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Вступ. На сьогодні широкого розповсюдження отримали системи інтелектуальної обробки даних, в основах яких покладено принцип машинного навчання. З даних виділяються певні характеристики, які в даному контексті відіграють найважливішу роль, і на їх основі будуть досить стійкі стохастичні моделі. На таких же принципах будуються системи обробки природньої мови. В загальному дослідження систем обробки природьної мови вважається галуззю дослідження сильного штучного інтелекту, так як повне розуміння мови є одніє з властивостей сильного ШІ. 
На жаль, обробка природьної мови має досить обмежені можливості, це зумовлене природою мови як природнього сигналу. Повного розуміння написаного або сказаного машина не має, але існує низка алгоритмів та математичних моделей, що дозволяють з успіхом виконувати певні задачі із мовою. 
Задача класифікації текстів є одним з прикладів використання кластеризації, адже в результаті роботи програмної системи ми зможемо з певною ймовірністю сказати про належність тексту певній наперед заданій тематичній групі. Системи інтелектуальної обробки даних досягли широкого поширення через відносну прототу їх реалізації на кластерах. Інишими словами, за невеликі гроші можна досягти високої продуктивності роботи системи інтелектуальної обробки інформації.
Стан проблеми. Системи обробки текстів природньою мовою широко розповсюджені у комерційних продуктах пошуку та видобування інформації. На жаль, у відкритому доступі немає систем, цільовою мовою для яких є українська. 
Проблема класифікації текстів природньою мовою часто виникає в контексті розпізнавання належності тексту до однієї певної категорії - такі підсистеми працюють в якості детекторів спаму та неналежного контексту на ресурсах. Очевидно, що обмежена кількість зумовлена сценарієм використання таких систем, не може гарантувати належної якості передбачення у випадку великої кількості тем [1].
Важливим етапом у обробці тексту природньою мовою є попередня обробка лексикону, вживаного у тексті. Так званий стеммінг (визначення коренів слів) української мови залишається слабодослідженим питаннням, але є досить трудомістким, в наслідок складних (для реалізації у вигляді алгоритму стеммінга) правил словотвору.
Постановка задачі. Розробити систему попередньої обробки тексту українською мовою. Розробити модель проміжного представлення тематики тексту. Розробити алгоритм визначення ступеня належності тексту до множини тематик. Розробити арзітектуру кластера розподіленої обробки текстів. 
Розв’язання задачі. Модель преставлення україномовного тексту. Розглянемо редставлення тексту у вигляді математичної моделі, що дозволить використовувати велику кількість перевірених та 
Рис. 1. Представлення послідовності слів у вигляді N-грами.
відтестованих алгоримтів машинного навчання. В процесі побудови моделі можна визначити головні ознаки тексту, таким чином “оптимізувати” ваги, що впливатимуть на роботу алгоритму [2].[image: image1.png]:|This|is|a
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Розповсюджена модель представлення тексту “bag-of-words” є неоптимальною в плані представлення тексту з багатим лексиконом. Одиночна зустріч слова в новому тексті не може бути прийнята до уваги, так як не була “запланована” під час побудови попередньої моделі - слова представлені як компоненти вектора, де позиція у векторі відповідає певному слову, а значення - кількість цих слів у тексті. Модель є нестабільною, нерозширюваною та не захоплює семантичних особливостей тексту (зв’язок слів у тексті, крім лише статистичних даних лексикону) [3]. 
Більш точною моделю для преставлення тематичного тесту є N-грамна модель (рис. 1). Текст приймається як стохастичний процес (що є досить влучною абстакцією), порядок слів - посдовність подій. Таким чином послідовність слів приймаємо за ланцюг Маркова певного парядку. 
В результаті дослідження було виявлено, що найбільш цінним є триграмне представлення тексту (ланцюг Маркова 2-го порядку). Таким чином крім ймовірнісної моделі лексикону тексту ми також фіксуємо порядок[image: image2.png]root
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 слів - словосполучення, та їх стохастичні зарактеристики [4].
Рис. 2. Стани цифрового автомату для виділення кореня слова за алгоритмом Портера
Попередня обробка тексту. Якщо не впровадити попередьної обробки лексикону і будувати триграмну модель тексту, ми отримаємо множину досить зрозумілих нам словосполучень. Хоч така модель дуже зрозуміла і наочна вона не несе жодної цінності, так як їй бракує генералізації і по якості вона ледве краща від порівняння текстів прямим співставленним. Багатство української мови в цьому випадку грає з нами злий жарт. Модель тексту повинна бути незалежною від родів, чисел, відмінків і інших засобів узгодження слів для надання моделі генералізації - таким чином модель стане більш стійка (зменшення арності координат у векторі-відображенні тексту) та менш зашумленою (зменшення кількості координа вектора, значення яких коливатимуться у межах від 0 до 1). Стійкість та зашумленість в даному контексті різні поняття, так як зменшення арності можна досягнути зменшенням словника (введення понятя стоп-слів, які не братимуть участі у побудові моделі), а шум моделі зменшити введенням порогового значення. Такі підходи мають право на існування, але вони є “синтетичними” і також погано впливають на якість моделі тексту [5, 6].
Окреслена проблема може бути вирішена завдяки відображенню лексикона тексту на значно меншу множину. Використання WordNet (семантичного словника) для визначення кореневого-слова не є можливим, так як такий продукт відсутній для українського словника, тому лишається досить грубий метод віділення значущої частини слова - стеммінг. Під стеммінгом розуміємо відображення слова на його корінь алгоритмічним методом, який є обчислювально складний. Популярним для стеммінгу є алгоритм Портера.[7] 
Алгорим Портера є очевидним з одного боку (Рис. 2), а з іншого він вимагає таблиць існуючих чистин слова. Їх можна побудувати вручну, використувуючи посібник Українського правопису. Якість такого стемінгу зі сторони милозвучності жахлива і не дуже точна, але насправді вона достатньо абстрактна і універсальна, щоб побороти проблему великого лексикону тексту. Також стеммінг Портера автоматично вирішує проблему токенізації (розбиття на слова).
Розпізнавання тематики. Коли текст відображено на векторний простір, кластеризація такого простору, та визначення належності певної точки (нового тексту) певному класу - технічне питання. Вивченим і робочим механізмом для такого завдання є метод к-найближчих сусідів (Рис. 3).[image: image3.jpg]



Рис. 3 Принцип використання метризації простуру для алгоритму к-найближчих сусідів
Алгоритм к-найближчих сусідів концептуально досить простий і використовує метрику на просторі, для можоритарного визначення належності точки до групи точок наперед відомого класу.
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Рис. 4 Розподілення Map та Reduce задач
Рис. 5 Конвєр обробки тексту із проміжними результатами. 
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Архітектура розподіленого кластера. Використання кластера з великої кількості простих комп’ютерів дозволяє сподіватись на достатньо високу продуктивність системи. Hadoop є реалізацією MapReduce. Необхідно виконати розподілення задач системи класифікації (Рис. 4). Входом для такої системи є необроблений текст (звичайний текст написаний людиною). Виходом системи є список пар, до яких входить текстовий те[image: image6.jpg]1.1 (€ Classification.Pipeline
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г тематики та ймовірність належності тексту до цієї тематики (Рис. 5).
Рис. 6. Діаграма класів програмної системи
Реалізація. Система реалізована на Python. Мотивацією вибора мови програмування була швидкість розробки та підтримка Hadoop. На діаграмі класів показано основні класи, що беруть участь у попередній обробці та побудові математичної моделі тексту. Класи, що відповідають за попередню обробку та токенізацію, концептуально утворюють цифровий автомат.
Висновки. В роботі описано архітектуру, принципи роботи та основні проміжні моделі системи розпізнавання тематики текстів на основі методу к-найближчих сусідів. Описано архітектуру Hadoop кластера для розподіленої обробки тексту.
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