
Лабораторна робота №12  

Обробка природної мови (NLP) 

Мета роботи: набути практичних навичок роботи з текстом, побудова 

моделі для генерації тексту. 

Література  

Інструменти для Natural Language Understanding: поради, особливості роботи, та 

українська мова в NLP - https://dou.ua/forums/topic/38785/ 

Зміст роботи 

Завдання 1. Побудувати модель для роботи з текстом. Перевірити її 

роботу. 

Інтелектуальний аналіз тексту (ІАТ, англ. text mining) – напрям інтелектуального 

аналізу даних та штучного інтелекту, метою якого є отримання інформації з колекцій 

текстових документів, ґрунтуючись на застосуванні ефективних методів машинного 

навчання та обробки природної мови.   

 

 Завдання рекомендується виконувати в Google Colaboratory.  

 Бібліотеки, які знадобляться для роботи: 

import requests 

from bs4 import BeautifulSoup 

import re 

import random 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torch.optim as optim 

from torch.utils.data import Dataset, DataLoader 

from collections import Counter 

import nltk 

 

 Завантажити файл (Енеїди Котляревського): 

url = 'https://www.ukrlib.com.ua/books/getfile.php?tid=1052&type=6' 

response = requests.get(url) 

 

 Провести токенізацію файлу.  

Під токенізацією розуміють процес “сегментації тексту, що є послідовністю 

символів, таких як букви, пробіли, знаки пунктуації та цифри, на слова і фрази. 

Парсинг html файлу та виокремлення тексту, видалення тегів, коментарів, цифр 

та інших символів що не відносяться до букв українського алфавіту. 

 

soup = BeautifulSoup(response.content, 'html.parser') 

poem_text = soup.body.get_text() 

 

# Видалити всі теги з тексту 



poem_text = re.sub(r'<.*?>', '', poem_text) 

 

# Видалити всі коментарі, які починаються після 'КОМЕНТАР ДО' 

poem_text = poem_text.split('КОМЕНТАР ДО', 1)[0] 

 

# Токенізація тексту 

poem_text=re.sub(r"""[0-9]""", r" ", poem_text) 

poem_text=re.sub(r"""[^А-ЩЬЮЯҐЄІЇа-щьюяґєії'\n]""", ' ', poem_text) 

rows=poem_text.lower().split("\n") 

rows=[row for row in rows if row] 

rows_words = [[word for word in row.split(" ") if word] for row in rows] 

words = [word for words in rows_words for word in words if word] 

 

 Провести частотний аналіз H-грам тексту (цікаво які слова 

найчастіше зустрічаються). 

 Підключити пакети і потрібні бібліотеки 

!pip install pymorphy2 

!pip install pymorphy2-dicts-uk 

 

import pandas as pd 

import pymorphy2 

 

 Відфільтрувати стоп-слова 

Стоп-слова - це набір загальновживаних слів будь-якої мови. Наприклад, в англійській мові 

це можуть бути слова  «the», «is» і «and». У програмах з використанням  NLP стоп-слова 

використовуються для видалення неважливих слів, що дозволяє програмам замість цього 

зосереджуватися на важливих словах. 

 

stop_words = "з, у, як, що, тут, щоб, так, то, по, та, а, або, аби, аж, ал

е, аналогічно, б, багато, без, більш, більше, бо, буває, було, бути, в, ва

м, вас, весь, вже, від, він, вона, вони, все, всі, всіх, вся, втім, г, гет

ь, говорив, говорить, д, да, давно, далеко, дарма, де, де-не-

де, дехто, дещо, дійсно, для, до, довго, доводиться, досить, доцільно, дуж

е, е, є, ж, життя, за, звідки, звідси, звісно, здається, зі, знову, зовсім

, і, із, іноді, ї, її, їм, їх, їхній, їхня, їхнє, й, к, каже, кілька, коли

, колись, кому, конкретно, краще, крім, куди, ледве, ледь, лише, м, має, м

айже, мало, мене, мені, менш, ми, мимоволі, минулого, минулому, міг, між, 

мій, мільйонів, мною, могти, моє, мої, може, можливо, море, моя, на, навіт

ь, навіщо, навіщось, над, найбільш, нам, нами, нарешті, нас, наш, наша, на

ше, наші, не, нею, ні, ніби, ніж, ніякий, нічого, ну, об, обоє, от, отже, 

оце, оцей, оцю, особливо, особливості, особливою, ось, перед, перш, під, п

ідсумовуючи, після, поки, пора, порівняно, поряд, порядку, початку, по-

друге, по-

перше, правда, право, прекрасно, при, причому, про, просто, проте, після, 

ради, раніше, раз, разом, років, року, році, розмірковує, рік, с, сам, сам

а, саме, самим, самими, самі, самого, самому, себе, собі" 

 

stop_words = set(stop_words.split(", ")) 

morph = pymorphy2.MorphAnalyzer(lang="uk") 



 

series = pd.Series(words) 

series = [s for s in series if s not in stop_words] 

series = [morph.parse(s)[0].normal_form for s in series] 

print ('Кількість символів: ',len(series)) 

series=nltk.ngrams(series,1) 

series=nltk.FreqDist(series) 

print('Кількість токенів: ', series.N()) 

print('Кількість унікальних токенів: ', series.B()) 

print('Найбільш уживані токени: ', series.most_common(20)) 

series.plot(20, cumulative = True) 

 

 Побудувати модель нейронної мережі на основі бібліотеки 

PyTorch, головна задача якої отримати на вхід послідовність слів (токенів) та 

обрати одне наступне з відомих мережі. Основними шарами моделі є шари 

LSTM (Long short-term memor) - модифікована версія RNN, що на відміну від 

шарів інших видів (звичайні чи convolutional) генерують результат 

опираючись також на попередньо отримані дані (попередні слова в речені, 

попередні кадри у відео). Шари Embedding та Linear трансформують вхідні та 

вихідні дані відповідно. 

# Define the PyTorch dataset 

class LanguageModelDataset(torch.utils.data.Dataset): 

    def __init__( 

        self, 

        words, 

        sequence_length, 

    ): 

        self.sequence_length = sequence_length 

        self.words = words 

        self.uniq_words = self.get_uniq_words() 

 

        self.index_to_word = {index: word for index, word in enumerate(sel

f.uniq_words)} 

        self.word_to_index = {word: index for index, word in enumerate(sel

f.uniq_words)} 

 

        self.words_indexes = [self.word_to_index[w] for w in self.words] 

 

    def get_uniq_words(self): 

        word_counts = Counter(self.words) 

        return sorted(word_counts, key=word_counts.get, reverse=True) 

 

    def __len__(self): 

        return len(self.words_indexes) - self.sequence_length 

 

    def __getitem__(self, index): 

        return ( 

            torch.tensor(self.words_indexes[index:index+self.sequence_leng

th]), 



            torch.tensor(self.words_indexes[index+1:index+self.sequence_le

ngth+1]), 

        ) 

 

# Define the LSTM-based language model 

class LanguageModel(nn.Module): 

    def __init__(self, vocab_size): 

        super(LanguageModel, self).__init__() 

        self.lstm_size = 128 

        self.embedding_dim = 128 

        self.num_layers = 3 

 

        self.embedding = nn.Embedding( 

            num_embeddings=vocab_size, 

            embedding_dim=self.embedding_dim, 

        ) 

        self.lstm = nn.LSTM( 

            input_size=self.lstm_size, 

            hidden_size=self.lstm_size, 

            num_layers=self.num_layers, 

            dropout=0.2, 

        ) 

        self.fc = nn.Linear(self.lstm_size, vocab_size) 

 

    def forward(self, x, prev_state): 

        embed = self.embedding(x) 

        output, state = self.lstm(embed, prev_state) 

        logits = self.fc(output) 

        return logits, state 

 

    def init_state(self, sequence_length): 

        return (torch.zeros(self.num_layers, sequence_length, self.lstm_si

ze), 

                torch.zeros(self.num_layers, sequence_length, self.lstm_si

ze)) 

 

# Set the hyperparameters 

sequence_length = 20 

learning_rate = 0.1 

batch_size = 2 

n_epochs = 10 

 

words = words[:2500] 

# Create the PyTorch dataset and rows_words loader 

dataset = LanguageModelDataset(words, sequence_length) 

data_loader = DataLoader(dataset, batch_size=batch_size, shuffle=True) 

 

# Create the PyTorch model and optimizer 

model = LanguageModel(len(dataset.uniq_words)) 



optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=learning_rate) 

criterion = nn.CrossEntropyLoss() 

 

Процес навчання відбувається шляхом виокремлення послідовностей слів з тексту 

по дві за раз, перша буде даватися як вхідний параметр, другий щоб порівняти з 

обраними нейронною мережею. Очікувані та отримані результати будуть 

порівнюватися з використанням функції, в цьому випадку CrossEntropyLoss, значення якої 

оптимізатор буде намагатися мінімізувати шляхом визначення градієнту, оберненого 

поширення (backward propagation) похідної та коректування вагів. Параметр 

learning_rate використовується як коефіцієнт коректування вагів (по суті крок в пошуках 

мінімуму функції). Чим він більший, тим швидше буде відбуватися зміна, однак є 

небезпека пропустити мінімум, чи менше тим довше та точніше тренування, але є ризик 

перенавчання моделі. Навчання складається з певної кількості епох - повторних проходів 

по начальним даним. 

Для роботи моделі з словами, вони кодуються (будується словник), простіше 

кажучи, з усього набору слів відкидаються повтори, індекси слів і будуть їх кодом. 

 

# Train the model 

model.train() 

 

for epoch in range(n_epochs): 

    state_h, state_c = model.init_state(sequence_length) 

    loss = None 

 

    for batch, (x, y) in enumerate(data_loader): 

        optimizer.zero_grad() 

 

        y_pred, (state_h, state_c) = model(x, (state_h, state_c)) 

        loss = criterion(y_pred.transpose(1, 2), y) 

 

        state_h = state_h.detach() 

        state_c = state_c.detach() 

 

        loss.backward() 

        optimizer.step() 

 

    print({ 'epoch': epoch, 'loss': loss.item() }) 

 

 Для перевірки, використовуємо речення з уже відомих слів. 

Результат буває цікавим, хоча рідко має сенс! 

import numpy as np 

 

def predict(dataset, model, text, next_words=10): 

    model.eval() 

 

    words = text.split(' ') 

    state_h, state_c = model.init_state(len(words)) 

 

    for i in range(0, next_words): 



        x = torch.tensor([[dataset.word_to_index[w] for w in words[i:]]]) 

        y_pred, (state_h, state_c) = model(x, (state_h, state_c)) 

 

        last_word_logits = y_pred[0][-1] 

        p = torch.nn.functional.softmax(last_word_logits, dim=0).detach().

numpy() 

        word_index = np.random.choice(len(last_word_logits), p=p) 

        words.append(dataset.index_to_word[word_index]) 

 

    return words 

 

print(" ".join(predict(dataset, model, text='ти знаєш він який суціга'))) 

 

 

Завдання 2. У завданні 1 для навчання використовуються лише 2500 

перших слів з більше 30 000 доступних через довгий час навчання. Як 

додаткове завдання, у кого є доступ до cuda, модифікувати та запустити 

алгоритм на відеокарті. 

 

 

Контрольні запитання 

1.  За допомогою  якої функції можна розбити набір даних на 

навчальні та тестові дані ? 

2. Для чого використовується LSTM? 

3. Як працює LSTM? 

4. Які існують методи виміру точності моделі? 

5. Що таке Стоп-слова? 

6. Чим відрізняються стоп-слова у NLTK I NLP& 

 

 


