiстру |qs〉 дорiвнюють 1, якщо спiвпадають кодування
семантичного вектора текстового об’єкта у текстi та ключового семантичного
образу |qs〉 = |qk〉, тобто

ST |qr〉 = |qt〉 ⊗ |1, 1, ..., 〉ns ⊗ |fq(qt, qs)〉 ⊗ |z〉, (4.26)
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якщо
|qs〉 = |qk〉.

Розглянемо оператор

UT = (SqT ) · (I⊗(nt) ⊗ Tns+1) · (SqT ). (4.27)

. Подiємо цим оператором на систему регiстрiв кубiтiв |qr〉. Перша група
операторiв справа, видiлених дужками, переводить регiстр |qs〉 у значення
|1, 1, ..., 1〉nw для станiв, якi вiдповiдають шуканим ключовим семантичним
образам, друга група операторiв реалiзує iнверсiю керованого кубiта |z〉 для
шуканих станiв семантичних образiв, третя група повертає змiненi першою
групою стани у стан перед застосуванням оператора UT . У результатi дiї
оператора UT отримаємо

|ψ〉T = UT

(
1√

2nt+ns

x=2nt+ns∑
x=1

|x〉 ⊗ |f(x)〉 ⊗ |z〉

)
=

1√
2nt+ns

( ∑
x/∈Xk

|x〉 ⊗ |f(x)〉 −
∑
x∈Xk

|x〉 ⊗ |f(x)〉

)
⊗ |z〉,

|x〉 = |qt〉 ⊗ |qs〉,

(4.28)

де Xk – множина станiв суперпозицiї, якi вiдповiдають кодуванню шуканих
ключових семантичних образiв. Допомiжний керований кубiт |z〉 не змiнив
свого значення пiд дiєю оператора UT i знаходиться у станi (4.24), в якому
вiн знаходився перед дiєю оператора UT , тому його можна винести за
дужки та вилучити iз подальшого розгляду. Це зумовлено тим, що кубiт
|z〉 було переведено у новий базисний стан (4.24) за допомогою оператора
Адамара. Iнверсiя стану у цьому базисi рiвнозначна iнверсiї знаку амплiтуди
пiдсистеми квантових станiв, у яких закодованi ключовi слова. Роль
цього кубiта полягала в тому, щоб пiд дiєю вентиля Тофолi вiн змiнював
свiй знак на протилежний у квантових станах, якi вiдповiдають умовi
пошуку. Умова рiвностi регiстрiв семантичного вектора текстового об’єкта
та регiстру ключового семантичного образу враховується в операторi SqT
. Наступним кроком алгоритму є переведення додаткового кубiта |f〉 у
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початковий базисний стан |0〉 та вилучення його iз подальшого розгляду. Це
можна зробити за допомогою унiтарного оператора U−1F , який є оберненим
до оператора UF (4.21). У результатi отримаємо

|ψ〉F−1 = U−1F |ψ〉T =
1√

2nt+ns

∑
x/∈Xk

|x〉 −
∑
x∈Xk

|x〉

 , |x〉 = |qt〉 ⊗ |qs〉. (4.29)

Отже, в результатi дiї складеного оператора U−1F UTUF отримаємо
суперпозицiю базисних рiвноймовiрнiсних станiв (4.19), у якiй стани, що
кодують наявнi ключовi семантичнi образи, мають вiд’ємну амплiтуду. Для
того, щоб при вимiрюваннi виявити квантовi стани, у яких закодовано
ключовi семантичнi образи, необхiдно пiдсилити амплiтуди цих станiв.
Таке пiдсилення амплiтуд станiв, якi мають заданi властивостi, можна
здiйснити за допомогою оператора iнверсiї вiдносно середнього, який
використовується в алгоритмi Гровера для пошуку в неструктурованiй
квантовiй базi даних [310, 312]. Оператор iнверсiї розглянемо у виглядi

UG = 2|ψc〉〈ψc| − I, (4.30)

де

|ψc〉 = H⊗n|0〉⊗n =
1√
2n

i=2n−1∑
i=0

|i〉. (4.31)

. У геометричнiй iнтерпретацiї оператор UG здiйснює в Гiльбертовому
просторi дзеркальне вiдображення деякого вектора вiдносно осi, яка
визначається вектором |ψc〉. Оператор iнверсiї можна представити
сукупнiстю однокубiтних операторiв Адамара та операторiв iнверсiї стану
кубiта вiдносно базисного вектора |0〉:

UG = H⊗n(2|0〉〈0| − I)⊗nH⊗n. (4.32)

Пiдсилення амплiтуд станiв з iнверсними знаками амплiтуд вiдбувається
внаслiдок дiї оператора iнверсiї UG аналогiчно до механiзму, описаного в
алгоритмi Гровера [310, 312]. Враховуючи визначення операторiв (4.20),
(4.27), (4.30) розглянемо iтерацiю алгоритму Гровера у загальному виглядi
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складеного оператора:
UI = UGU

−1
F UTUF . (4.33)

Можна показати, що внаслiдок реалiзацiї iтерацiї UI можна пiдсилити
амплiтуди заданих станiв у 3 рази. Якщо шуканий ключовий семантичний
образ зустрiчається в масивi текстових об’єктiв лише один раз, то, аналогiчно
алгоритму Гровера [310, 312], оптимальна кiлькiсть iтерацiй UI буде

kU ≈
π

4

√
N,N = 2nt+ns, (4.34)

де N – кiлькiсть квантових станiв рiвна N = NtNs. Отже, складнiсть
алгоритму в даному випадку буде O(

√
N). Якщо кiлькiсть шуканих об’єктiв

iз ключовим семантичним образом дорiвнює l, тодi, згiдно з [310, 312],
кiлькiсть необхiдних iтерацiй буде дорiвнювати

kU ≈
π

4

√
N

l
. (4.35)

Однак, наперед невiдомо, скiльки текстових об’єктiв вiдповiдають ключовому
семантичному образу. В такому випадку можна провести серiю реалiзацiй
алгоритму Гровера з кiлькостями iтерацiй, якi утворюють прогресiю

kU = 1, 2, 4, 8, ...lU . (4.36)

де lU – деяке максимальне значення кiлькостi iтерацiй UI . Тобто, спочатку
реалiзується алгоритм з однiєю iтерацiєю, потiм з двома i т.д. Якщо в цiй
серiї реалiзацiй алгоритму при вимiрюваннi виявлено шуканi квантовi стани,
тодi можна прийняти рiшення про наявнiсть шуканого семантичного образу у
текстових об’єктах аналiзованого масиву, а також оцiнити кiлькiсть текстових
об’єктiв iз заданим семантичним образом у цьому масивi. Можна показати,
що складнiсть алгоритму в такому випадку є також O(

√
N). У класичному

алгоритмi складнiсть пошуку семантичних образiв у неструктурованому
масивi текстових об’єктiв буде O(N).

На даний час iснує можливiсть реалiзацiї квантових обчислень на
реальних квантових комп’ютерах, зокрема, на комп’ютерах IBM Q через
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вiдповiдний хмарковий сервiс з використанням пакету Qiskit для мови
програмування Python [318, 319, 320, 321, 322]. Опис деяких квантових
обчислень наведено у Додатках.

Отже, розглянуто модель квантового представлення семантичних
векторiв масиву текстових об’єктiв, яка дає можливiсть експоненцiйно
зменшити об’єм необхiдної квантової пам’ятi у порiвняннi iз класичним
записом. Запропоновано квантовий алгоритм пошуку ключових семантичних
образiв у масивах текстових об’єктiв. Реалiзацiя цього алгоритму
здiйснюється на основi квантових логiчних елементiв, зокрема, з
використанням вентиля Тоффолi. Iтерацiя Гровера використовується для
пiдсилення амплiтуд квантових станiв, якi описують семантичнi вектори
текстових об’єктiв. Показано, що реалiзацiя квантових алгоритмiв аналiзу
семантичних образiв текстових об’єктiв для деякого класу задач дає
можливiсть полiномiально зменшити час виконання алгоритму у порiвняннi
з класичними алгоритмами внаслiдок реалiзацiї квантового паралелiзму [323,
324].

4.6 Висновки

– Запропоновано метод кластеризацiї текстових документiв у
семантичному просторi дає можливiсть отримувати новий структурний
подiл документiв за семантичними ознаками у просторi суттєво меншої
розмiрностi, нiж простiр, утворений лексемним складом текстової
вибiрки.

– Проведений кластерний аналiз текстових вибiрок рiзних типiв показує,
що дослiдження текстiв рiзними алгоритмами кластеризацiї у рiзних
просторах семантичних ознак є ефективним методом структурного
аналiзу текстiв та методом формування семантичних ознак на
основi приналежностi текстових документiв до вiдповiдних кластерiв.
Належнiсть текстового документа до певного кластера у рiзних методах
кластеризацiї у рiзних семантичних просторах можна розглядати
як додаткову ознаку у класифiкацiйному та структурному аналiзi
текстових масивiв.
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– Авторськi тексти мiстять iндивiдуальний стиль авторiв, що
вiдображається у кластернiй структурi. Тексти деяких авторiв
домiнують в окремих кластерах. Структурованiсть текстiв за
авторським iдiолектом спостерiгається у просторах семантичних полiв
рiзних типiв. Найбiльш виражена структурованiсть спостерiгається у
просторi тематичних полiв. Семантичнi просторовi областi кластерiв iз
домiнуванням текстiв окремих авторiв володiють диференцiювальним
потенцiалом для авторських iдiолектiв i можуть бути використанi в
аналiзi авторських текстiв як додатковi фактори аналiзу авторського
лексикону. Областi семантичного простору, що вiдповiдають
кластерам, у яких домiнують декiлька авторiв, можна розглядати
як областi семантичної спорiдненостi цих авторiв.

– Дослiджено використання семантичних ознак у класифiкацiї текстових
документiв. Як семантичнi ознаки розглянуто семантичнi та тематичнi
поля, складовi компоненти сингулярного розкладу TF-IDF матрицi
та складовi латентного розмiщення Дiрiхле. Класифiкацiйний аналiз
здiйснено за допомогою алгоритму Random Forest та алгоритмiв
глибокого навчання нейромереж iз рiзною структурою з використанням
двонаправлених шарiв iз довгою короткостроковою пам’яттю (LSTM).
Розглянуто випадок використання комбiнованої нейронної мережi, яка
складається iз рекурентної нейронної пiдмережi для аналiзу текстових
даних та пiдмережi для числових семантичних ознак текстових
документiв.

– Запропоновано пiдхiд на основi комбiнацiї рiзних семантичних ознак,
зокрема, семантичних та тематичних полiв, компонент сингулярного
розкладу TF-IDF матрицi та компонент латентного розмiщення
Дiрiхле, який дає можливiсть отримати вищу точнiсть у задачах
класифiкацiй текстових документiв. Використання широкого класу
семантичних ознак у задачах iнтелектуального аналiзу диверсифiкує
аналiтичнi пiдходи i збiльшує простiр ознак в аналiтичних задачах, що є
важливим при невеликiй кiлькостi даних та при аналiзi нестацiонарних
процесiв, коли прогнозний потенцiал рiзних ознак може змiнюватися з
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часом.

– Розроблений метод класифiкацiї текстових даних за експертно
сформованими семантичними ознаками дозволяє проводити
iнтелектуальний аналiз текстових масивiв iз вiдповiдними
семантичними акцентами i дає можливiсть за певних умов зменшити
кiлькiсть семантичних ознак у 3-10 разiв у порiвняннi iз набором
лексемних частотних ознак для заданих характеристик точностi
iнтелектуального аналiзу текстових даних.

– Проаналiзовано регресiйну задачу, у якiй, як вхiднi, розглядалися
текстовi данi для випадку аналiзу цiн за текстовим описом товарiв.
Для аналiзу було вибрано комбiновану нейронну мережу iз LSTM
пiдмережею для текстових даних i пiдмережею iз повнiстю з’єднаними
шарами для числових компонент сингулярного розкладу матрицi TF-
IDF. Показано, що у зразках даних iз числовими та текстовими
типами ознак та числовою цiльовою змiнною нейромережа може
виявляти вiдповiднi патерни, що проявляється у зростаннi точностi
прогнозування на iтерацiях навчання комбiнованої нейронної мережi.

– Запропоновано та дослiджено використання генетичних алгоритмiв
для оптимiзацiї набору семантичних полiв, якi утворюють векторний
простiр документiв в алгоритмах iнтелектуального аналiзу текстових
даних. Як цiльову функцiю для генетичної оптимiзацiї використано
точнiсть класифiкатора.

– Розглянуто модель квантового представлення семантичних векторiв
масиву текстових об’єктiв, яка дає можливiсть експоненцiйно зменшити
об’єм необхiдної квантової пам’ятi у порiвняннi з класичним записом.
Запропоновано квантовий алгоритм пошуку ключових семантичних
образiв у масивах текстових об’єктiв. Реалiзацiя цього алгоритму
здiйснюється на основi квантових логiчних елементiв, зокрема, з
використанням вентиля Тоффолi. Iтерацiя Гровера використовується
для пiдсилення амплiтуд квантових станiв, якi описують семантичнi
вектори текстових об’єктiв. Показано, що реалiзацiя квантових
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алгоритмiв аналiзу семантичних образiв текстових об’єктiв для деякого
класу задач дає можливiсть полiномiально зменшити час виконання
алгоритму у порiвняннi з класичними алгоритмами внаслiдок реалiзацiї
квантового паралелiзму.
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5 ВИКОРИСТАННЯ ТЕОРIЇ ЧАСТИХ МНОЖИН ТА
АСОЦIАТИВНИХ ПРАВИЛ У IНТЕЛЕКТУАЛЬНОМУ

АНАЛIЗI ТЕКСТОВИХ ДАНИХ

5.1 Семантичний аналiз текстових даних з використанням
частих множин та асоцiативних правил

Теорiю частих множин та асоцiативних правил можна застосувати в
аналiтицi текстових даних для виявлення та аналiзу певних сукупностей
об’єктiв, якi часто зустрiчаються у великих масивах i характеризуються
деякими ознаками. Об’єктом може бути текстовий документ, а ознаками
– домiнуючi лексеми чи семантичнi поля. Розглянемо алгоритми виявлення
частих множин та асоцiативних правил на прикладi обробки повiдомлень
мiкроблогiв Твiттера [325]. Об’єднання частих множин, якi вiдображають
суть тематики повiдомлень мiкроблогiв, будемо розглядати як семантичнi
поля заданої тематики. Це дасть можливiсть звузити семантичний
аналiз повiдомлень до заданих тематичних рамок. На основi отриманих
частих семантичних множин проаналiзуємо можливi асоцiативнi правила,
якi вiдображають внутрiшнi семантичнi зв’язки тематичних понять у
повiдомленнях. Використовуючи API системи Twitter, завантажено тестовий
масив повiдомлень, якi мiстять ключове слово "software" а також хештег
"#software" загальним об’ємом 10Мб. Тобто, вiдiбрано повiдомлення
заданого тематичного напряму, пов’язаного з програмним забезпеченням.
Далi повiдомлення були згруповано за користувачами. На основi отриманих
повiдомлень було розраховано частi множини ключових лексем. На основi
цих множин сформоване тематичне семантичне поле, у яке входили ключовi
лексеми заданого семантичного значення. Iз розгляду було вилучено
повiдомлення, якi не мiстили термiнiв iз заданого семантичного поля.
Загальна кiлькiсть повiдомлень, взятих для аналiзу, дорiвнює 44720. Були
вiдфiльтрованi всi лексеми, якi зустрiчаються в повiдомленнях менше 10
раз. Пiсля фiльтрацiї словник повiдомлень мiстив 4062 лексеми, в якому
мiнiмальна кiлькiсть появи лексеми дорiвнює 10, а максимальна – 2095.
Максимальна кiлькiсть появ була в хештегу #software. Очевидно, що
ключове слово software входило в кожне повiдомлення за умовою пошуку,
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тому з розгляду було виключене. Як обмеження пiдтримки частих множин
було взято величину зустрiчань частих множин термiнiв, яка дорiвнює 5.
Наведемо приклади отриманих частих множин ключових лексем:

{netscape, browser, internet}, {telemarketing, sales}, {earth, fea-
tures, tracking, google}, {#linux, ubuntu, center}, {#opensource,
#linux}, {installs, printer, drivers}, {phones, popular, android},
{phones, games, android}, {#hiring, #job, developer }, {#job, devel-
oper}, {#careers, #job }, {coding, programming, hardware}, {satel-
lite, internet}, {explorer, firefox, internet}, {trial, antivirus, security}

Наведенi частi множини ключових лексем вiдображають семантику
тенденцiй в повiдомленнях мiкроблогiв у певний момент часу. Очевидно,
що з часом масив частих множин ключових лексем iз заданою пiдтримкою
змiнюється. Вiдслiдковуючи змiну величини пiдтримки Supp(F ) (1.80),
можна вiдслiдковувати тенденцiї тематик обговорень у мiкроблогах. На
основi отриманих частих множин було сформовано тематичне семантичне
поле, у яке ввiйшли лексеми, що вiдображають задану тематику аналiзу.
Таке семантичне поле може використовуватись у фiльтруваннi повiдомлень
для вiдкидання лексем, якi не є актуальними для семантичного аналiзу
iз заданою тематикою. Семантичне фiльтрування суттєво зменшує об’єм
необхiдних обчислень. На основi вiдфiльтрованого масиву повiдомлень
було побудовано асоцiативнi правила, якi вiдображають семантику зв’язкiв
тематичних ключових лексем. В таблицi 5.1 наведено деякi побудованi
асоцiативнi правила. Асоцiативнi правила характеризуються величиною
пiдтримки Supp(F ) (1.80), та величиною достовiрностi ConfX→Y (1.85).
Асоцiативнi правила, для яких ConfX→Y=100%, утворюють iмплiкацiї,
тобто є справедливi завжди, коли виконується умова правила. Деякi
правила є тривiальними та очевидними, деякi вiдображають сучаснi
тенденцiї в програмному забезпеченнi. Наприклад, у наведених правилах
вiдображається популярнiсть операцiйної системи Android. Можна побачити
актуальнiсть пошуку програмiстiв для операцiйних систем Android та Linux.

Отже, пошук частих множин у повiдомленнях мiкроблогiв дає
можливiсть сформувати тематичне семантичне поле, яке можна у
подальшому використовувати для пошуку асоцiативних правил. На основi
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Таблиця 5.1 – Асоцiативнi правила на основi частих множин семантичних
ознак.

Умова X Наслiдок Y Supp(F ) ConfX→Y
{location} {phone} 1.62% 65.62%
{#hiring} {#job} 1.22% 61.71%
{internet, popular} {satellite} 0.77% 94.33%
{#opensource} {#linux} 0.66% 66.15%
{#careers} {#hiring} 0.43% 54.9%
{explorer} {internet} 0.3% 52.63%
{antivirus, internet} {security} 0.3% 100.0%
{#careers, #job} {#hiring} 0.27% 94.73%
{#job, location} {#hiring} 0.21% 100.0%
{netscape} {internet} 0.17% 100.0%
{antivirus, internet} {trial} 0.17% 55.0%
{telemarketing} {sales} 0.15% 90.9%
{netscape} {browser} 0.15% 90.9%
{browser, internet} {netscape} 0.15% 90.9%
{browser, netscape} {internet} 0.15% 100.0%
{greater, sales} {leader, telemarketing} 0.13% 81.81%
{sales, telemarketing} {greater, leader} 0.13% 89.99%
{leader, telemarketing} {leader, sales} 0.13% 100.0%
{android, popular} {greater, sales} 0.13% 100.0%
{android, popular} {phones} 0.12% 80.0%
{#hiring, location} {installs} 0.12% 80.0%
{#job, location} {developer} 0.12% 57.14%
{drivers, installs} {developer} 0.12% 57.14%
{#hiring, developer, location} {android} 0.12% 100.0%
{installs, printer} {printer} 0.12% 100.0%
{#job, developer, location} {#job} 0.12% 100.0%
{#discounts, security} {android} 0.1% 100.0%
{android, games} {internet} 0.09% 67%
{firefox, internet} {phone} 0.09% 100.0%
{#job, android} {internet} 0.07% 100.0%
{#linux, ubuntu} {developer} 0.06% 67%
{#job, telemarketing} {#linux} 0.04% 100.0%
{#hiring, programming} {android} 0.03% 100.0%
{#linux, leader} {#job} 0.03% 100.0%
{android, browser} {#opensource} 0.01% 50.0%
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вiдiбраних частих множин семантичних ознак можна побудувати асоцiативнi
правила, якi будуть вiдображати семантичнi зв’язки змiсту повiдомлень
мiкроблогiв.

5.2 Використання семантичної структури твiтiв у прогнознiй
аналiтицi

Проаналiзуємо наявнiсть прогнозного потенцiалу семантичної
структури твiтiв. Для нашого прикладу ми завантажували твiти, пов’язанi
з компанiєю Tesla, протягом певного перiоду часу. Якiсна структура твiтiв
може бути використана для агрегування рiзних кiлькiсних характеристик
часових рядiв i створення на основi них нових ознак для прогнозної моделi,
яку можна використовувати, наприклад, для прогнозування цiн на акцiї.
Розглянемо якi функцiї можна отримати з твiтiв для прогнозної аналiтики.
Зв’язки користувачiв можуть бути представленi графом, де вершини
вiдображають користувачiв, а ребра – їх з’єднання. Використовуючи
алгоритми iнтелектуального аналiзу графiв, можна виявити спiльноти
користувачiв i знайти впорядкованi списки користувачiв за рiзними
характеристиками, зокрема такими, як Hub, Authority, PageRank, Between-
ness. Для виявлення спiльнот користувачiв ми використовували алгоритм
Community Walktrap Algorithm, який реалiзовано в пакетi igraph [326] для
середовища мови програмування R. Для вiзуалiзацiї ми використовували
Fruchterman-Reingold алгоритм з цього пакету. Алгоритм Community
Walktrap здiйснює пошук зв’язаних пiдграграфiв, якi також називаються
спiльнотами, шляхом випадкового блукання. Iдея полягає у тому, що
короткi шляхи блукання, як правило, залишаються в однiй спiльнотi [327].
Граф, який вiдображає зв’язки мiж користувачами, можна зобразити
за допомогою алгоритму Fruchterman-Reingold [328]. Для оцiнки графу
користувачiв можна використовувати такi оцiнки:

– Hub – оцiнки вершин визначаються як головний власний вектор A ·AT ,
де A - матриця сумiжностi графу;

– Authority – оцiнки вершин визначаються як головний власний вектор
AT · A, де A - матриця сумiжностi графу;
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Рисунок 5.1 – Структура груп користувачiв Твiттера

– PageRank – обчислює Google PageRank для вказаних вершин;

– Betweenness – визначається кiлькiстю геодезичних (найкоротших
шляхiв), що проходять через вершину чи ребро.

На рис. 5.1 показано виявленi спiльноти користувачiв для аналiзованої
пiдмножини твiтiв. На рис. 5.2 наведено пiдграф користувачiв
високоiзольованих спiльнот. На рис. 5.3 наведено гiстограму користувачiв
за характеристикою Authority. На рис. 5.4 показано топовi ключовi слова
для твiтiв, якi мiстять хештег ’teslasolarissues’. Цей хештег пов’язаний iз
комплексом проблем, якi виникли iз сонячними батареями, виготовленими
компанiєю Tesla. Актуальним є розгляд вiдображення трендiв, пов’язаних iз
даною тематикою на рiзнi процеси, зокрема, на динамiку цiн акцiй компанiї
на фiнансовому ринку. Для аналiзу було видiлено задане тематичне поле
лексем, частотний розподiл якого наведено на рис. 5.5. Використовуючи
теорiю частих множин та асоцiйованих правил, можна знайти семантичну
структуру у визначених семантичних полях лексем. На рис. 5.6, 5.7
показано семантичнi частi множини для рiзних заданих тем, пов’язаних з
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Рисунок 5.2 – Структура користувачiв високоiзольованих спiльнот

Рисунок 5.3 – Гiстограма користувачiв за характеристикою Authority

Рисунок 5.4 – Топовi ключовi слова для твiтiв, якi мiстять хештег ’teslasolarissues’
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Рисунок 5.5 – Частотний розподiл лексем заданого тематичного поля
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Рисунок 5.6 – Семантичнi частi множини

компанiєю Tesla. На рис. 5.8, 5.9 показано асоцiативнi правила, вiдображенi
за допомогою графу та згрупованої матрицi. Використовуючи
структуру графiв, семантичну структуру та ключовi слова, пов’язанi з
темами та хештегами, що обговорюються користувачами, можна отримувати
часовий ряд ключових слiв для пiдрахункiв твiтiв за день. Цi часовi
ряди можна розглядати як ознаки у прогнозних моделях. На рис. 5.10
показано аналiтичнi характеристики настрою та особистостi, отриманi за
допомогою аналiтичного хмаркового сервiсу IBM Watson Personality In-
sights [329]. На рис. 5.11 показано часовi ряди для ключових слiв та
хештегiв. На рис. 5.12 показано нормалiзованi часовi ряди ключових
слiв. Можна побачити, що в часовi моменти, коли стався iнцидент iз
сонячними панелями компанiї Tesla, активнiсть твiтiв зростає за часовими
рядами деяких ключових слiв. Проаналiзуємо як цей iнцидент впливає
на цiну акцiй Tesla. На рис. 5.13 показано динамiку цiни акцiй компанiї
Tesla (тiкер TSLA) на ринку акцiй. Соцiальнi мережi впливають на
формування iнвестицiйних настроїв потенцiйних учасникiв фондового ринку.
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Рисунок 5.7 – Семантичнi частi множини

Рисунок 5.8 – Асоцiативнi правила, вiдображенi за допомогою графу
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Рисунок 5.9 – Асоцiативнi правила, вiдображенi за допомогою згрупованої матрицi

Розглянемо динамiку акцiй компанiї Тесла в часовий перiод iнциденту iз
сонячними батареями. Створено лiнiйну модель, де часовi ряди ключових
слiв та їх змiщенi в часi значення (лаги) розглядалися як незалежнi
регресiйнi змiннi. В якостi цiльової змiнної ми розглядали часовий ряд
вiдносної змiни цiни протягом дня (price return). Використовуючи регресiю
LASSO, знайдено ваговi коефiцiєнти для аналiзованих ознак. На рис. 5.14
показано реальну вiдносну змiну цiни акцiї та її прогнозованi значення.
На рис. 5.15 показано регресiйнi коефiцiєнти аналiзованих ознак прогнозної
моделi. Також проведено регресiю, використовуючи пiдхiд на основi
байєсiвського виведення. Такий пiдхiд дозволяє розрахувати розподiли для
параметрiв моделi та цiльової змiнної, що є важливим у задачах оцiнки
ризикiв. За допомогою такого пiдходу можна враховувати негаусовий
розподiл цiльової змiнної, що є характерним для багатьох часових рядiв у
фiнансовiй сферi. На рис. 5.16 показано коробковi графiки для коефiцiєнтiв
назалежних змiнних у байесiвськiй регресiйнiй моделi. Актуальним є аналiз
можливостi використання Q-навчання для пошуку оптимальної стратегiї на
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Рисунок 5.10 – Аналiтичнi характеристики настрою (sentiment) та особистостi (personality)

Рисунок 5.11 – Часовi ряди для ключових слiв та хештегiв
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Рисунок 5.12 – Нормалiзованi часовi ряди ключових слiв

Рисунок 5.13 – Динамiка цiни акцiй компанiї Тесла (тiкер TSLA)

265



Рисунок 5.14 – Вiдносна змiна цiни акцiї та її прогнозованi значення

Рисунок 5.15 – Регресiйнi коефiцiєнти аналiзованих ознак прогнозної моделi
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Рисунок 5.16 – Коробковi графiки для коефiцiєнтiв назалежних змiнних у байесiвськiй
регресiйнiй моделi

Рисунок 5.17 – Винагорода на iтерацiйних епiзодах взаємодiї iнтелектуального агента iз
середовищем
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ринку акцiй. У найпростiшому випадку використання глибокого Q-навчання
(Deep Q-Learning, DQN) можна застосувати три дiї "купити", "продати",
"утримувати". Як ознаки стану iнтелектуального агента використовувались
часовi ряди ключових слiв у твiтах, як винагороду використано вiдносну
змiну цiни акцiї. Середовище iнтелектуального агента моделювалось за
допомогою iсторичних даних ключових слiв та вiдносної змiни цiни акцiї. На
рис. 5.17 показано вiдносну змiну цiни акцiї на iтерацiйних епiзодах взаємодiї
iнтелектуального агента iз середовищем. Отриманi результати показують,
що iнтелектуальний агент може знайти оптимальну прибуткову стратегiю.
Звичайно, це дуже спрощений випадок аналiзу, у якому може виникнути
ефект перенавчання, тому такий пiдхiд потребує подальшого дослiдження.
Основна цiль – показати, що, використовуючи навчання iз пiдкрiпленням
та модель середовища на основi iсторичних фiнансових даних та кiлькiсних
характеристик текстових повiдомлень Твiттера, можна побудувати таку
модель, у якiй iнтелектуальний агент зможе знайти оптимальну стратегiю,
яка оптимiзує функцiю винагороди на епiзодах iнтерактивної взаємодiї агента
iз середовищем.

5.3 Методи прогнозування подiй на основi iнтелектуального
аналiзу повiдомлень мiкроблогiв Твiттера

Система мiкроблогiв Твiттер (Twitter) є одним iз популярних засобiв
взаємодiї користувачiв за допомогою коротких повiдомлень (не бiльше 140
символiв). Для повiдомлень Твiттера характерна висока густина тематично
значимих ключових слiв. Ця особливiсть зумовлює перспективнiсть
дослiджень мiкроблогiв засобами iнтелектуального аналiзу та актуальнiсть
розвитку методiв iнтелектуального аналiзу текстових повiдомлень для
виявлення семантичних зв’язкiв мiж основними поняттями та тематиками
обговорень у мiкроблогах. Перспективним є аналiз прогностичної
ефективностi часових залежностей квантитативних характеристик ключових
тегiв та тематичних концептiв у повiдомленнях мiкроблогiв твiттер.
Особливостi соцiальних мереж та поведiнки користувачiв дослiджуються у
багатьох роботах. Низку робiт присвячено аналiзу можливостi передбачати
подiї на основi аналiзу повiдомлень у мiкроблогах. Повiдомлення Твiттера
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характеризуються високою щiльнiстю контекстно-значущих ключових слiв.
Це дає можливiсть вивчати мiкроблоги за допомогою iнтелектуального
аналiзу даних з метою виявлення семантичних зв’язкiв мiж основними
поняттями та предметами обговорення в мiкроблогах. Особливостi
соцiальних мереж та поведiнки користувачiв розглядаються у багатьох
дослiдженнях. У [330, 331] дослiджено явища мiкроблогiнгу. У роботi
[332] показано, що соцiальнi мережi структурно вiдрiзняються вiд iнших
типiв мереж. Вплив користувачiв у мережi Twitter вивчався у [333].
Поведiнка користувачiв у соцiальних мережах проаналiзована в [334]. В [335]
проаналiзовано методи виявлення позицiй користувачiв у масивi повiдомлень
Твiттера. Є також дослiдження можливого прогнозування подiй шляхом
аналiзу повiдомлень у мiкроблогах. У [35] дослiджено кореляцiї настроїв
користувачiв iз процесами на фондових ринках. У роботi [336] показано, що
проста модель на основi динамiки твiтiв дає можливiсть будувати прогнози
поведiнки ринку акцiй. У [337] проаналiзовано динамiку продажу фiльмiв
на основi аналiзу дискусiй у мiкроблогах. У роботi [338] дослiджувалася
активнiсть мiкроблогiв Твiттера пiд час медiйних подiй. Перспективним є
аналiз часових залежностей ключових кiлькiсних характеристик тематичних
понять у повiдомленнях мiкроблогiв Твiттера.

Проведемо iнтелектуальний аналiз повiдомлень Твiттера на прикладi
обговорень подiй рiзних типiв, зокрема прогнозування переможцiв на
пiсенному конкурсi Євробачення 2013 та обговорення iменi новонародженого
британського принца у 2013 роцi. Дослiдження проведемо, використовуючи
теорiю частих множин та асоцiативних правил. Проаналiзуємо динамiку
пiдтримки та достовiрностi у виявлених частих множинах та асоцiативних
правилах.

Розглянемо випадок прогнозування Євробачення 2013. У шведському
мiстi Малмо, 18 травня 2013 року пройшов конкурс Євробачення 2013.
Прогнозування результатiв голосування з визначення переможця є цiкавим
тому, що виконавцi пiсень широко обговорювались у соцiальних медiа,
зокрема, у Твiттерi. Крiм того, можна припустити, що активнi користувачi
Твiттера, якi брали участь у обговореннi, також будуть активно голосувати
вiдповiдно до своїх поглядiв, якi вони виражають у своїх мiкроблогах.
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Рисунок 5.18 – Граф для частих множин iз найбiльшими значеннями пiдтримки.

Тому можна очiкувати, що семантична структура твiтiв iз обговоренням
конкурсу Євробачення буде вiдображатись у результатах голосування. Для
прогнозування фiналу конкурсу Євробачення 2013 за день до фiнального
конкурсу 17 травня ми завантажили твiти з ключовими словами "eurovi-
sion win", "eurovision winner". Всього 2400 твiтiв. Аналiз було проведено
у середовищi статистичних розрахункiв R. Твiти завантажувались iз
використанням пакету "twitteR" [339], аналiз частих множин та асоцiативних
правил проведено за допомогою пакетiв "arules" [340], "arulesViz" [341]. Було
вiдфiльтровано малоiнформативнi стоп слова. Далi було утворено частi
множини ключових слiв, iз яких були вiдiбранi тi, що мають семантичне
вiдношення до фiналу Євробачення. На рис. 5.18 наведено граф для частих
множин iз найбiльшою пiдтримкою. На основi вiдiбраних частих множин
утворено асоцiативнi правила. Пiдтримку та достовiрнiсть асоцiативних
правил було визначено експериментальним шляхом так, щоб утворилась
множина асоцiативних правил, права i лiва частина яких вiдображала б
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семантичнi поняття, якi мають вiдношення до аналiзованої подiї. Зокрема,
це назви країн, ключовi слова "win", "winner", "favorite", "vote", "love"
etc. Отриманi асоцiативнi правила було вiдсортовано за величиною
пiдтримки. У таблицi 5.2 наведено приклади отриманих асоцiативних
правил iз найбiльшими значеннями пiдтримки у лiвiй частинi асоцiативного
правила. Розглянемо графiчнi представлення асоцiативних правил. Для

Таблиця 5.2 – Асоцiативнi правила з двома ключовими словами у лiвiй
частинi правила.

Antecedent consequent support confidence lift
1 denmark, norway win 0.01461 0.900 1.314
2 denmark, favourites win 0.01136 1.000 1.460
3 azerbaijan, norway win 0.01136 0.875 1.277
4 denmark, ukraine win 0.00812 0.833 1.216
5 azerbaijan, russia win 0.00812 0.833 1.216
6 azerbaijan, denmark win 0.00812 0.714 1.043
7 finland, sweden win 0.00812 1.000 1.460
8 russia, ukraine win 0.00649 0.800 1.168
9 azerbaijan, ukraine win 0.00649 0.800 1.168
10 norway, ukraine win 0.00649 0.8000 1.168

побудови графiчного вiдображення асоцiативних правил використано пакет
"arulesViz" [341] для мови програмування R. На рис. 5.19 зображено
асоцiативнi правила з найбiльшими значеннями пiдтримки. На рис. 5.20
зображено утворення асоцiативних правил на основi ключових слiв. На
рис. 5.21 наведено графiчне зображення матрицi згрупованих асоцiативних
правил. На основi отриманих даних можна зробити висновок, що лiдером
серед претендентiв на перемогу була Данiя. Серед фаворитiв наступнi три
мiсця належали Українi, Росiї та Iрландiї. Реальнi результати змагань
такi: перше мiсце у Данiї, друге мiсце в Азербайджану, третє мiсце – в
України, четверте мiсце – у Норвегiї, п’яте мiсце – у Росiї. Як випливає
iз результатiв дослiдження та з реальних результатiв фiналу Євробачення
2013, проведений iнтелектуальний аналiз твiтiв за день до фiналу дав
точний прогноз для переможця Євробачення та коректно визначив країни
у верхнiй частинi рейтингу за результатами голосувань телеглядачiв країн
учасниць пiсенного конкурсу. Особливiсть проаналiзованого типу подiй на
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Рисунок 5.19 – Асоцiативнi правила з найбiльшими значеннями пiдтримки.

Рисунок 5.20 – Утворення асоцiативних правил на основi ключових слiв.
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Рисунок 5.21 – Матриця згрупованих асоцiативних правил.
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прикладi пiсенного конкурсу Євробачення зумовлена тим, що користувачi,
якi обговорюють учасникiв конкурсу, репрезентують групу тих, хто активно
бере участь у телефонному голосуваннi. Вiдмiннiсть прогнозування цього
типу подiй вiд, наприклад, спортивних подiй полягає у суттєво меншому
впливу випадкових факторiв, оскiльки учасники конкурсу та їх пiснi вiдомi
наперед i в учасникiв блогосфери вже є власна сформована оцiнка учасникiв
конкурсу, яка малоймовiрно змiниться, у той час як спортивний результат
iз суттєво бiльшою ймовiрнiстю може бути вiдмiнним вiд очiкувань. Тому
для цього типу подiй характерна висока кореляцiя мiж результатами подiї
та результатами попереднього iнтелектуального аналiзу твiтiв засобами
iнтелектуального аналiзу текстiв [342].

Розглянемо приклад можливої кореляцiї мiж суспiльною думкою
користувачiв Твiттера i прийняттям рiшень впливових у суспiльствi осiб.
Однiєю з подiй лiта 2013 року, яка широко обговорювалась у соцiальних
мережах, було народження британського принца. У соцiальних мережах,
зокрема, велись дискусiї щодо можливого iменi королiвського немовляти.
Це не є серйозною науковою проблемою, якщо її розглядати буквально.
Головна мета цього дослiдження – дослiдити можливу кореляцiю мiж
висловлюваннями користувачiв соцiальної мережi та прийняттям рiшень
особами, якi є впливовими у певних сферах суспiльства. Проаналiзуємо
наявнiсть можливого зв’язку мiж суспiльною думкою користувачiв Твiттера
та прийняттям рiшень особами, якi мають вагу у суспiльствi. Цей аналiз
проведемо на прикладi обговорень можливого iменi народженого у липнi
2013 року британського принца. Розглянемо послiдовнiсть аналiзу. Ми
завантажували твiти з каналiв в перiод з 19 по 25 липня 2013 року.
Для видiлення твiтiв, якi мали вiдношення до аналiзованої тематики iменi
новонародженого наслiдного принца, ми використовували такi ключовi
слова як "#RoyalBaby", "#RoyalBabyWatch", "#Royals", "#RoyalBaby-
Name", "#goodluckKate", "Kate Middleton". Для завантаження твiтiв ми
використали Twiitter API та Python пакет python-twiter. Завантаженi
данi записувались у базу даних SQLite. Аналiз проведено у середовищi
статистичних розрахункiв R з використанням додаткових пакетiв, зокрема,
xts, tm, arules, "arulesViz", RSQLite, igraph. На основi отриманих даних ми
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Рисунок 5.22 – Часова динамiка частоти твiтiв iз iменем George

видiлили масив твiтiв iз ключовим словом "name". Далi утворили частотний
словник, iз якого було видалено стоп-слова. Аналiзуючи частотний словник
ми видiлили лексеми, якi позначають iмена. Множина потенцiйно можливих
iмен має такий вигляд:

Snames ={"George", "Philip", "Spencer", "Stuart","Edward","John",
"james", "arthur", "freddy", "henry", "alexander", "charles", "joffrey", "boris",
"rudiger", "richard", "joseph", "harry","michael", "albert", "andrew", "louis"}

Вiдомо, що iм’я британського принца – Prince George of Cambridge.
Повне iм’я наслiдного принца – George Alexander Louis. Розглянемо
часову динамiку iменi George. Як кiлькiсну характеристику розглянуто
частоту твiтiв iз заданим ключовим iменем, розрахунок якої описано в [343].
На рис. 5.22 наведено часову динамiку частоти твiтiв, якi мiстять iм’я
George. Час наведено у стандартi UTC. На цьому рисунку спостерiгається
рiзкий скачок, який очевидно вiдповiдає часовому моменту оголошення
iменi новонародженого принца. Часовий скачок вiдбувається у часовий
перiод з 19:20 по 19:30 24 липня 2013 року. Розглянемо масив твiтiв, який
вiдповiдає часовому перiоду перед цим рiзким скачком. Для аналiзу виберемо
твiти, якi було надiслано перед 18:00 24 липня, коли iм’я принца було ще
невiдомим. До розгляду було взято 22411 твiтiв, якi було завантажено
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Рисунок 5.23 – Розподiл iмен у твiтах у перiод до оголошення iменi принца

перед згаданим скачком, починаючи iз 19 липня, i якi мiстили хоча б
одне iз згаданих iмен, а також ключове слово ’name’. На рис. 5.23
наведено частоти твiтiв iз аналiзованими iменами, якi входять у множину
аналiзованих iмен у перiод перед офiцiйним оголошенням iменi принца.
Iмена наведено у порядку спадання частоти Fname. Як випливає iз
отриманого графiку, лiдирує iм’я George. Проаналiзуємо чи можна було б
передбачити повне iм’я, яке має три складових iменi. Розглянемо iмена,
якi зустрiчались у твiтах одночасно. Для аналiзу використаємо елементи
теорiї частих множин. Розглянемо в аналiзованому масивi твiти, у яких
iснують частi множини iз трьох таких ключових слiв, якi належать до
множини аналiзованих iмен. Використовуючи алгоритм a priori [171, 344],
було виявлено частi множини лексем, якi позначають потенцiйнi iмена у
масивi твiтiв. Частi множини з найбiльшим значенням пiдтримки наведено
у таблицi 5.3 Як випливає з отриманих даних, часта множина лексем,
у яку входять три iменi принца {George, Alexander, Louis}, є у перших
п’ятьох частих множинах, якi впорядкованi за величиною пiдтримки. Якщо
говорити про два складових iменi принца, то вони входять у першу трiйку
списку частих множин. На рис. 5.24 наведено граф утворення перших
десяти частих множин за величиною пiдтримки. Iз п’яти iмен, якi входять
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Таблиця 5.3 – Частi множини iз найбiльшим значенням пiдтримки

# Часта множина Пiдтримка
1 alexander, george, james 0.121
2 george, henry, james 0.107
3 george, james, louis 0.090
4 alexander, james, louis 0.085
5 alexander, george, louis 0.085
6 george, henry, louis 0.080
7 alexander, henry, james 0.077
8 alexander, george, henry 0.077
9 alexander, henry, louis 0.075
10 henry, james, louis 0.075
11 arthur, george, james 0.019
12 charles, james, spencer 0.016
13 george, james, spencer 0.015
14 charles, george, philip 0.014
15 george, james, richard 0.012

у перших 10 частих множин, три iменi є складовими iменами принца.
Як випливає iз отриманих даних, використання теорiї частих множин дає
можливiсть отримати точнiший прогноз для повного iменi у порiвняннi з
отриманим частотним списком iмен, який дає можливiсть спрогнозувати
лише основне iм’я. Розглянемо структуру множини користувачiв, якi
взяли участь у обговореннi iменi принца. Для виявлення спiльнот, якi
динамiчно сформувалися в аналiзованiй дискусiї ми використали швидкий
жадiбний алгоритм оптимiзацiї модулярностi(fast greedy modularity opti-
mization algorithm) для знаходження спiльнот, описаний у [345] . Для
побудови графу було використано алгоритм Fruchterman-Reingold [328]. Цей
алгоритм належить до силових алгоритмiв, якi ще називають пружинними.
Характер графу зумовлений моделлю, яка використовується у силових
алгоритмах. Особливiстю моделi є те, що вершини розглядають як кульки
мiж якими дiють сили вiдштовхування, а ребра розглядають як моделi
пружин, що притягують з’єднанi цими ребрами вершини. У масивi твiтiв
знайдено 6919 користувачiв, якi надiслали 37191 твiтiв. У цих твiтах
згадано 2645 користувачiв. Суттєва частина згадок iнших користувачiв
пов’язана iз ретвiтами. У наших дослiдженнми ми не роздiляємо ретвiти
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Рисунок 5.24 – Граф утворення перших десяти частих множин за величиною пiдтримки

вiд iнших типiв твiтiв, у яких згадуються користувачi. Для подальшого
розгляду вiзьмемо активних користувачiв, якi в процесi обговорення
надiслали бiльше одного твiта, або були згаданi у твiтах бiльше одного
разу. Активних користувачiв, якi надiслали бiльше одного твiта, виявлено
2300, а користувачiв, яких згадали у твiтах бiльше одного разу, було
923. На рис. 5.25 наведено побудований граф зв’язкiв мiж користувачами,
на якому вiдтiнками кольорiв видiлено виявленi спiльноти користувачiв.
На отриманому графi спостерiгається декiлька багаточисельних спiльнот
користувачiв. Проведено аналiз iз вилученням iз розгляду найбiльш
популярних користувачiв, якi згадувались у твiтах 100 i бiльше разiв.
Таких користувачiв виявлено лише 6. Видаливши цих користувачiв iз
розгляду, отримано граф iз виявленими спiльнотами, який зображено на
рис. 5.26. Видаленi користувачi складають близько 0.2% вiд згаданих
у твiтах користувачiв. Як випливає iз отриманих даних, видалення iз
розгляду лише цих найпопулярнiших користувачiв суттєво змiнює структуру
спiльнот, залишаючи лише численнi дрiбнi спiльноти. Отже, у результатi
проведених дослiджень, показано, що iнтелектуальний аналiз твiтiв дає
можливiсть спрогнозувати iм’я наслiдного принца. Показано, що основне iм’я
новонародженого принца George домiнувало у спектрi iмен перед офiцiйним
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Рисунок 5.25 – Виявленi спiльноти користувачiв

Рисунок 5.26 – Виявленi спiльноти користувачiв при вилученнi шести найпопулярнiших
користувачiв
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оголошенням iменi. Як випливає iз отриманих даних, використання теорiї
частих множин дає можливiсть отримати точнiший прогноз для повного
iменi у порiвняннi з аналiзом частотного ряду iмен, який дає можливiсть
спрогнозувати лише основне iм’я. Три складових iменi принца George,
Alexander, Louis утворюють часту множину лексем, яка входила у топ
5 частих множин за величиною пiдтримки. Показано, що структура
динамiчно утворених спiльнот користувачiв, якi взяли участь у обговореннi,
визначається, лише декiлькома лiдерами, якi мають суттєвий вплив на
формування позицiї iнших користувачiв. Проаналiзована проблема не є
серйозною, якщо її розглядати буквально. Основна цiль проведеного аналiзу
– дослiдити чи iснує кореляцiя мiж мiркуваннями користувачiв соцiальної
мережi та прийняттям рiшень впливовими у певних сферах суспiльства
особами. Проведенi дослiдження показують, що така кореляцiя iснує [343].

5.4 Аналiз повiдомлень мережi Твiттер, пов’язаних iз
пандемiєю COVID-19

Проведемо iнтелектуальний аналiз повiдомлень мережi Твiттер,
пов’язаних iз COVID-19, використовуючи алгоритми аналiзу графiв, а
також теорiю частих множин та асоцiативних правил [246]. COVID-
19 активно обговорюється у соцiальних мережах, тому характеристики
повiдомлень, зокрема у мережi Твiттер можуть мати прогнознi властивостi.
Розглянемо зв’язки мiж користувачами з точки зору теорiї графiв.
Зв’язки користувачiв можуть бути зображенi графом, в якому вершини
представляють користувачiв, а ребра - їх зв’язки, зокрема на основi
вiдповiдей на повiдомлення та ретвiтiв. Використовуючи алгоритми аналiзу
графiв, можна виявляти спiльноти користувачiв та знаходити топових
користувачiв за рiзними оцiнками вершин, зокрема такими оцiнками
як Hub, Authority, PageRank, Betweenness. Для виявлення спiльнот
використовувався алгоритм Community Walktrap з пакету igraph [326].
Для вiзуалiзацiї використовувався алгоритм Fruchterman-Reingold iз цього
пакету. Для аналiзу було взято твiти iз ключовим словом ’coronavirus’
якi завантажувались у сiчнi 2020 року. На рис. 5.27 показано виявленi
спiльноти користувачiв у повiдомленнях Твiттера для заданої пiдмножини
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Рисунок 5.27 – Виявленi спiльноти користувачiв у повiдомленнях Твiттера

твiтiв. Використовуючи теорiю частих множин та асоцiативних правил
можна знайти семантичну структуру у масивi повiдомлень в межах заданого
семантичного поля. На рис. 5.28 показано частоти ключових слiв. Деякi
ключовi слова, зокрема ’fear’, позначають сумарну частоту семантично
близьких слiв. Сукупнiсть ключових слiв формує тематичне поле для
iнтелектуального аналiзу твiтiв. На рис. 5.29-5.33 показано частi множини
та асоцiативнi правила для рiзних семантичних структур.

Знайденi частi множини та асоцiативнi правила вiдображають
семантичну структуру в масивi твiтiв, пов’язаних iз COVID-19.
Квантитативнi характеристики таких частих множин, наприклад величина
пiдтримки можуть бути використанi як додатковi ознаки в задачах
прогнозної аналiтики.
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Рисунок 5.28 – Частоти ключових слiв

Рисунок 5.29 – Граф частих множин в заданому тематичному полi
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Рисунок 5.30 – Граф частих множин, якi мiстять ключове слово ’fear’

Рисунок 5.31 – Граф частих множин, якi мiстять ключове слово ’pandemic’
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Рисунок 5.32 – Асоцiативнi правила, виявленi в частих множинах заданого тематичного
поля
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Рисунок 5.33 – Згрупованi асоцiативнi правила
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5.5 Висновки

– Розглянуто використання теорiї частих множин та асоцiативних
правил в аналiтицi текстових документiв, зокрема, коротких
повiдомлень соцiальної мережi Твiттер. Виявленi асоцiативнi правила
характеризують семантичнi зв’язки мiж концептами аналiзованої
тематики. Динамiка пiдтримки та достовiрностi деяких виявлених
асоцiативних правил вiдображає iнформацiйнi тренди в обговореннi
аналiзованого процесу чи очiкуваної подiї. Прогнознi частi множини
ключових лексем можуть бути сформованi на основi тематичних полiв.
Пiд тематичним полем можна розглядати наперед задану множину
лексем, яка характеризує аналiзовану тематику. Частi множини лексем,
якi не входять у тематичне поле, можна вiдкинути як ситуативнi та не
характернi для аналiзованої тематики.

– Дослiджено, що на основi текстових повiдомлень мережi Твiттер можна
побудувати аналiтичнi моделi, якi вiдображають вплив значущих подiй,
пов’язаних iз аналiзованими бiзнес процесами, на динамiку вiдповiдних
фiнансових часових рядiв, зокрема цiни акцiї аналiзованої компанiї на
фондовому ринку.

– Показано, що в потоках твiтiв, у яких обговорюються очiкуванi подiї,
можна виявити ознаки на основi частих множин, якi мають прогнозний
потенцiал стосовно цих подiй.

– Показано, що актуальним є аналiз зв’язкiв мiж користувачами на основi
теорiї графiв та виявлення впливових користувачiв та спiльнот. Рiзнi
спiльноти можуть формувати рiзнi iнформацiйнi тренди. Належнiсть
користувача до спiльноти може бути додатковою ознакою у прогнознiй
моделi.

– Квантитативнi характеристики частих множин та асоцiативних правил,
виявлених у масивi твiтiв, можна використовувати в аналiтицi як
додатковi ознаки у прогнозних моделях.
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6 АНАЛIЗ ФОРМАЛЬНИХ КОНЦЕПТIВ У МАСИВАХ
ТЕКСТОВИХ ДАНИХ

6.1 Методи групування текстових даних на основi моделi
семантичного контексту

Розглянемо аналiз текстових даних на основi об’єднання методiв теорiї
аналiзу формальних концептiв. Зокрема, методи аналiзу формальних
концептiв можна використовувати для формування семантичного базису
векторного простору, в якому кластеризуються текстовi документи. Пошук
комплексних характеристик текстових документiв є важливим, зокрема,
при аналiзi авторства текстiв, оскiльки лексемний частотний спектр творiв
може бути однаковим, але вiдрiзнятися за характеристиками комбiнованих
лексемних груп. У теорiї аналiзу формальних понять (Formal Concept
Analysis) [179, 180, 181, 182, 183, 184, 180, 185, 186, 187] аналiзують
iєрархiї формальних понять, використовуючи математичний апарат теорiї
алгебраїчних ґраток (решiток). Однiєю iз актуальних проблем є побудова
моделi формального контексту для семантичних характеристик текстових
даних на основi векторної моделi текстових документiв та формального
аналiзу понять. Розглянемо модель формального семантичного контексту
текстових масивiв [346, 347, 348, 349, 350]. Проаналiзуємо алгебраїчну
ґратку семантичних концептiв. На основi формальних змiстiв концептiв,
якi вiдображають тематику аналiзу, побудуємо тематичне семантичне поле.
Лексемний склад цього поля використаємо як базис векторного простору, в
якому можна реалiзувати кластеризацiю текстових документiв. Розглянемо
модель, яка описує сукупнiсть текстових документiв, лексемний склад та
семантичнi поля. Розглянемо матрицю семантичних ознак (3.17) типу
"частоти_семантичних_полiв–документи"

Msd =
(
psdkj
)Ns,Nd

k=1,j=1
. (6.1)

Вектор
V s
j =

(
psd1j , p

sd
2j , ..., p

sd
Nsj

)
(6.2)
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вiдображає документ dj в Ns-мiрному семантичному просторi текстових
документiв. Розглянемо бiнарнi семантичнi характеристики текстового
документа

pbskj =

{
1, psdkj ≥ p̄sdk ,

0, psdkj < p̄sdk ,
(6.3)

де p̄sdk – деяке порогове значення частоти семантичного поля sk. Враховуючи
(6.3), вектор бiнарних семантичних характеристик можна записати у виглядi

V bs
j =

(
pbs1j, p

bs
2j, ..., p

bs
Nsj

)
. (6.4)

Побудуємо модель ґратки семантичних концептiв. Розглянемо модель
семантичної структури текстових масивiв використовуючи теорiю аналiзу
формальних понять [179, 180, 188]. Визначимо семантичний контекст як
трiйку

Ks = (D,S, I), (6.5)

де D – масив документiв, S – множина семантичних полiв, I – вiдношення
належностi семантичного поля до даного документу

I ⊆ D · S, I = { (di, sk) } . (6.6)

Пара (di, sk) означає, що документ di характеризується семантичним полем
sk, тобто pbskj = 1. Уведемо ґратку семантичних концептiв. Для деяких Ext ⊆
D, Int ⊆ S визначимо такi вiдображення

Ext′ = {s ∈ S | d ∈ Ext : (d, s) ∈ I} , (6.7)

Int′ = {d ∈ D | s ∈ Int : (d, s) ∈ I} . (6.8)

Множина Ext′ описує семантичнi поля, властивi документам множини Ext,
а множина Int′ описує документи, якi володiють семантичними полями
множини Int. Уведемо семантичний концепт як пару

Concept = (Ext, Int) , (6.9)
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до якої належать лексеми з множини Ext ⊆ D та семантичнi поля з множини
Int ⊆ S з такими умовами {

Ext′ = Int,

Int′ = Ext.
(6.10)

Множину Ext назвемо формальним об’ємом, а Int – формальним змiстом
семантичного концепту Concept. У семантичному контекстi утворюється
частково-впорядкована множина семантичних концептiв

Ψ(D,S, I) = {Conceptm = (Extm, Intm) |m = 1, 2, ...Nct } , (6.11)

де Nct – кiлькiсть виявлених семантичних концептiв у формальному
семантичному контекстi масиву текстових документiв. Семантичний концепт

Concept1 = (Ext1, Int1) (6.12)

є менш загальним за формальним об’ємом, нiж концепт

Concept2 = (Ext2, Int2) , (6.13)

тобто, виконується умова

(Ext1, Int1) ≤ (Ext2, Int2) , (6.14)

якщо
Ext1 ⊆ Ext2 ⇔ Int1 ⊇ Int2. (6.15)

У цьому випадку концепт Concept2 можна вважати узагальненням концепту
Concept1. Семантичний концепт можна розглядати як пiдматрицю
семантичного контексту, яка повнiстю заповнена одиницями. Ґратку
концептiв часто вiдображають за допомогою дiаграм Гассе. В аналiзi
семантичного контексту кожний елемент дiаграми представляє семантичний
концепт. На верхньому рiвнi дiаграми концепт включає в себе всi
текстовi документи i нульову множину семантичних полiв. На другому
рiвнi в елементи дiаграми входить одне семантичне поле, на третьому –
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два семантичних поля i так до найнижчого рiвня, який включає в себе
всi семантичнi поля та нульову множину текстових документiв. Такi
дiаграми вiдображають внутрiшню семантичну структурну органiзацiю
масивiв текстових документiв на основi теорiї формального аналiзу
понять. Семантичнi концепти об’єднують групи текстових документiв та
семантичнi поля, властивi цим документам. У випадку тематичного аналiзу
текстових даних в ґратцi семантичних концептiв можна виявити пiдмножину
формальних змiстiв концептiв Intj, якi будуть вiдображати тематику аналiзу.
Тематичне семантичне поле розглянемо як об’єднання формальних змiстiв
таких концептiв:

St = { si | si ∈ Intj } . (6.16)

Розглянемо векторний простiр, базис якого утворюється на основi елементiв
множини St. У такому просторi кожен текстовий документ буде розглядатися
як вектор

V td
j =

(
pts1j, p

ts
2j, ..., p

ts
NStj

)
, (6.17)

де NSt – кiлькiсть семантичних полiв у тематичному полi St. На
вiдмiну вiд векторного представлення документiв (6.2), у цьому векторному
представленнi присутнi частоти лише деякої пiдмножини семантичних полiв,
якi вiдображають тематику заданого аналiзу. Векторне представлення
документа (6.17) використаємо для групування документiв за допомогою
iєрархiчної кластеризацiї, яка дасть можливiсть виявити групи документiв,
близькi за визначеною тематикою. Такий пiдхiд ефективнiший, нiж
кластеризацiя за наперед визначеною множиною семантичних полiв, оскiльки
тематично близькi документи можуть сильно вiдрiзнятися за несуттєвими
семантичними полями i в результатi не ввiйдуть у спiльний кластер.

Отже, запропонована модель семантичного контексту вiдображає
структурну семантичну органiзацiю текстових масивiв. У семантичному
контекстi формується частково впорядкована множина семантичних
концептiв, формальний змiст яких визначається семантичними полями,
а формальний об’єм – масивами текстових документiв. Побудова ґратки
семантичних концептiв у текстових документах дає можливiсть описувати
iєрархiчну семантичну структуру в масивi документiв та виявляти групи
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текстових документiв, об’єднанi спiльною групою семантичних ознак. На
основi формальних змiстiв концептiв, якi вiдповiдають заданiй тематицi,
можна сформувати базис семантичного простору текстових документiв.
Iєрархiчна кластеризацiя документiв у такому просторi дає можливiсть
згрупувати у спiльних кластерах тематично близькi документи та iгнорувати
вiдмiнностi за несуттєвими для тематики семантичними полями.

6.2 Модель гратки семантичних концептiв для
iнтелектуального аналiзу текстових повiдомлень
Твiттера

У теорiї аналiзу формальних концептiв [179, 180, 181, 182, 183, 184, 180,
185, 186, 187, 351] розглядають вiдношення об’єктiв та їх атрибутiв, на основi
якого будують алгебраїчну ґратку формальних концептiв. Кожен концепт
об’єднує множину об’єктiв та їх спiльних атрибутiв. На основi частих множин
спiльних атрибутiв виявляють асоцiативнi правила, якi вiдображають
зв’язки мiж атрибутами на множинi аналiзованих об’єктiв. Актуальним
є створення моделi формальних концептiв для аналiзу мiкроблогiв, яка
б враховувала семантичну структуру повiдомлень. Для цього доцiльно
ввести поняття семантичного поля, яке б об’єднувало ключовi лексеми
тематики аналiзу. Соцiальна мережа Твiттер є одним iз популярних засобiв
взаємодiї користувачiв за допомогою коротких повiдомлень, якi називають
твiтами. Формат таких повiдомлень є простим i дозволяє згадувати в
текстi iнших користувачiв (наприклад, @username) та тематичнi групи за
допомогою хештегiв з позначкою # (наприклад, #software). Такий формат
дає можливiсть за деяким ключовим словом виявляти повiдомлення, якi
мiстять це слово, а також виявляти користувачiв та групи, якi стосуються
тематики заданої цим ключовим словом. Такi повiдомлення також несуть
iнформацiю про взаємозв’язок мiж окремими користувачами та ключовими
словами. Для твiтiв характерна висока густина тематично значущих
ключових слiв. Ця особливiсть зумовлює перспективнiсть дослiджень
мiкроблогiв засобами iнтелектуального аналiзу та актуальнiсть розвитку
методiв iнтелектуального аналiзу текстових повiдомлень для виявлення
семантичних зв’язкiв мiж основними поняттями та тематиками обговорень
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в мiкроблогах. Розглянемо можливiсть використання методiв теорiї
аналiзу формальних концептiв в iнтелектуальному аналiзi низькорозмiрних
текстових документiв. Розглянемо утворення семантичних концептiв та
асоцiативних правил. На основi утвореної моделi проаналiзуємо текстовий
масив повiдомлень соцiальної мережi Твiттер. Розглянемо теоретико-
множинну модель, яка описує повiдомлення мiкроблогiв, згрупованих
за користувачами. Проаналiзуємо утворення семантичних концептiв та
асоцiативних правил для груп хештегiв та ключових слiв користувачiв.
Нехай вибрано деяке ключове слово kw, яке задає тематику повiдомлень
i є наявним у всiх повiдомленнях, наприклад kw="software". Визначимо
множину повiдомлень мiкроблогiв:

TW kw =
{
tw

(kw)
i | kw ∈ twi

}
. (6.18)

Загальний словник аналiзованого масиву повiдомлень розглянемо як
мультимножину

W tw(kw)
s =

{
nsti (wi) | wi ∈ TW kw

}
, (6.19)

де nsti – кiлькiсть зустрiчань лексеми wi у повiдомленнях аналiзованого
масиву. Оскiльки всi повiдомлення мiстять наперед задане ключове слово
(в наших дослiдженнях це слово – "software"), то такий масив повiдомлень
буде охоплювати деякий наперед заданий семантичний спектр iнформацiї.
Множину користувачiв позначимо

USR = {usri} . (6.20)

Розглянемо об’єднання всiх повiдомлень кожного окремого користувача usri
як цiлiснi iнформацiйнi об’єкти

tw
usr(kw)
j = {twi | usr(twi) = usrj} . (6.21)

Масив повiдомлень розглянемо як об’єднання повiдомлень окремих
користувачiв, тобто iнформацiйних об’єктiв twusr(kw)

j

TW usr(kw)
s =

{
tw

usr(kw)
j

}
. (6.22)
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Уведемо узагальнене поняття семантичного поля. Пiд семантичнним полем
будемо розумiти деяку пiдмножину словника, елементи якої об’єднанi деяким
спiльним семантичним поняттям. У загальному випадку такi поняття
можуть об’єднувати ключовi слова, якi належать до пiдроздiлiв аналiзованої
тематики. Уведемо множину семантичного поля, в яку входять ключовi
слова та хештеги назв тематичних груп

Keywords = {keywordi} . (6.23)

Множина Keywords, яка вiдображає задану тематику може бути
сформованою на основi експертного аналiзу, коли експерт формує масив
ключових слiв, якi охоплюють напрям дослiджень. Семантичне поле можна
також утворити на основi знайдених частих множин лексем. Такi множини
формуються з наборiв лексем, якi одночасно зустрiчаються у повiдомленнях
iз частотою, бiльшою за деякий заданий порiг. Очевидно, що деяка
пiдмножина масиву частих множин ключових лексем буде вiдображати
семантику напрямку дослiджень мiкроблогiв. Використовуючи теорiю
аналiзу формальних концептiв [179, 180, 188, 351], розглянемо формальний
контекст як трiйку

Ktw(kw) =
(
TW (kw)

s , Keywords, Is

)
, (6.24)

де Is – вiдношення Is ⊆ TW
(kw)
s × Keywords, яке описує зв’язки

повiдомлень iз ключовими лексемами в цих повiдомленнях. Вважаємо, що
(tw

(kw)
i , keywordj ) ∈ Is, якщо термiн keywordj зустрiчається у повiдомленнi

tw
(kw)
i . Вiдношення Is можна розглядати як множину

Is =
{

(twi, keywordj)|keywordj ∈ tw(kw)
i

}
. (6.25)

Уведемо ґратку семантичних концептiв. Для деяких Ext ⊆ TW
(kw)
s Int ⊆

Keywords визначимо такi вiдображення:

Ext′ = {keywordj ∈ Keywords | tw(kw)
i ∈ Ext : (tw

(kw)
i , keywordj) ∈ Is},

(6.26)
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Int′ = {tw(kw)
i ∈ TW (kw)

s | keywordj ∈ Int : (tw
(kw)
i , keywordj) ∈ Is}. (6.27)

Множина Ext′ описує ключовi термiни, властивi документам множини Ext,
а множина Int′ описує повiдомлення, якi мiстять ключовi термiни множини
Int. Уведемо семантичний концепт як пару

Concept = (Ext, Int) , (6.28)

до якої належать повiдомлення з множини Ext ⊆ TW
(kw)
s та ключовi термiни

з множини Int ⊆ Keywords з такими умовами{
Ext′ = Int,

Int′ = Ext.
(6.29)

Множину Ext назвемо формальним об’ємом, а Int – формальним змiстом
семантичного концепту Concept. У семантичному контекстi Ktw(kw)

утворюється частково-впорядкована множина семантичних концептiв

Ψ(TW (kw)
s , Keywords, Is) = {Conceptm = (Extm, Intm)} . (6.30)

В аналiзi семантичного контексту Ktw(kw) кожний елемент дiаграми
представляє семантичний концепт. Такi дiаграми вiдображають внутрiшню
семантичну структурну органiзацiю повiдомлень користувачiв та вiдповiдних
їм груп ключових слiв.

Аналогiчно розглянемо формальний контекст для повiдомлень,
згрупованих за користувачами

Ktw(kw)
usr =

(
TW usr(kw)

s , Keywords, Iusrs

)
, (6.31)

де Iusrs – вiдношення Iusrs ⊆ TW
usr(kw)
s × Keywords, яке описує зв’язки

повiдомлень користувачiв iз ключовими словами у цих повiдомленнях.
Будемо вважати, що (tw

usr(kw)
i , keywordj ) ∈ Iusrs , якщо ключове слово

keywordj зустрiчається у масивi повiдомлень twusr(kw)
i певну кiлькiсть разiв
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nusrij . Вiдношення Iusrs можна розглядати як множину

Iusrs =
{

(twusr
i , keywordj)|keywordj ∈ twusr(kw)

i , nusrij > nusrth

}
. (6.32)

Введення порогового значення nusrth є необхiдними для того, щоб включити у
розгляд лише ключовi слова понять, якi активно обговорюються. Уведемо
ґратку семантичних концептiв. Для деяких

Extusr ⊆ TW usr(kw)
s , Intusr ⊆ Keywords,

визначимо такi вiдображення

(Extusr)′ =
{
keywordj ∈ Keywords|twusr(kw)

i ∈ Extusr :

(tw
usr(kw)
i , keywordj) ∈ Iusrs

}
,

(6.33)

(Intusr)′ =
{
tw

usr(kw)
i ∈ TW usr(kw)

s |keywordj ∈ Intusr :

(tw
usr(kw)
i , keywordj) ∈ Iusrs

}
.

(6.34)

Множина (Extusr)′ описує ключовi слова, властивi згрупованим за
користувачами повiдомленням множини Extusr, а множина (Intusr)′ описує
повiдомлення користувачiв, якi мiстять ключовими словами множини Intusr.
Аналогiчно до (6.28) уведемо семантичний концепт як пару Conceptusr =

(Extusr, Intusr), до якої належать згрупованi за користувачами повiдомлення
з множини Extusr ⊆ TW

usr(kw)
s та ключовi слова з множини Intusr ⊆

Keyword з умовами (Extusr)′ = Intusr, (Intusr)′ = Extusr, де Extusr

назвемо формальним об’ємом, а Intusr – формальним змiстом семантичного
концепту Conceptusr. Таким чином, об’єм семантичного концепту об’єднує
користувачiв, якi часто вживають у своїх повiдомленнях ключовi слова, якi
утворюють множину формального змiсту цього концепту. У семантичному
контекстi Ktw(kw)

usr утворюється частково-впорядкована множина семантичних
концептiв повiдомлень, згрупованих за користувачами

Ψusr(TW usr(kw)
s , Keywords, Iusrs ) = {Conceptusrm = (Extusrm , Intusrm )}. (6.35)
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Розглянемо поняття порядкового iдеалу та фiльтра для деякої частково
впорядкованої множини (P,≤). Порядковим iдеалом називають пiдмножину
J ⊆ P , для якої

∀x ∈ J, y ≤ x⇒ y ∈ J. (6.36)

Порядковим фiльтром називають пiдмножину F ⊆ P , для якої

∀x ∈ F, y ≥ x⇒ y ∈ F. (6.37)

Використання понять порядкового iдеала та фiльтра може бути ефективним
в аналiзi ґратки семантичних концептiв. Порядковим iдеалом деякого
концепта будуть концепти, якi пов’язанi з ним на дiаграмi Гассе i
знаходяться нижче нього, включно з концептом, який вiдповiдає iнфiмуму
ґратки. Порядковим фiльтром деякого концепту є множина пов’язаних
iз ним концептiв, якi знаходяться вище нього в ґратцi, включно з
концептом, який вiдповiдає супремуму ґратки. Формальний змiст деякого
концепту є пiдмножиною формальних змiстiв концептiв, якi належать до
його порядкового iдеалу, а об’єднання формальних змiстiв концептiв, якi
утворюють порядковий фiльтр деякого концепту, утворює формальних змiст
цього концепту. Iнформативним для аналiзу є також розгляд об’єднання
порядкового фiльтра та iдеала. Множина змiстiв такого об’єднання утворює
деяке семантичне поле, яке вiдображає множину взаємопов’язаних понять.
В однiй ґратцi може знаходитися декiлька таких незалежних об’єднань
порядкових iдеалiв та фiльтрiв. Отже, одним iз методiв формування
семантичних полiв є пошук множини формальних змiстiв концептiв деякого
об’єднання iдеала та фiльтра заданого формального контексту. На основi
розрахованої ґратки семантичних концептiв можна виявити асоцiативнi
правила, якi вiдображають семантичнi структурнi зв’язки мiж ключовими
словами. Пiд асоцiативним правилом деякого контексту

Ktw(kw) =
(
TW (kw)

s , Keywords, Is

)
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будемо розумiти вираз

A→ B, A,B ⊆ Keywords. (6.38)

Пiдмножину A називають передумовою, а B – наслiдком асоцiативного
правила A → B. Важливими характеристиками асоцiативних правил є
пiдтримка (support) SuppA→B та достовiрнiсть (confidence) ConfA→B, якi
можна обрахувати за такими виразами:

SuppA→B =
|(A ∪B)′|∣∣∣TW (kw)

s

∣∣∣ , (6.39)

ConfA→B =
|(A ∪B)′|
|A′|

. (6.40)

У випадку, коли SuppA→B = 1, асоцiативне правило (6.38) є iмплiкацiєю,
тобто, виконується завжди, коли зустрiчається передумова A. Значення
SuppA→B характеризує частку повiдомлень TW (kw)

s , яка мiстить ознаки A∪B.
Величина ConfA→B характеризує частку повiдомлень iз ключовими словами
множини A, яка також мiстить ключовi слова множини B. Актуальними для
аналiзу є правила з деяким заданим мiнiмальним значенням достовiрностi та
пiдтримки:

SuppA→B > Suppmin, (6.41)

ConfA→B > Confmin. (6.42)

Асоцiативнi правила з умовами (6.41)–(6.44) називають частими та
отримують iз частої пiдмножини ключових лексем:

F ⊆ Keywords, |F ′| > θ, F = A ∪B,A ∩B = ∅, (6.43)

де θ – деякий порiг частої множини.
Розглянемо експериментальний аналiз ґратки семантичних концептiв.

Використовуючи API соцiальної мережi Твiттер, завантажено текстовий
масив повiдомлень, якi мiстять ключове слово "software" а також хештег
"#software". Тобто, вiдiбрано повiдомлення заданого тематичного напряму
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пов’язаного з програмним забезпеченням. Твiти з ключовим словом "soft-
ware" завантажувались в перiод з 06.08.11 по 11.08.11. В загальному
завантажено 75977 твiтiв. Далi проведено фiльтрацiю твiтiв i взято до
розгляду лише лексеми, якi повторюються не менше 10 разiв i не бiльше
4000 разiв. Наведемо приклади високочастотних лексем у порядку спадання
частоти зустрiчань

#software (3371), engineer (3186), download (2615), #jobs
(2279), online (2098), business (1865), marketing (1758), win-
dows (1751), development (1704), developer (1673), manage-
ment (1525)

Отриманий частотний словник мiстить 6325 лексем. Було вiдфiльтровано
високочастотнi стоп-слова, якi не несуть семантичної iнформацiї. Знайденi
частi множини термiнiв iз пiдтримкою бiльше 10. До розгляду було взято
твiти, якi мiстили не менше 5 лексем. Також розглядались частi множини
iз кiлькiстю термiнiв вiд 2 до 5. Отримано список iз 2879 частих множин,
якi вiдповiдають наведеним вище умовам. Для зменшення кiлькостi частих
множин було збiльшено мiнiмальну пiдтримку частих множин до 20. У цьому
випадку кiлькiсть частих множин зменшилась до 1049. Наведемо деякi iз них:

{manager, #job}, {computer, windows}, {#job, developer},
{microsoft, windows}, {security, internet}, {looking, #job},
{player, traffic, video}, {script, #php}, {servers, hosting},
{servers, remote, desktop, hosting}, {salary, #hiring, loca-
tion, #job}, {blackberry, android}

В аналiзi розглядались ґратки формальних концептiв для семантичних полiв
рiзного розмiру та формального змiсту. Розглянемо твiти, в яких присутнi
лексеми такого найпростiшого семантичного поля S1

{london, lndia, windows, microsoft, android, #mysql, scripts,
#linux, #job, developer }

У це семантичне поле включено географiчнi назви, операцiйнi системи,
хештег #job. Ґратка семантичних концептiв буде вiдображати взаємозв’язок
цих понять у повiдомленнях мiкроблогiв. Пiсля фiльтрацiї масиву вхiдних
повiдомлень за наведеним семантичним полем отримано масив iз 8920
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твiтiв. Для розрахунку ґратки концептiв та побудови дiаграм Гассе було
використано пакет програм Lattice Miner [352]. На рис. 6.1 наведено
дiаграму Гассе, яка вiдображає утворену ґратку семантичних концептiв для
семантичного поля S1. На цiй дiаграмi наведено формальний змiст концептiв
верхнього рiвня. Формальнi змiсти концептiв нижнiх рiвнiв є комбiнацiями
наведених формальних змiстiв вiдповiдно до зв’язкiв на дiаграмi.

На рис. 6.2 видiлено фiльтр та iдеал для концепта {android, developer}.
Для концептiв наведено формальний змiст та об’єм у процентах. Концепт
iнфiмуму не наведено, оскiльки вiн мiстить нульовий об’єм. Таблиця 6.1
мiстить приклади асоцiативних правил та їхнi кiлькiснi характеристики для
наведеної на рис. 6.1 ґратки семантичних концептiв.

Розглянемо iнше об’ємнiше семантичне поле S2, яке складається iз
таких лексем та хештегiв:

{#linux, #opensource, android, browser, center, drivers,
earth, features, google, greater, installs, internet, iphone,
latest, leader, linux, netscape, phones, popular, powerful,
printer, sales, telemarketing, tracking, ubuntu}

Для цього семантичного поля отримано вiдфiльтрований контекст, який
мiстить 4681 твiтiв. Розраховану ґратку семантичних концептiв наведено
на рис. 6.3. На рис. 6.4 показано зв’язки для концепта {android}, якi
вiдображають його порядковий фiльтр та iдеал. Фiльтр представлений лише
концептом супремуму та самим концептом {android}. Для наведеного
вище семантичного поля S2 розраховано асоцiативнi правила, приклади яких
наведено у таблицi 6.2. Серед наведених у таблицi 6.2 правил можна виявити

Таблиця 6.1 – Асоцiативнi правила вiдфiльтрованого за семантичним полем
S1 масиву повiдомлень

N Передумова A Наслiдок B SuppA→B ConfA→B
1 {#php} {#mysql} 0.33% 22.55%
2 {london} {#job} 0.58% 20.47%
3 {#job, android} {developer} 0.04% 50.0%
4 {#mysql, #php} {script} 0.2% 60.0%
5 {linux, mysql} {developer} 0.04% 30.76%
6 {android, london} {developer} 0.01% 100.0%
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Рисунок 6.1 – Дiаграма Гассе для ґратки семантичних концептiв семантичного поля S1

Рисунок 6.2 – Порядковий фiльтр та iдеал для концепта {android, developer}

Рисунок 6.3 – Дiаграма Гассе для ґратки семантичних концептiв семантичного поля S2
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Рисунок 6.4 – Порядковий фiльтр та iдеал для концепта {android}

Таблиця 6.2 – Асоцiативнi правила вiдфiльтрованого за семантичним полем
S2 масиву повiдомлень

N Передумова A Наслiдок B SuppA→B ConfA→B
1 {#linux} {#opensource} 1.62% 45.5%
2 {telemarketing} {sales} 0.21% 83.33%
3 {browser, internet} {netscape} 0.21% 55.55%
4 {#linux, ubuntu} {#opensource} 0.14% 46.66%
5 {android, popular} {phones} 0.17% 72.72%
6 {#opensource, ubuntu} {#linux} 0.14% 100.0%
7 {phones, popular} {android} 0.17% 100.0%

такi iмплiкацiї:

{#opensource, ubuntu} ⇒ {#linux}, {phones, popular} ⇒ {android} (6.44)

Правила (6.44) є iмплiкацiями лише для вiдфiльтрованого масиву твiтiв i в
загальному випадку повiдомлень мiкроблогiв можуть не бути iмплiкацiями.
Отже, застосування теорiї аналiзу формальних концептiв є ефективним
в iнтелектуальнiй обробцi повiдомлень мiкроблогiв. Використання моделi
ґратки семантичних концептiв дає можливiсть аналiзувати семантично
зв’язанi множини лексем та будувати асоцiативнi правила. Формування
семантичних полiв на основi масиву виявлених частих множин дає
можливiсть суттєво звузити пошук асоцiативних правил та розмiр ґратки
семантичних концептiв в алгоритмах iнтелектуального аналiзу текстiв.
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Розглянемо повiдомлення, згрупованi за користувачами. Для аналiзу
було взято таку саму базу повiдомлень, як i в попередньому дослiдженнi.
Далi було сформовано контекст, у якому рядки вiдображали об’єднанi
повiдомлення кожного iз дописувачiв мiкроблогу. Було вiдфiльтровано стоп-
слова. З розгляду було вилучено лексеми якi користувач використовував
менше 25 разiв. Було сформовано контекст, який мiстив 112 об’єктiв та
99 атрибутiв. На основi цього контексту отримано асоцiативнi правила
при пiдтримцi бiльше 0.1%, приклади цих правил наведено у таблицi 6.3.
Деякi асоцiативнi правила утворюють iмплiкацiї, тобто є справедливi для всiх

Таблиця 6.3 – Приклади виявлених асоцiативних правил

N Передумова A Наслiдок B SuppA→B ConfA→B
1 {android} {phone, windows} 0.89% 50.0%
2 {windows} {office} 0.89% 50.0%
3 {#linux} {#opensource} 0.89% 50.0%
4 {#income} {programmer} 0.89% 100.0%
5 {engineering} {computer, hardware} 0.89% 100.0%
7 {#ecommerce} {business, shopping} 0.89% 100.0%
8 {security} {internet} 1.78% 100.0%
9 {freeware} {download} 0.89% 100.0%
10 {stream, traffic} {internet} 1.78% 100.0%
11 {developer, iphone} {application, technologies} 0.89% 100.0%
12 {internet, online} {#movies, #tv, satellite} 0.89% 100.0%

випадкiв появи передумови правила. Для наведених у таблицi 6.3 прикладiв
можна виявити, зокрема, такi iмплiкацiї:

{internet, online} => {#movies, #tv, satellite},
{developer, iphone}=>{application, technologies},
{freeware}=>{download},
{#ecommerce}=>{business, shopping}.

Фрагмент розрахованої дiаграми Гассе для отриманої ґратки семантичних
концептiв iз видiленим порядковим iдеалом та фiльтром концепту {in-
ternet} наведено на рис. 6.5. Семантична структура концептiв на
рис. 6.5, вiдображає поняття та тематики, якими iнтенсивно цiкавиться
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Рисунок 6.5 – Порядковий iдеал та фiльтр концепту {internet}

певна група користувачiв, кожен iз яких згадує наведенi поняття не
менше 25 разiв у своїх повiдомленнях. Очевидно, що ця семантична
структура може не вiдображатися в аналiзi масиву твiтiв без групування за
користувачами, оскiльки деякi взаємопов’язанi поняття можуть знаходитись
в рiзних повiдомленнях одного i того ж користувача, а, отже, не увiйдуть
у частi множини лексем масиву повiдомлень без групування. Отже,
розглянуто модель ґратки семантичних концептiв для аналiзу хештегiв та
ключових слiв у повiдомленнях, згрупованих за користувачами мiкроблогiв.
Уведення поняття семантичного поля як множини тематично об’єднаних
лексем зменшує обсяг необхiдних обчислень унаслiдок фiльтрацiї масиву
повiдомлень. Фiльтрацiя полягає у вiдкиданнi лексем повiдомлень,
якi не входять у задану семантичним полем тематику. Використання
аналiзу формальних концептiв дає можливiсть утворити алгебраїчну
ґратку семантичних концептiв, характеристиками яких є формальним
об’єм та змiст. Формальний об’єм семантичного концепту об’єднує
користувачiв, якi часто вживають у своїх блогах ключовi слова, що
утворюють множину формального змiсту цього концепту. Групування
ключових слiв користувачiв здiйснюється на основi множин формальних
змiстiв семантичних концептiв. Утворена ґратка семантичних концептiв
дає можливiсть виявляти асоцiативнi правила у множинах ключових
слiв, якi є складовими формальних змiстiв семантичних концептiв. Цi
правила вiдображають зв’язки мiж ключовими словами, що характеризують
семантичнi поняття у повiдомленнях користувачiв [349, 347, 353, 350].
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6.3 Методи прогнозування подiй на основi iнтелектуального
аналiзу повiдомлень Твiттера з використанням ґратки
семантичних концептiв

Розглянемо можливiсть використання теорiї формальних концептiв
на прикладi аналiзу фiналу тенiсного турнiру на олiмпiадi в Лондонi
2012 року [342]. Побудуємо алгебраїчну ґратку формальних концептiв,
яка вiдображає семантичнi зв’язки ключових понять у повiдомленнях
мiкроблогiв. Проаналiзуємо динамiку пiдтримки та достовiрностi у
виявлених частих множинах та асоцiативних правилах. Особливiстю
прогнозування спортивних подiй є те, що твiти вiдображають очiкування
блогерiв. Цi очiкування не завжди корелюють iз реальними результатами, на
якi часто впливають випадковi фактори, стан пiдготовки спортсменiв. Для
аналiзу ми завантажили повiдомлення мiкроблогiв Твiттера, якi стосувались
олiмпiади 2012 у Лондонi. Завантаження здiйснювалось з 26 липня по
15 серпня 2012 року. Завантажувались твiти, якi мiстили такi ключовi
слова та хештеги: "olympics", "#london2012", "#londоn2012 tennis" та
iншi. Твiти завантажувалися в окремi файли для кожного вибраного
набору ключових слiв та хештегiв. За час аналiзу було завантажено
близько 1Гб твiтiв. Розглянемо послiдовнiсть проведеного аналiзу. Щоб
отримати очевиднi результати, якi легко перевiрити, виберемо вузький набiр
понять, якi описують напiвфiнал та фiнал олiмпiйського тенiсного турнiру.
Побудуємо частотний словник файлу твiтiв iз хештегами "#london2012". До
розгляду вiзьмемо лексеми, якi зустрiчаються не менше 10 разiв. Отримано
вiдфiльтрований масив повiдомлень iз вилученими високочастотними стоп-
словами, та рiдковживаними термами, до яких можна також вiднести
бiльшiсть нiкнеймiв користувачiв. Як вiдомо, фiнал тенiсного турнiру для
жiнок пройшов 4 серпня 2012 року i у ньому взяли участь M. Shara-
pova та S. Williams. А фiнал для чоловiкiв пройшов 5 серпня i у ньому
взяли участь A. Murrey i R. Federer. Формалiзуємо семантичний фрейм
аналiзу, включивши до нього лексеми, якi позначають етап турнiру (final),
стать учасникiв (men, women), тип (single, double), дату (Aug 4, Aug 5),
результат (gold,silver) iмена атлетiв (Federer, Myrray, Sharapova, Williams).
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Рисунок 6.6 – Гратка семантичних концептiв для тематичного поля масиву твiтiв iз
ключовими словами { #london2012, tennis}

Вiдфiльтруємо множину повiдомлень так, щоб вони мiстили лише лексеми
заданого тематичного поля. Для побудови дiаграми Гассе, яка вiдображає
гратку семантичних концептiв, використано програмне забезпечення Lattice
Miner [352]. При побудовi ґратки семантичних концептiв фрейму, заданого
створеним тематичним полем, утворено 1000 семантичних концептiв, тому
додатково розiб’ємо множину семантичних ознак на декiлька пiдмножин.
На рис. 6.6 наведено ґратку семантичних концептiв, яка вiдображає такi
концепти, як можливi дати проведення, стать, iмена учасникiв. Очевидно, що
у загальному випадку необхiдно було б врахувати всiх можливих учасникiв,
всi дати та види спорту. Але таку ґратку важко було б вiдобразити
графiчно. Тому для наочностi взято мiнiмальну кiлькiсть концептiв. На
рис. 6.7 показано гратку концептiв, на якiй видiлено порядковий iдеал та
фiльтр для концепту {aug_5, federer, murrey, man}, об’єм якого дорiвнює
2% i є найбiльшим для цього рiвня ґратки. На основi цього результату
можна встановити, що фiнал тенiсного турнiру серед чоловiкiв пройшов 5
серпня 2012. Очевидно, що для вибору концепту, який вiдповiдає реальнiй
подiї, необхiдно проаналiзувати всi можливi концепти та вибрати концепти
iз максимальним значенням об’єму. Концепти iз максимальним значенням
об’єму будуть найбiльш ймовiрними у реальностi. Розглянемо детальнiше
концептуальнi зв’язки на основi ґратки iз таким семантичним полем {shara-
pova, williams, aug_05, aug_04, aug_01, final, wins, gold}.
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Рисунок 6.7 – Гратка семантичних концептiв iз видiленим порядковим iдеалом та фiльтром
для концепту {aug_5, federer, murrey, man}

У результатi аналiзу отримано такi значення об’ємiв для аналiзованих
концептiв:

Ext(sharapova, aug_04, gold)= 3.0 %,
Ext(sharapova, aug_05, gold)= 0.07 %,
Ext(sharapova, aug_01, wins)= 0.04 %,
Ext(sharapova, aug_04, wins)= 1.81 %,
Ext(williams, aug_04, gold)=3.76 %,
Ext(williams, aug_05, gold)=0.79 %,
Ext(williams, aug_01, wins)=0.05 %,
Ext(williams, aug_04, wins)=1.97 %.

Як вiдомо, у фiналi 4 серпня 2012 року перемогу отримала S. Williams. На
рис. 6.8 наведено фiльтр та iдеал для концепту {sharapova, aug_04, gold}, а
на рис. 6.9 наведено фiльтр та iдеал для концепту {williams, aug_04, gold}.
Як випливає з наведених даних

Ext(sharapova, aug_04, gold)< Ext(williams, aug_04, gold)

Ця нерiвнiсть вiдображає реальнi результати змагань. Рiзниця мiж об’ємами
цих двох концептiв є незначною. Ще меншою є рiзниця для розрахованих
об’ємiв концептiв {sharapova, aug_04, wins } та {williams, aug_04, wins}.
Однак, для аналогiчних концептiв iз датою aug_5 рiзниця є бiльш суттєвою,
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Рисунок 6.8 – Ґратка семантичних концептiв iз видiленим порядковим iдеалом та фiльтром
для концепту {sharapova, aug_04, gold}

що вiдображає результат фiналу, у той час як концепти iз датами aug_1,
aug_4 вiдображають здебiльшого очiкування блогерiв. На рис. 6.10 наведено
порядковий iдеал та фiльтр для концепту {sharapova, aug_05, gold}, а на
рис. 6.11 наведено фiльтр та iдеал для концепту {williams, aug_05, gold}.

Розглянемо динамiку кiлькiсних характеристик асоцiативних правил.
Для аналiзу вибрано масив iз ключовими словами #london2012, tennis. На
рис. 6.12 наведено динамiку пiдтримки для асоцiативних правил Gold →
Sharapova, Gold→ Williams, а на рис. 6.13 наведено динамiку достовiрностi
для цих правил. Для побудови графiкiв використовувався пакет gnu-
plot [354]. Характерними для отриманих кривих є максимуми у день змагань
та наступного дня. Це говорить про те, що пiдтримка та достовiрнiсть
асоцiативних правил у день змагань вiдображають очiкування, а у день пiсля
змагань – реальний результат.

Отже, розглянуту в роботi модель семантичних концептiв в
масивi повiдомлень Твiттера апробовано в аналiзi та прогнозуваннi
подiй [342]. Як приклад, розглянуто спортивнi подiї, у яких очiкування
користувачiв можуть бути вiдкорегованi випадковими факторами та
реальним рiвнем пiдготовки спортсменiв, який може вiдрiзнятися вiд
очiкувань болiльникiв. Так, величини пiдтримки вiдповiдних концептiв
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Рисунок 6.9 – Ґратка семантичних концептiв iз видiленим порядковим iдеалом та фiльтром
для концепту {williams, aug_04, gold}

Рисунок 6.10 – Ґратка семантичних концептiв iз видiленим порядковим iдеалом та
фiльтром для концепту {sharapova, aug_05, gold}
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Рисунок 6.11 – Ґратка семантичних концептiв iз видiленим порядковим iдеалом та
фiльтром для концепту {williams, aug_05, gold}

Рисунок 6.12 – Динамiка пiдтримки для асоцiативних правил Gold→ Sharapova, Gold→
Williams
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Рисунок 6.13 – Динамiка достовiрностi для асоцiативних правил Gold → Sharapova,
Gold→ Williams

для фiналiстiв були майже однаковими перед початком турнiру i суттєво
вiдмiнними пiсля завершення турнiру, що вiдповiдає результатам фiналу.
Використання моделi формальних концептiв в аналiзi повiдомлень Твiттера
дає можливiсть ефективно виявляти семантичнi зв’язки мiж такими
тематичними концептами спортивних подiй, як час проведення змагань,
стать учасникiв, вид спорту, iмена учасникiв, результати змагань та iмена
переможцiв. Поряд iз вiдображенням реальних фактiв, побудована ґратка
семантичних концептiв вiдображає прогнози та очiкування блогерiв.

6.4 Висновки

– Запропонована модель семантичного контексту вiдображає структурну
семантичну органiзацiю текстових масивiв. У семантичному контекстi
формується частково впорядкована множина семантичних концептiв,
формальний змiст яких визначається семантичними полями, а
формальний об’єм – масивами текстових документiв. Побудова
решiтки семантичних концептiв у текстових документах дає можливiсть
описувати iєрархiчну семантичну структуру в масивi документiв та
виявляти групи текстових документiв, об’єднаних спiльною групою
семантичних ознак. На основi змiстiв концептiв, якi вiдповiдають
заданiй тематицi, можна сформувати базис семантичного простору для
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векторного представлення текстових документiв.

– Запропоновано застосування теорiї аналiзу формальних концептiв
в iнтелектуальнiй обробцi повiдомлень мiкроблогiв. Використання
моделi решiтки семантичних концептiв дає можливiсть аналiзувати
семантично зв’язанi множини лексем та будувати асоцiативнi правила.
Формування семантичних полiв на основi масиву виявлених частих
множин дає можливiсть суттєво звузити пошук асоцiативних правил та
розмiр решiтки семантичних концептiв в алгоритмах iнтелектуального
аналiзу текстiв.

– Розглянуто модель ґратки семантичних концептiв для аналiзу тегiв у
повiдомленнях, згрупованих за користувачами мiкроблогiв. Уведення
поняття семантичного поля як множини тематично об’єднаних лексем
зменшує обсяг необхiдних обчислень унаслiдок фiльтрацiї масиву
повiдомлень. Використання аналiзу формальних концептiв дає
можливiсть утворити алгебраїчну ґратку семантичних концептiв,
характеристиками яких є об’єм та змiст. Об’єм семантичного концепту
об’єднує користувачiв, якi часто вживають у своїх блогах групи
тегiв, що утворюють множину змiсту цього концепту. Групування
тегiв користувачiв здiйснюється на основi множин змiстiв семантичних
концептiв. Утворена решiтка семантичних концептiв дає можливiсть
виявляти асоцiативнi правила у групах тегiв, якi є складовими змiстiв
семантичних концептiв. Цi правила вiдображають зв’язки мiж тегами,
якi характеризують семантичнi поняття у повiдомленнях користувачiв.
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ВИСНОВКИ

У дисертацiйнiй роботi на основi проведених дослiджень вирiшено
актуальну науково-прикладну проблему вибору, поєднання та оптимiзацiї
методiв iнтелектуального аналiзу консолiдованих даних шляхом розроблення
методiв моделювання, формування iнформативних аналiтичних ознак та
iнтелектуального аналiзу табличних та текстових даних з урахуванням
предметної областi аналiзу, що дозволило створювати ефективнi прогнознi
багаторiвневi моделi, розширити iнформативнiсть iнтелектуального аналiзу
рiзнотипних даних та вдосконалити пiдтримку прийняття рiшень у
комплексних iнформацiйно-аналiтичних системах. Отримано такi основнi
результати:

1. Проаналiзовано сучасний стан в областi iнтелектуального аналiзу
рiзнотипних даних, сформульовано актуальнi питання, обґрунтовано
тематику, напрям дослiджень та необхiднiсть розроблення нових
методiв iнтелектуального аналiзу консолiдованих даних.

2. Розроблено комплексний пiдхiд у прогнознiй аналiтицi табличних даних
на основi параметричних та машинно-навчальних моделей, який дає
змогу утворювати оптимальний набiр аналiтичних ознак та формувати
ефективний пiдхiд у побудовi прогнозних моделей. Розроблено метод
об’єднання рiзнотипних моделей в ансамблi на основi LASSO регресiї,
який покращує точнiсть прогнозування та стабiльнiсть прогнозних
результатiв i дозволяє пiдвищити точнiсть у задачах прогнозування,
а також зменшити кiлькiсть моделей у стекiнговому ансамблi на 30%
для певного класу задач.

3. Показано ефективнiсть байєсiвської регресiї для отримання
ймовiрнiсних розподiлiв параметрiв прогнозних моделей. Дослiджено,
що використання байєсiвської регресiї на стекiнговому рiвнi дає
можливiсть оцiнити невизначенiсть, яку вносить кожна складова
модель ансамблю, що дозволяє формувати оптимальний ансамбль
прогнозних моделей.
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4. Подальший розвиток отримали пiдходи в оптимiзацiї послiдовностi
прийняття рiшень iнтелектуальним агентом на основi глибокого
Q-навчання iз моделюванням середовища взаємодiї параметричної
моделi та на основi iсторичних даних, що дозволяє побудувати
процес формування послiдовностi оптимальних рiшень у складних
iнформацiйних середовищах.

5. На основi теорiї семантичних полiв створено теоретико-множинну
модель, яка об’єднує поняття семантичного та тематичного
лексемних полiв i дає можливiсть представляти текстовi данi у
просторi семантичних ознак з метою iнтелектуального аналiзу
заданого семантичного спектру текстових даних. Розроблено метод
використання концепцiї семантичного поля у векторнiй моделi
текстових документiв на основi частотно-дистрибутивних семантичних
ознак.

6. Розроблено метод кластеризацiї текстових документiв у семантичному
просторi, який дає можливiсть отримувати новий структурний подiл
документiв за семантичними ознаками. Такий структурний подiл
вiдображає групування документiв за їх новими ознаками, зокрема, за
авторством текстiв.

7. Розроблено метод класифiкацiї текстових даних за експертно
сформованими семантичними ознаками, зокрема, квантитативними
ознаками семантичних та тематичних полiв, що дозволяє
проводити iнтелектуальний аналiз текстових масивiв iз вiдповiдними
семантичними акцентами та дає можливiсть за певних умов зменшити
кiлькiсть семантичних ознак у 3-10 разiв у порiвняннi з набором
лексемних частотних ознак для заданих характеристик точностi
iнтелектуального аналiзу текстових даних.

8. Розроблено метод використання семантичних ознак у комбiнованих
нейромережах iз використанням рекурентних пiдмереж для текстових
даних та пiдмереж iз повнiстю з’єднаними шарами для кiлькiсних
ознак, що диверсифiкує простiр прогнозних ознак в алгоритмах
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глибокого навчання та покращує якiсть iнтелектуального аналiзу
консолiдованих даних.

9. Розроблено метод використання генетичних алгоритмiв для оптимiзацiї
набору семантичних полiв, якi утворюють векторний простiр
документiв в алгоритмах iнтелектуального аналiзу текстових даних, що
дозволяє формувати ефективнi низькорозмiрнi простори семантичних
ознак у задачах iнтелектуального аналiзу текстових даних.

10. Запропоновано квантовий алгоритм пошуку ключових семантичних
образiв у масивах текстових об’єктiв. Реалiзацiя цього алгоритму
здiйснюється на основi квантових логiчних елементiв, зокрема, з
використанням вентиля Тоффолi. Iтерацiя Гровера використовується
для пiдсилення амплiтуд квантових станiв, якi описують семантичнi
вектори текстових об’єктiв. Показано, що реалiзацiя квантових
алгоритмiв аналiзу семантичних образiв текстових об’єктiв для деякого
класу задач дає можливiсть полiномiально зменшити об’єм обчислень у
порiвняннi з класичними алгоритмами внаслiдок реалiзацiї квантового
паралелiзму.

11. Розроблено метод використання теорiї частих множин та
асоцiативних правил для формування iнформативних ознак у
задачах iнтелектуального аналiзу повiдомлень мiкроблогiв, який
дає можливiсть формувати аналiтичнi ознаки на основi поєднання
лексем у текстах.

12. Розроблено модель семантичного контексту, яка вiдображає структурну
семантичну органiзацiю лексемного складу текстових масивiв.
У семантичному контекстi формується частково впорядкована
множина семантичних концептiв, формальний змiст яких визначається
семантичними полями, а формальний об’єм – текстовими документами.
Розроблено метод використання моделi семантичного контексту в
аналiтицi текстових повiдомлень соцiальних мереж.
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A ДОДАТКИ

A.1 Враховування стохастичних патернiв у прогнознiй
аналiтицi часових рядiв

Стохастичнiсть часових рядiв частково зумовлена факторами впливу, якi не
враховуються як ознаки в прогнозних моделях. Це може бути, наприклад погода,
непередбачувана поведiнка конкурентiв тощо. Для враховування таких патернiв в якостi
прогнозних ознак можна використовувати змiщенi в часi значення цiльової змiнної,
або iншими словами – лаги цiльової змiнної. Використовуючи такий пiдхiд, можна
виявити новi додатковi патерни, якi зумовленi невiдомими ознаками. Важливим є
вибiр оптимального пiдходу для таких задач. Для нашого дослiдження ми використали
1000 довiльно вибраних часових рядiв iз набору даних iз змагання по прогнозуваннi
на платформi Kaggle ’M5 Forecasting - Accuracy’ [355]. Цi часовi ряди описують
продажi в магазинах мережi Walmart. Як цiльовi змiннi використано значення
продажiв товарiв у грошовому вираженнi. На рис. A.1 представленi типовi часовi ряди
продажiв. Динамiка продажiв деяких товарiв є переривиста, що може бути спричинено
стохастичною присутнiстю товарiв на полицях. Як лаговi ознаки, ми використовували
змiнну, визначену як 10-денне змiщення цiльової змiнної та 15-денне ковзне середнє
для цiєї визначеної лагової змiнної. Розглянемо прогнозування на 10 днiв вперед.
Це дає можливiсть використовувати пряме прогнозування без рекурсiї, оскiльки лаговi
змiннi, мають лаг 10 днiв. Ми використали алгоритм машинного навчання Light-
GBM [74] для регресiйного пiдходу в прогнозуваннi часових рядiв. На рис. A.2 показано
значимiсть ознак в алгоритмi LightGBM для моделi без лагових ознак. RMSE для
цього випадку рiвне 8.03. На рис. A.3 показано значимiсть ознак в алгоритмi Light-
GBM для моделi iз описаними вище лаговими ознаками. RMSE ля цього випадку рiвне
7.70. Можна бачити, що використання лагових ознак дає покращення для валiдацiйної
оцiнки. Пряме прогнозування не можна використовувати у випадку, якщо горизонт
прогнозування перевищує найменший лаг цiльової змiнної. Для таких випадкiв можна
використовувати два пiдходи. Перший пiдхiд базується на використаннi рекурсiї для
розрахунку лагових ознак на основi прогнозованих значень цiльової змiнної. Другий
пiдхiд базується на прямому прогнозуваннi з використанням рiзних моделей з рiзними
лаговими ознаками для рiзних часових перiодiв прогнозування. Розглянемо застосування
рекурсiйного пiдходу. Щоб порiвняти результати у випадках з прямим прогнозуванням
та iз застосуванням рекурсiї, використано однаковий часовий перiод та однаковi мета-
параметри алгоритму LightGBM в обох випадках. Розраховувався прогноз на один
мiсяць вперед. У цьому випадку для прямого прогнозування без лагових ознак оцiнка
RMSE=8,14, у прогнозуваннi з рекурсiєю RMSE=7,48. Отже, використання лагових
ознак дозволяє отримати бiльш точний результат прогнозування за умови врахування
стохастичних патернiв. У наступному дослiдженнi ми додали додатковi лаговi ознаки
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Рисунок A.1 – Типовi часовi ряди продажiв
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Рисунок A.2 – Значимiсть ознак в алгоритмi LightGBM для моделi без лагових ознак

Рисунок A.3 – Значимiсть ознак в алгоритмi LightGBM для моделi з лаговими ознаками
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Рисунок A.4 – Динамiка оцiнки RMSE для рiзних пiдходiв прогнозування

– 25-денний лаг цiльової змiнної та 15-денне ковзне середнє для цiєї лагової ознаки.
Прогнозування здiйснювалось для двохмiсячного часового перiоду. Поряд з прямими
та рекурсивними пiдходами також було використано пряме прогнозування iз рiзнимим
моделями та рiзними ознаками для рiзних перiодiв прогнозування. Для перших 10 днiв ми
використовували функцiї з 10 та 25-денними лагами, на перiод вiд 11 до 25 днiв, включно,
використовувались ознаки iз 25-денними лагами та для наступних днiв використано пряме
прогнозування без лагових ознак. На рис. A.4 показано динамiку оцiнки RMSE для рiзних
пiдходiв прогнозування. Результати показують, що динамiка RMSE для рекурсивного
пiдходу та пiдходу на основi окремих моделей для рiзних часових перiодiв прогнозування
є подiбна на перiодi прогнозування протягом перших 10 днiв, оскiльки в цьому випадку
використовуються тi ж самi ознаки. Також динамiка RMSE є подiбною для пiдходу на
основi окремих моделей та пiдходу на основi прямого прогнозування без лагових ознак на
перiодi прогнозування вiд 25 днiв завдяки однаковим наборам ознак на цьому перiодi часу
для обох пiдходiв. Загальна оцiнка похибки RMSE за весь часовий перiод прогнозування
для рiзних пiдходiв така: RMSE(direct)=8.80, RMSE(reсursive)=7.92, RMSE(separate mod-
els)=8.73. На рис. A.5 показано часову динамiку оцiнки похибки RMSE для рiзних
магазинiв. Аналiз часової динамiки похибки RMSE дозволяє виявити моменти часу,
коли похибка є дуже високою. Для цих точок знайденi алгоритмом машинного навчання
узагальненi патерни не є характерними. Це важливо для аналiзу можливих прихованих
зовнiшнiх факторiв, якi викликають високу похибку прогнозування.

Розглянемо стекiнг агрегованих результатiв прогнозування рiзних моделей.
Агрегованi данi отриманi сумування продажiв для кожної дати аналiзованого часового
промiжку. Стекiнгова модель тренувалась на агрегованих даних валiдацiйного перiоду.
Стекiнг агрегованих результатiв здiйснювався за допомогою лiнiйної регресiї. На
рис. A.6 показано результати стекiнгу агрегованих результатiв прогнозування рiзних
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Рисунок A.5 – Часова динамiка похибки RMSE для рiзних магазинiв

моделей. Вертикальною пунктирною лiнiєю, роздiлено валiдацiйний та тестовий перiод
прогнозування. Для рекурсивного пiдходу отримано найменший показник похибки на
тестовому перiодi – RMSE=463.2. Для стекiнгового часового ряду на тестовому перiодi
похибка RMSE=429.4. Як випливає iз отриманих результатiв, стекiнг агрегованих
результатiв прогнозування покращує точнiсть прогнозування. Отже, стохастичнi патерни,
спричиненi факторами, якi не входять в набiр ознак прогнозних моделей, можна
врахувати за допомогою лагових ознак, якi базуються на цiльовiй змiннiй. У таких
випадках можна використовувати прямий пiдхiд, рекурсивний пiдхiд та пiдхiд на основi
окремих моделей iз рiзними лаговими змiнними для рiзних часових перiодiв. Оптимiзованi
результати прогнозування можна отримати, комбiнуючи рiзнi моделi в стекiнговий
ансамбль моделей.

A.2 Взаємний вплив наявностi товарiв в аналiтицi продажiв

Якщо рiзнi товари знаходяться на полицi магазину одночасно, це може вплинути на
продаж певного товару внаслiдок, наприклад, ефекту канiбалiзацiї. Цей ефект полягає
в частковi замiнi продажу одного товару iншим товаром iз аналогiчними споживчими
властивостями. Для проведення дослiдження такого випадку ми взяли набiр даних iз
змагання по прогнозуваннi на платформi Kaggle ’M5 Forecasting - Accuracy’ [355]. Цi данi
представляють продажi товарiв у магазинах Walmart. Для аналiзу взято часовi ряди для
продажiв товарiв одного i того ж довiльно вибраного магазину. На рис. A.7 наведено
часовий ряд продажiв у логарифмiчному масштабi для довiльно вибраного товару. Для
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Рисунок A.6 – Стекiнг агрегованих результатiв прогнозування рiзних моделей

прогнозування використано регресiю LASSO. На першому кроцi аналiзу як ознаки для
зразкiв даних часових рядiв використано ознаки сезонностi на основi дати, такi як день
тижня, день мiсяця, мiсяць, кiлькiсть днiв вiд початку спостереження. На рис. A.8
показано результати прогнозування на цьому кроцi. Вертикальнi лiнiї роздiляють
послiдовнi частовi перiоди навчання, валiдацiї та тестування. На валiдацiйному наборi
даних проведено лiнiйну регресiю для корекцiї результатiв. Для цього кроку отримано
RMSE=0,28. На наступному кроцi ми додали бiнарнi ознаки, якi позначають наявнiсть
розглянутих товарiв на полицi. Для аналiзу було взято 3048 товарiв того ж магазину.
На рис. A.9 наведено результати прогнозування для цього випадку, оцiнка похибки
– RMSE=0,23. Як випливає iз отриманих результатiв, використання ознак наявностi
товарiв покращує точнiсть прогнозування. На рис. A.10 наведено найбiльш вiд’ємнi
коефiцiєнти регесiї для аналiзованих товарiв. Товари якi вiдповiдають цим коефiцiєнтам,
зменшують продажi певного товару у тому випадку, коли вони продаються в одному
магазинi iз цим товаром. На рис. A.11 наведено найбiльш додатнi коефiцiєнти регесiї
для продуктiв. Пiдхiд на основi машинного навчання дозволяє знайти складнiшi патерни
в даних порiвняно з лiнiйною регресiєю. За допомогою регресiї на основi алгоритму Ran-
dom Forest отримано результати прогнозування iз похибкою RMSE=0.21, якi наведено
на рис. A.12. Отже, отриманi результати показують, що фактор одночасної наявностi
деяких товарiв на полицi може вплинути на продаж заданого товару. Цей фактор може
розглядатися як додаткова прогнозна ознака в аналiтицi продажiв.
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Рисунок A.7 – Часовий ряд продажiв у логарифмiчному масштабi для довiльно вибраного
товару

Рисунок A.8 – Результати прогнозування iз використанням ознак сезонностi на основi дати

Рисунок A.9 – Результати прогнозування при використаннi ознак наявностi товарiв
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Рисунок A.10 – Вiд’ємнi коефiцiєнти регресiї для товарiв

Рисунок A.11 – Додатнi коефiцiєнти регесiї для товарiв

Рисунок A.12 – Результати прогнозування iз використанням регресiї на основi алгоритму
Random Forest
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A.3 Моделювання поширення COVID-19 на основi
байєсiвської регресiї

В даний час iснують рiзнi методи, пiдходи та масиви даних для моделювання
поширення COVID-19 [356, 357, 358, 359, 360, 361]. Для прогнозної аналiтики
поширення COVID-19 використано модель логiстичної кривої. Для оцiнки параметрiв
моделi використано байєсiвську регресiю [59, 58, 227]. Цей пiдхiд дозволяє отримати
постерiорний розподiл ймовiрностi для параметрiв моделi. У байєсiвському виведеннi
можна використовувати iнформативнi апрiорнi розподiли, якi може встановити експерт.
Отже, результат можна розглядати як компромiс мiж iсторичними даними та думкою
експерта. Це важливо в тих випадках, коли ми маємо невелику кiлькiсть iсторичних
даних. Iмовiрнiсний пiдхiд дозволяє отримати функцiю щiльностi розподiлу ймовiрностей
для цiльової змiнної. Модель логiстичної кривої на основi байєсiвської регресiї можна
записати так:

n ∼ N (µ, σ),

µ =
α

1 + exp(−β(t− t0))
105,

t = tweeks(Date−Date0),

(A.1)

де Date0 - день початку спостережень у масивi iсторичних даних, який вимiрюється
тижнями. Данi для аналiзу було взято з [357]. Параметр α визначає максимальнi значення
поширення коронавiрусу, параметр β - емпiричний коефiцiєнт, який визначає швидкiсть
поширення коронавiрусу. Для аналiзу байєсiвських моделей використовуються числовi
методи Монте-Карло [59, 58, 227]. Баєсiвське виведення дозволяє отримати функцiї
щiльностi розподiлу ймовiрностей для параметрiв моделi та оцiнити невизначенiсть, яка
є важливою в аналiтицi оцiнки ризику. У байесiвськiй регресiї можна враховувати
думки експертiв шляхом задання iнформативного апрiорного розподiлу для параметрiв
моделi. Для чисельних розрахункiв байєсiвської регресiї використано пакет pystan для
платформи статистичного моделювання Stan [227]. На малюнку A.13 наведено коробковi
графiки для параметрiв β в моделi поширення коронавiрусу для рiзних країн. На
рис. A.14, A.15, A.16, A.17, A.18, A.19, A.20 показано результати прогнозування випадкiв
поширення коронавiрусу. Розрахунки зробленi iз використанням доступних на момент
прогнозування iсторичних даних. У практичнiй аналiтицi важливо знайти максимум
випадкiв виявлення випадкiв COVID-19 за добу, який вiдображає половину часового
перiоду активного поширення коронавiрусу в дослiджуваному регiонi. Розглянута
феноменологiчна модель не враховує механiзмiв поширення коронавiрусу, якi постiйно
змiнюють свою динамiку. Тому прогнозування можуть змiнюватись по мiрi надходження
нових даних та внаслiдок експертного формування апрiорних розподiлiв параметрiв
моделi.

Отже, байесiвська регресiйна модель iз використанням логiстичної кривої може
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Рисунок A.13 – Коробковi графiки розподiлiв ймовiрностi для коефiцiєнтiв β для рiзних
країн

Рисунок A.14 – Моделювання поширення COVID-19 для США
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Рисунок A.15 – Моделювання поширення COVID-19 для Китаю

Рисунок A.16 – Моделювання поширення COVID-19 для Iталiї
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Рисунок A.17 – Моделювання поширення COVID-19 для Iспанiї

бути використана для прогнозної аналiтики поширення коронавiрусу. Така модель може
бути ефективною, коли є експоненцiйне зростання кiлькостi пiдтверджених випадкiв
COVID-19 [246].

A.4 Порiвняльний аналiз впливу економiчних криз на
фiнансовий ринок

Пандемiя COVID-19 має великий вплив на фiнансовий ринок. Аналiз такого впливу
є важливим, зокрема при формуваннi стабiльних iнвестицiйних портфелiв. Розглянемо
вплив кризи, зумовленої пандемiєю COVID-19 на акцiї компанiй на фiнансовому ринку
та порiвняємо цей вплив iз впливом кризи 2008 року та спадом ринку 2018 року. Для
цього використаємо лiнiйну класичну та байесiвську регресiї. Використання байєсiвської
регресiї дозволяє отримати функцiї щiльностi розподiлу ймовiрностей для коефiцiєнтiв
дослiджуваних факторiв та оцiнити невизначенiсть. Ми взяли такi перiоди часу для
кожної з криз - crisis_2008: [2008-01-01,2009-01-31], down_turn_2018: [2018-10-01,2019-
01-03], coronavirus: [2020-02-18,2020-03-25]. Для кожного з цих криз ми створили змiнну
регресiї, яка дорiвнює 1 у перiод кризи та 0 в iнших випадках. На рис. A.21 показано
часовий ряд для фiнансового iндексу S&P500. В якостi цiльової змiнної розглянуто
щоденну змiну цiни акцiї. Знаючи щоденну змiну цiн, змiни в кризовi перiоди, можна
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Рисунок A.18 – Моделювання поширення COVID-19 для Iрану

Рисунок A.19 – Моделювання поширення COVID-19 для Францiї
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Рисунок A.20 – Моделювання поширення COVID-19 для Нiмеччини

Рисунок A.21 – Часовий ряд для iндексу S&P500
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Рисунок A.22 – Коробковi графiки вагових коефiцiєнтiв вливу криз на iндекс S&P500

оцiнити здатнiсть iнвесторiв розумiти тенденцiї та формувати iнвестицiйнi портфелi.
Для розрахункiв байєсiвської регресiї було використано пакет pystan для платформи
статистичного моделювання Stan [227]. На рис. A.22 показано коробковi графiки вагових
коефiцiєнтiв кожної кризи для iндексу S&P500. На рис. A.23 показано коробковi графiки
розподiлiв вагових коефiцiєнтiв впливу для рiзних акцiй. Для дослiджень було взято
випадковий набiр акцiй компанiй зi списку S&P500. На рис. A.24 показано акцiї з найбiльш
негативними значеннями регресiйних коефiцiєнтiв впливу COVID-19 кризи на денну змiну
цiни. На рис. A.25 показано акцiї з позитивними значеннями регресiйних коефiцiєнтiв
впливу COVID-19 кризи на денну змiну цiни. На рис. A.26 показано ваговi коефiцiєнти
впливу криз на довiльно обранi акцiї.

Пiдхiд iз використанням байєсiвської регресiї дозволяє аналiзувати невизначенiсть
впливу рiзних фiнансових криз. Отриманi результати показують, що рiзнi кризи по-
рiзному впливають на динамiку цiн акцiй внаслiдок реалiзацiї рiзних механiзмiв впливу.
Невизначенiсть коронавiрусної кризи бiльша порiвняно з iншими кризами. Розрахунок
невизначеностi дозволяє робити оцiнку ризикiв для iнвестицiйних портфелiв та бiзнес-
процесiв.
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Рисунок A.23 – Коробковi графiки розподiлiв вагових коефiцiєнтiв для рiзних акцiй
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Рисунок A.24 – Акцiї з найбiльш негативними значеннями регресiйних коефiцiєнтiв впливу
COVID-19 кризи на денну змiну цiни

Рисунок A.25 – Акцiї з позитивними значеннями регресiйних коефiцiєнтiв впливу COVID-
19 кризи на денну змiну цiни
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Рисунок A.26 – Ваговi коефiцiєнти впливу криз на довiльно обранi акцiї
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A.5 Розподiли семантичних ознак у текстових вибiрках

A.5.1 Розподiли семантичних та тематичних полiв у текстах
повiдомлень груп новин

Рисунок A.27 – Розподiл частот семантичного поля noun.location по класах документiв
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Рисунок A.28 – Розподiл частот семантичного поля verb.motion по класах документiв

Рисунок A.29 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей частоти семантичного поля verb.change
для рiзних класiв документiв
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Рисунок A.30 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей тематичного поля them(sci.electronics)
для рiзних класiв документiв

Рисунок A.31 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей частоти тематичного поля
them(comp_sys_ibm_pc_hardware) для рiзних класiв документiв
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Рисунок A.32 – Розподiл тематичних полiв у двохвимiрному t-SNE просторi
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A.5.2 Розподiли компонент сингулярного розкладу матриць TF-IDF в
текстах груп новин

Рисунок A.33 – Щiльнiсть розподiлу ймовiрностей значень заданої компоненти
сингулярного розкладу TF-IDF матрицi для рiзних класiв документiв

A.5.3 Розподiли компонент латентного розмiщення Дiрiхле в текстах
груп новин

Для формування компонент латентного розмiщення Дiрiхле (LDA) вибрано 1000
лексем на основi впорядкованих за спаданням частот на основi TF-IDF матрицi. Було
вибрано 30 LDA тематик, якi були сформованi iз використанням пакету gensim [288].
Структура утворених LDA тематик зображена на рис. A.34
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Рисунок A.34 – Структура утворених LDA тематик

Рисунок A.35 – Розподiл LDA компонент у двохвимiрному PCA просторi
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Рисунок A.36 – Розподiл LDA компонент у двохвимiрному t-SNE просторi

Рисунок A.37 – Приклад розподiлу LDA компоненти для рiзних класiв документiв
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A.6 Аналiз текстових даних за допомогою алгоритмiв
машинного навчання

A.6.1 Кластеризацiя авторських текстiв за рiзними семантичними
ознаками

Рисунок A.38 – Розподiл документiв у кластерах за авторами в алгоритмi k-means у
просторi семантичних полiв
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Рисунок A.39 – Розподiл документiв у кластерах за авторами в алгоритмi k-means у
просторi SVD компонент

Рисунок A.40 – Розподiл документiв у кластерах за авторами в алгоритмi k-means у
просторi LDA компонент
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Рисунок A.41 – Дендрограма агломеративної кластеризацiї у просторi LDA компонент

Рисунок A.42 – Розподiл документiв у кластерах за авторами в алгоритмi агломеративної
кластеризацiї у просторi LDA компонент
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A.6.2 Кластеризацiя текстiв груп новин за рiзними семантичними
ознаками

Рисунок A.43 – Розподiл документiв у кластерах за групами новин в алгоритмi
агломеративної кластеризацiї у просторi семантичних полiв
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Рисунок A.44 – Розподiл документiв у кластерах за групами новин в алгоритмi
агломеративної кластеризацiї у просторi тематичних полiв
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Рисунок A.45 – Розподiл документiв у кластерах за групами новин в алгоритмi
агломеративної кластеризацiї у просторi SVD компонент
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A.6.3 Сингулярна декомпозицiя матрицi семантичних ознак в алгоритмi
iєрархiчної кластеризацiї

Текстовий масив можна представити у виглядi матрицi ознак слiв (термiв) та
документiв. Такими ознаками можуть бути текстовi частоти лексем. Такий пiдхiд
має також ряд проблем, зокрема, розмiрнiсть аналiзованого простору є великою,
оскiльки зумовлена розмiром словника. Одним iз шляхiв вирiшення цiєї проблеми є
використання латентного семантичного аналiзу [151, 277, 278]. Суть такого аналiзу
полягає в сингулярному розкладi матрицi ознак типу "ключовi_слова–документи" i
аналiзi текстових масивiв у новому векторному просторi меншої розмiрностi. Базис
цього простору побудований на лiнiйних комбiнацiях квантитативних характеристик
лексем словника. Такий новий векторний простiр часто називають простором концептiв.
Розмiрнiсть нового простору визначається кiлькiстю найбiльших сингулярних чисел
– елементiв дiагональної матрицi сингулярного розкладу. Документи також можуть
бути квантитативно близькими не тiльки за частотами окремих лексем, а також за
характеристиками заданих лексемних об’єднань, зокрема семантичних полiв. Розмiрнiсть
матрицi ознак «семантичнi_поля–документи» є суттєво меншою у порiвняннi iз матрицею
ознак для лексем словника текстових масивiв. Семантичнi поля формуються на
основi експертного аналiзу, однi i тi ж лексеми можуть одночасно належати до
рiзних семантичних полiв. Сингулярна декомпозицiя матрицi семантичних ознак дасть
можливiсть аналiзувати текстовi масиви в ще меншому векторному просторi. Визначити
ефективнiсть такої декомпозицiї можна аналiзуючи утворення кластерної структури
в новому семантичному просторi концептiв для класифiкованих за певною ознакою
текстових документiв. Такою ознакою може бути, наприклад, спiльний стиль або
автор. Сингулярна декомпозицiя матрицi семантичних ознак буде ефективною у випадку
вiдображення класифiкацiйної структури в кластернiй структурi, утворенiй у новому
векторному просторi семантичних концептiв. Для аналiзу ефективностi сингулярної
декомпозицiї матрицi семантичних ознак розглянемо сингулярний розклад матрицi
"частоти_семантичних_полiв–документи" [280]. На прикладi тестової вибiрки текстових
документiв проаналiзуємо утворення iєрархiчної кластерної структури у векторних
просторах семантичних концептiв рiзної розмiрностi. Далi спiвставимо класифiкацiйний
розподiл текстових документiв за авторами та утворену кластерну структуру в новому
просторi семантичних концептiв. Розглянемо сингулярний розклад матрицi частот
семантичних полiвMsd (3.17). Для експериментального аналiзу було сформовано матрицю
типу частоти_семантичних_полiв-документи використовуючи текстову вибiрку та
параметри семантичних полiв, якi були вибранi для iєрархiчної кластеризацiї у попереднiх
дослiдженнях. Кожний документ розглядався як вектор в семантичному просторi.
Далi було проведено сингулярний розклад матрицi семантичних ознак. На наступному
етапi була проведена агломеративна iєрархiчна кластеризацiя документiв у просторах
семантичних концептiв рiзної розмiрностi. Для оцiнки мiжкластерних вiдстаней
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використовувалась евклiвдова вiдстань, а кластеризацiя проведена методом Варда.
Розглянемо результати чисельного кластерного аналiзу авторських текстiв у просторi
SVD компонент. На рис. A.46 показана дендрограма агломеративної кластеризацiї у
просторi SVD компонент. На рис. A.47 показано розподiл документiв у кластерах по
авторах в алгоритмi агломеративної кластеризацiї у просторi SVD компонент. Наведенi
дендрограми обмеженi рiвнем iз 10-ма кластерами. Розглянемо кластеризацiю авторських
текстiв у ортогональному низько розмiрному просторi вторинних семантичних полiв
утворених на основi SVD факторизацiї матрицi семантичних полiв. Для утворення
ортогонального семантичного пiдпростору взято координати вторинних семантичних
полiв, якi вiдповiдають першим 30 сингулярним числам матрицi. На основi
утвореного низькорозмiрного ортогонального простору проведенi аналогiчнi розрахунки
кластерних структур. Як випливає iз отриманих даних спостерiгаються кластери iз
домiнуванням окремих авторiв. Такi кластери характеризують семантичну область
авторського iдiолекта у низькоромiрному семантичному просторi iз ортогональним
базисом. Формування кластерiв iз домiнуванням iдiолекту одного автора визначається
як вибором базису семантичного простору, так i методом кластеризацiї. Аналiзуючи
кластери iз домiнуванням текстiв одного автора, якi отриманi методом агломеративної
кластеризацiї у просторi семантичних полiв в ортогональному семантичному просторi
та методом k-means в ортогональному просторi, можна побачити, що є автори, тексти
яких домiнують у всiх цих випадках. Семантичнi кластери iз домiнуванням авторського
iдiолекту цих авторiв можна розглядати як семантично iнварiантнi i незалежнi вiд
розглянутих семантичних просторiв та методiв кластеризацiї.

Отже, формування простору семантичних полiв дає можливiсть отримувати новий
структурний подiл документiв за семантичними ознаками. Сингулярний розклад матрицi
семантичних ознак типу “частоти_семантичних_полiв–документи” дає можливiсть
аналiзувати текстовi документи у новому просторi семантичних концептiв. Iєрархiчна
кластеризацiя документiв у такому просторi вiдображає класифiкацiйну структуру
документiв за рiзними ознаками, зокрема за авторством текстiв. Розмiрнiсть простору
семантичних концептiв визначається рангом апроксимацiї матрицi семантичних ознак при
сингулярному розкладi i може бути суттєво меншою за розмiрнiсть простору семантичних
полiв. У випадку дослiдження авторства текстiв вибiр розмiрностi простору семантичних
концептiв зумовлений рiвнем вiдображення класифiкацiйного подiлу документiв за
авторами в кластернiй структурi, що визначається наявнiстю домiнуючих кластерiв для
документiв окремих авторiв. Сингулярний розклад матрицi семантичних полiв дає
можливiсть суттєво зменшити розмiрнiсть семантичного простору в кластерному аналiзi
текстових даних [280].
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Рисунок A.46 – Дендрограма агломеративної кластеризацiї у просторi SVD компонент

Рисунок A.47 – Розподiл документiв у кластерах по авторах в алгоритмi агломеративної
кластеризацiї у просторi SVD компонент
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A.6.4 Класифiкацiйний аналiз текстових даних при використаннi рiзних
семантичних ознак

Класифiкацiйний аналiз здiйснювався за допомогою алгоритму Random Forest
пакету scikit-learn [217]. На рис. A.48,A.49 наведено оцiнки класифiкацiйного аналiзу
авторських текстiв, а на рис. A.50–A.53 – груп новин.

Рисунок A.48 – Оцiнки класифiкацiї авторських текстiв при використаннi ознак на основi
компонент LDA

Рисунок A.49 – Оцiнки класифiкацiї авторських текстiв при використаннi ознак на основi
компонент SVD
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Рисунок A.50 – Оцiнки класифiкацiї текстiв груп новин при використаннi ознак на основi
семантичних полiв

Рисунок A.51 – Оцiнки класифiкацiї текстiв груп новин при використаннi ознак на основi
тематичних полiв
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Рисунок A.52 – Оцiнки класифiкацiї текстiв груп новин при використаннi ознак на основi
компонент LDA

Рисунок A.53 – Оцiнки класифiкацiї текстiв груп новин при використаннi ознак на основi
компонент SVD

Розглянуто випадок використання сукупного набору семантичних ознак за
допомогою класифiкатора на основi нейронної мережi. Структура нейронної мережi
наведено на рис. A.54. Результати класифiкацiйного аналiзу наведено на рис. A.55.
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Рисунок A.54 – Структура нейронної мережi

Рисунок A.55 – Оцiнки класифiкацiї текстiв груп новин нейронною мережею при
використаннi сукупних семантичних ознак

A.7 Квантовi обчислення

Квантовi комп’ютери та алгоритми дозволяють суттєво пришвидшити розв’язок
деяких класiв задач внаслiдок реалiзацiї квантового паралелiзму та заплутаностi
квантових станiв [308, 309, 310, 311, 312, 313, 314, 315].

В основi квантових логiчних елементiв лежить поняття квантового бiту - кубiту,
який є вектором одиничної довжини в 2-вимiрному комплексному векторному просторi з
базисом {|0〉, |1〉} [313, 314]. В класичному випадку n двохстанових елементiв утворюють
2n-мiрний простiр. В квантових системах n кубiтiв утворюють простiр вимiрностi 2n.
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Розглянемо базовi операцiї над кубiтами. Оператор тотожного перетворення не змiнює
значення кубiтiв i в матричному записi має вигляд

i =

(
1 0

0 1

)
. (A.2)

Оператор заперечення X використовують для реалiзацiї iнверсiї значень кубiтiв i його
визначають так:

X = |0〉〈1|+ |1〉〈0|. (A.3)

У матричному зображеннi оператор заперечення має вигляд

X =

(
0 1

1 0

)
. (A.4)

Одним iз важливих елементiв є ’контрольоване НЕ’, яке здiйснюється над двома кубiтами
i змiнює значення другого кубiта на протилежне, якщо значення першого кубiта рiвне 1.
Цей логiчний елемент може бути визначений як

UCNOT = |0〉〈0| ⊗ i+ |1〉〈1| ⊗X, (A.5)

а матриця оператора унiтарного перетворення ’контрольоване НЕ’ має вигляд

UCNOT =


1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 0 1

0 0 1 0

 . (A.6)

Дiю вентиля ’контрольоване НЕ’ можна зобразити так

UCNOT : |a, b〉 → |a, a⊕ b〉, (A.7)

де ⊕ означає додавання за модулем 2. Ще одним важливим логiчним елементом є вентиль
Тоффолi, який дiє на три кубiти i змiнює значення третього кубiта на протилежне, якщо
значення першого та другого кубiта рiвно 1. Вiд логiчного елемента ’контрольоване НЕ’
вентиль Тофолi вiдрiзняється наявнiстю ще одного додаткового керуючого кубiта. Цей
вентиль можна визначити як

T = |0〉〈0| ⊗ i⊗ i+ |1〉〈1| ⊗ UCNOT (A.8)
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Рисунок A.56 – Приклад зображення квантової схеми

Перетворення Тофолi можна зобразити так

T : |a, b, c〉 → |a, b, c⊕ ab〉, (A.9)

Вентиль Тофолi є унiверсальним квантовим логiчним елементом на основi якого можна
побудувати оборотну квантову машину Тюрiнга [313, 314].

Одним iз ефективнихз квантових алгоритмiв є алгоритм Гровера [310, 311, 312],
який дає можливiсть реалiзувати пошук у невпорядкованiй вибiрцi даних полiномiально
швидше у порiняннi з класичними алгоритмами внаслiдок реалiзацiї квантового
паралелiзму. Актуальним є розгляд можливостi використання квантових алгоритмiв в
iнтелектуальному аналiзi даних слабоструктурованого типу.

На даний час вже iснують реальнi квантовi комп’ютери, зокрема фiрми IBM,
якi дають можливiсть проводити простi експериментальнi квантовi обчислення. Фiрма
IBM надає вiльний доступ до декiлькох квантових комп’ютерiв через хмарковий сервiс.
Реалiзувати такий доступ та провести простi квантовi обчислення можна за допомогою
мови програмування Python iз використанням пакету Qiskit [318, 319, 320, 321, 322].
Квантовi алгоритми часто представляють за допомогою квантової схеми. Приклад
такої квантової схеми показано на рис. A.56. На рис. A.57, A.58 показана реалiзацiя
заплутаних квантових станiв на на двох рiзних реальних квантових комп’ютерах IBM Q.
Можна побачити, що результати дещо вiдрiзняються. Це зумовлено наявнiстю квантових
помилок при реалiзацiї обчислень на реальних квантових комп’ютерах. Такi помилки
виникають тому, що внаслiдок наявних шумiв зумовлених взаємодiєю квантової системи
iз середовищем зникають чистi квантовi стани i стає неможливим реалвзацiя унiтарних
перетворень у квантових алгоритмах. Результати наведенi на цих рисунках отриманi
при реалiзацiї великої кiлькостi спроб i вiдображають статистичний результат реалiзацiї
квантових алгоритмiв. На рис.A.59 показано результат реалiзацiї алгоритму Гровера на
симуляторi квантових обчислень IBM Q.
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Рисунок A.57 – Реалiзацiя заплутаних квантових станiв на реальному квантовому
комп’ютерi IBM Q

Рисунок A.58 – Реалiзацiя заплутаних квантових станiв на реальному квантовому
комп’ютерi IBM Q

Рисунок A.59 – Реалiзацiя алгоритму Гровера на симуляторi квантових обчислень IBM Q
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A.8 Формування прогнозних ознак на основi трендiв у
спiльнотах соцiальних мереж

Тренди соцiальних мереж, пов’язанi з деякими бiзнес сутностями, мають великий
вплив на споживання послуг або продуктiв, пов’язаних з цими сутностями. Можна
спостерiгати штучно створенi тренди з метою сформувати певне ставлення користувачiв
до деяких сервiсiв компанiй та соцiальних i бiзнес-процесiв. Важливим є виявлення та
аналiз таких трендiв та спiльнот користувачiв, якi формують цi тренди. Кiлькiснi ознаки,
якi описують дiяльнiсть спiльноти, можуть мати прогнозний потенцiал i можуть бути
використанi у прогнознiй аналiтицi. Проаналiзуємо спiльноти користувачiв у соцiальнiй
мережi Твiттер, якi виникають навколо обговорення питань, пов’язаних iз компанiєю
Zoom. Твiти з ключовим словом "zoom" завантажувались в перiод часу з 25.04.2020 р.
по 04.06.2020 р. Спiльноти користувачiв формуються внаслiдок взаємодiї користувачiв,
зокрема, за допомогою ретвiтiв, вiдповiдей тощо. У твiтах можна знайти семантичнi
сутностi, пов’язанi з аналiзованим процесом. На рис. A.60 показанi частоти лексем
сформованого тематичного поля, пов’язаного з компанiєю Zoom. Використовуючи теорiю
частих множин та асоцiативних правил можна знайти семантичну структуру твiтiв, яка
розкриває зв’язок мiж сутностями в аналiзованих трендах. На рис. A.61-A.64 показано
частi множини, а на рис. A.65-A.66 – асоцiативнi правила, виявленi в трендах Твiттера.
Розглянемо спiльноти користувачiв. Як ознаки, використано вiдношення користувачiв
до твiтiв, якi представленi двiйковою матрицею. Ми застосували перетворення SVD
та TSNE до цiєї матрицi i отримали структуру твiтiв у представленнi TSNE, яке
зображено на рис. A.67. Отриманi результати показують, що iснує структура твiтiв, яка
зумовлена активнiстю спiльнот користувачiв, що формують тренди в обговореннi питань,
пов’язаних iз компанiєю Zoom. Проведено спектральна бiкластеризацiя та виявлено
бiкластери, якi складаються з користувачiв та твiтiв, пов’язаних iз цими користувачами.
Кожен з цих кластерiв описує групи користувачiв, якi формують рiзнi тенденцiї думок.
Кiлькiснi характеристики активностi цих груп можуть бути використанi як ознаки в
прогнозних моделях для аналiзу рiзних бiзнес-процесiв. На рис. A.68 показано часовий ряд
кiлькiсної характеристики активностi рiзних груп користувачiв у логарифмiчнiй шкалi.
Аналiзуючи твiти рiзних бiкластерiв, можна побачити, що рiзнi кластери мають рiзнi
тренди настроїв по вiдношенню до заданих сутностей. Для визначення характеристик
настрою та характеристик користувачiв у спiльнотах використано сервiс API IBM Wat-
son Personality Insights [329]. На рис. A.69-A.71 показано характеристики настроїв для
твiтiв, пов’язаних iз рiзними кластерами користувачiв. На рис. A.72-A.75 показано
характеристики спектру емоцiй для твiтiв, пов’язаних iз рiзними кластерами користувачiв.
Отже, як показують отриманi результати, твiти рiзних груп користувачiв мають рiзну

структуру характеристик настроїв та емоцiй. Кiлькiснi ознаки частих множин твiтiв
та характеристики настроїв i емоцiй рiзних спiльнот користувачiв можна розглядати як
додатковi ознаки в прогнозних моделях для бiзнес аналiтики.
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Рисунок A.60 – Частоти лексем сформованого семантичного поля, пов’язаного з компанiєю
Zoom
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Рисунок A.61 – Виявленi частi множини в трендах Твiттера

Рисунок A.62 – Виявленi частi множини в трендах Твiттера
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Рисунок A.63 – Виявленi частi множини в трендах Твiттера

Рисунок A.64 – Виявленi частi множини в трендах Твiттера
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Рисунок A.65 – Виявленi асоцiативнi правила в трендах Твiттера

Рисунок A.66 – Виявленi асоцiативнi правила в трендах Твiттера, згрупованi в таблицю
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Рисунок A.67 – Структуру твiтiв у представленнi TSNE

Рисунок A.68 – Часовий ряд активностi груп користувачiв

Рисунок A.69 – Характеристики настроїв у масивах твiтiв заданого кластера користувачiв
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Рисунок A.70 – Характеристики настроїв у масивах твiтiв заданого кластера користувачiв

Рисунок A.71 – Характеристики настроїв у масивах твiтiв заданого кластера користувачiв

Рисунок A.72 – Характеристики спектру емоцiй у масивах твiтiв заданого кластера
користувачiв
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Рисунок A.73 – Характеристики спектру емоцiй у масивах твiтiв заданого кластера
користувачiв

Рисунок A.74 – Характеристики спектру емоцiй у масивах твiтiв заданого кластера
користувачiв

Рисунок A.75 – Характеристики спектру емоцiй у масивах твiтiв заданого кластера
користувачiв
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A.9 Акти впровадження дисертацiйних дослiджень
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АКТ 

про використання результатів дисертаційної роботи “Методи інтелектуального аналізу 

консолідованих даних для підтримки прийняття рішень” Павлишенка Богдана 

Михайловича при розробці програмного забезпечення в компанії SoftServe Inc. 

 

 

Цей акт підтверджує, що результати дисертаційної роботи  Павлишенка Богдана 

Михайловича на тему “Методи інтелектуального аналізу консолідованих даних для 
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наук, використовуються в компанії SoftServe Inc. для розробки програмного забезпечення 

пов'язаного із аналізом даних. 

Компанія  SoftServe Inc. застосовує запропоновану автором методику інтелектуального 

аналізу даних із використанням методів машинного навчання для отримання 

інформативних результатів прогнозування та аналітики даних із різних предметних 

областей. Ці методики використовуються відділом Data Science Group у процесі розробки 

програмного забезпечення та надання консультаційних послуг кліентам компанії SoftServe 

Inc. 
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