
 

Міністерство освіти і науки України 
Тернопільський національний технічний університет імені Івана Пулюя 

 
Факультет комп'ютерно-інформаційних систем і програмної інженерії 

(повна назва факультету ) 
Кафедра комп'ютерних наук 

(повна назва кафедри) 

 
 
 
 
 
 

КВАЛІФІКАЦІЙНА РОБОТА 
 

на здобуття освітнього ступеня 
 

магістр 
(назва освітнього ступеня) 

на тему: Моделювання української мови з використанням нейронних мереж  
 
 
 
 
 

Виконав: студент VI курсу, 
груп

и СНнм-61 

спеціальності  122 Комп’ютерні науки 

 
(шифр і назва спеціальності) 

   Хом’як А.С. 
 (підпис)  (прізвище та ініціали) 

 
Керівник   Фриз М.Є. 
 (підпис)  (прізвище та ініціали) 

Нормоконтроль  
 

Мацюк О.В. 
 (підпис)  (прізвище та ініціали) 

Завідувач 
кафедри  

 

Боднарчук І.О. 
 (підпис)  (прізвище та ініціали) 

Рецензент 
  

Осухівська Г.М. 
 (підпис)  (прізвище та ініціали) 

 
 
 
 
 
 

Тернопіль  
2022 

  



 

Міністерство освіти і науки України 
Тернопільський національний технічний університет імені Івана Пулюя 

 

Факультет  комп'ютерно-інформаційних систем і програмної інженерії 
 (повна назва факультету) 

Кафедра  комп'ютерних наук 
 (повна назва кафедри) 

  
  ЗАТВЕРДЖУЮ 
  Завідувач кафедри 
    Боднарчук І.О. 
  (підпис)  (прізвище та ініціали) 

  «26»      травня  2022 р. 
 
 
 

ЗАВДАННЯ 
НА КВАЛІФІКАЦІЙНУ РОБОТУ 

 
на здобуття освітнього ступеня Магістр 
 (назва освітнього ступеня) 

за спеціальністю  122 Комп’ютерні науки 
 (шифр і назва спеціальності) 
студенту Хом’яку Андрію Сергійовичу 

 (прізвище, ім’я, по батькові) 
1. Тема роботи Моделювання української мови з використанням нейронних мереж 
 
 

 
 

Керівник роботи  Фриз Михайло Євгенович, к.т.н, доцент кафедри КН 
 (прізвище, ім’я, по батькові, науковий ступінь, вчене звання) 
Затверджені наказом ректора від «28 »  жовтня     2021 року    №        4/7-909              . 

2. Термін подання студентом завершеної роботи  
3. Вихідні дані до роботи наукові джерела щодо теми кваліфікаційної роботи 
 
 
4. Зміст роботи (перелік питань, які потрібно розробити) 
Вступ, 1 Аналітичний огляд в області досліджень, 2 Методологія моделювання української  
мови, 3 Розробка нейромережевої мовної моделі, 4 Охорона праці та безпека в надзвичайних  
ситуаціях, Висновки, Додатки. 
 
 
 
5. Перелік графічного матеріалу (з точним зазначенням обов’язкових креслень, слайдів) 
 
 
 
 
 
 



 
 

 

6. Консультанти розділів роботи 

Розділ Прізвище, ініціали та посада консультанта 
Підпис, дата 

завдання 
видав 

завдання 
прийняв 

Охорона праці Дмитроца Л.П., доцент   
Безпека в надзвичайних 
ситуаціях 

Клепчик В.М., проректор   

 
7. Дата видачі завдання 27 вересня 2021 

 
КАЛЕНДАРНИЙ ПЛАН 

№ 
з/п Назва етапів роботи Термін виконання 

етапів роботи Примітка 

1. Ознайомлення з завданням до кваліфікаційної роботи 28.10.21-30.10.21 Виконано 
2. Аналіз літературних джерел 31.10.21-07.11.21 Виконано 
3. Обґрунтування актуальності дослідження 08.11.21-20.11.21 Виконано 
4. Аналіз предмету дослідження та предметної області 21.11.21-07.01.22 Виконано 
5. Оформлення розділу «Аналітичний огляд в області 08.01.22-20.01.22 Виконано 
 досліджень»   

6. Оформлення розділу «Методологія моделювання  21.01.22-28.02.22 Виконано 
 української мови»   

7. Оформлення розділу «Розробка нейромережевої мовної  01.03.22-29.03.22 Виконано 
 моделі»   

8. Виконання завдання з підрозділу «Охорона праці» 30.03.22-15.04.22 Виконано 
9. Виконання завдання з підрозділу «Безпека в  16.04.22-29.04.22 Виконано 
 назвичайних ситуаціях»   

10. Оформлення кваліфікаційної роботи 30.04.22-05.05.22 Виконано 
11. Нормоконтроль 06.05.22 Виконано 
12. Перевірка на плагіат 10.05.22 Виконано 
13. Попередній захист кваліфікаційної роботи 12.05.22 Виконано 
14. Захист кваліфікаційної роботи 27.05.22  

    
    
    
    

 
 

 

Студент  
 

Хом’як А.С. 
 (підпис)  (прізвище та ініціали) 

 

Керівник  роботи 
 
 

 

Фриз М.Є. 
 (підпис)  (прізвище та ініціали) 



4 
 

 

АНОТАЦІЯ 

Моделювання української мови з використанням нейронних мереж // 

Кваліфікаційна робота освітнього рівня «Магістр» // Хом’як Андрій 

Сергійович // Тернопільський національний технічний університет імені Івана 

Пулюя, факультет комп’ютерно-інформаційних систем і програмної інженерії, 

кафедра комп’ютерних наук, група СНнм-61 // Тернопіль, 2022 // с. –  , рис. –  

, додат. –   , бібліогр. – 106. 

 

Ключові слова: мовна модель, нейронна мережа, штучний інтелект, 

генерація тексту, обробка природної мови. 

 

Проведено ґрунтовний аналіз публікацій на тему моделювання 

природної мови та української зокрема, зібрано інформацію про алгоритми та 

нейромережеві архітектури, які дозволяють це зробити. Розглянуто вимоги до 

процесу тренування нейронних мереж - від отримання даних до процесу 

оптимізації обраної моделі, а також інструменти, які дозволяють ці вимоги 

задовольнити. Запропоновано використовувати архітектуру GPT-2 для 

моделювання української мови. 

Розроблено програмний код, для проведення експериментів з 

нейронними мережами в галузі моделювання природних мов, а також 

генерування текстів на їх основі.  

Натреновано нейронну мовна модель, що показує кращі результати, 

ніж схожі публікації, які використовували аналогічні обчислювальні 

потужності при тренуванні, що доводить перспективність використання 

архітектури Трансформер для задач обробки і генерації природної мови.  
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ANNOTATION 

Modeling of the Ukrainian language using neural networks // Qualification 

work of the educational level "Master" // Khomiak Andrii // Ternopil National 

Technical University named after Ivan Puluj, Faculty of Computer Information 

Systems and Software Engineering, Department of Computer Science, group SNnm-

61 // Ternopil, 2022 // p. -   , fig. -    , appendix. -    , bibliogr. -  . 

 

Key words: language model, neural network, artificial intelligence, text 

generation, natural language processing. 

 

A thorough analysis of publications on the topic of modeling natural 

language and Ukrainian in particular, collected information on algorithms and neural 

network architectures that allow this. The requirements for the process of training 

neural networks - from the acquisition of the data to the process of optimizing the 

selected model, as well as tools that meet these requirements. It is proposed to use 

the GPT-2 architecture for modeling the Ukrainian language. 

Developed software code for experiments with neural networks in the field 

of natural language modeling, as well as generating texts based on them. 

A neural language model has been trained, which shows better results than 

similar publications that used similar computing power in training, which proves the 

viability of using the Transformer architecture for natural language processing and 

generation.  
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СПИСОК СКОРОЧЕНЬ 

API (англ. applied programming interface) – прикладний програмний 

інтерфейс  

ASR (англ. Automatic Speech Recognition) – автоматичне розпізнавання 

мови  

BERT, BART, RoBERTa, ALBERT, DistillBERT, XLNET, DistillGPT, 

T5, DALL-E, DALL-E 2, CLIP – назви нейромережевих архітектур 

BPE  (англ. Byte-Pair Encoding) – алгоритм кодування пар байтів 

CBOW (англ. Continuous Bag-Of-Words) – алгоритм «послідовний 

мішок слів»  

CLIP – нейромережа для обробки тексту та зображень 

CPU (англ. Central Processing Unit) – центральний процесор  

CV (англ. Computer Vision) – машинний зір  

DVC – система контролю версій даних 

GPT, GPT-2, GPT-3 (англ. Generative Pre-trained Transformer) – 

сімейство нейромережевих архітектур на основі Transformer  

GPU (англ. Graphics Processing Unit) – графічний процесор  

gRPC – протокол виклику відалених процедур 

GRU (англ. Gated Recurrent Unit) – нейромережева архітектура  

HTML – мова розмітки гіпертексту 

HTTP (англ. hypertext transfer protocol) – протокол передачі гіпертексту  

IDE (англ. Integrated Development Environment) – інтегроване 

середовище розробки 

JIT  (англ. just in time) – компіляція «на льоту» 

LM (англ. Language Model)– мовна модель  

Andrew Hamster
Вибрати найважливіші, додати означення і відсортувати по алфавіту
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LSTM (англ. Long Short-Term Memory) – нейромережева архітектура 

довгої короткочасної пам’яті  

NLP (англ. Natural Language Processing)– обробка природної мови  

NSP (англ. Next Sentence Prediction)– передбачення наступного 

речення  

OOV (англ. out-of-vocabulary) – слово поза словником  

POS (англ. Part Of Speech) – частина мови  

ReLU (англ. Rectified Linear Unit) – назва функції випрямленої лінійної 

активації  

REST (англ. Representative State Transfer) – архітектура мережевого 

обміну даними через репрезентативну передачу стану  

RNN (англ. Recurrent Neural Network) – рекурентна нейрона мережа  

SGD (англ. Stochastic Gradient Descent) – алгоритм стохастичного 

градієнтного спуску  

SOTA (англ. state-of-the-art) – найсучасніший підхід  

TAPAS (англ. Table Parsing) – нейронна мережа для опрацювання 

табличних даних  

TPU (англ. Tensor Processing Unit) – тензорний процесор  

YAML – текстова мова розмітки  
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ВСТУП 

 

Актуальність теми роботи. Все частіше зустрічаються застосування 

алгоритмів обробки природної мови  - «розумні» клавіатури з автоматичним 

виправленням помилок, аналіз настроїв користувачів соцмереж щодо певного 

бренду, чат-боти, системи розпізнавання усної мови в аудіозаписах, машинний 

переклад та інтелектуальні асистенти. Більшість з цих застосунків 

покладаються на розуміння мови, її семантики та граматики. Перспективність 

створення таких систем для певної мови пропорційна до кількості 

користувачів, які нею користуються, тому більшість застосунків орієнтовані 

на мови глобального вжитку – англійську, іспанську, хінді, китайську тощо. 

Оскільки Україна рухається в напрямку цифровізації суспільства, все частіше 

виникатиме потреба в створенні систем, які покладатимуться на розуміння 

української, тому створення нових моделей та методів аналізу і опрацювання 

цієї мови є актуальною науковою проблемою. 

Метою дослідження є вивчення можливості покращення розуміння 

української мови автоматичними системами шляхом використання сучасних 

нейромережевих архітектур. 

Щоб досягти цієї мети, слід виконати такі завдання: 

● здійснити аналіз наукових публікацій на цю тему; 

● проаналізувати існуючі методи моделювання мов; 

● розробити програмне забезпечення на основі розробленої 

методології. 

Об’єктом дослідження є процес опрацювання природної мови. 

Предмет дослідження – використання нейромережевих архітектур 

для моделювання української мови.. 
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Наукова новизна роботи полягає у застосуванні великого корпусу 

текстів української мови OSCAR-uk в поєднанні з архітектурою GPT-2 для 

тренування великої мовної моделі, що покращило основну метрику таких 

моделей - перплексність, використовуючи при цьому аналогічну до 

попередніх підходів кількість обчислювальних ресурсів. 

Практичне значення одержаних результатів: під час виконання 

кваліфікаційної роботи було розроблено сукупність програмних рішень для 

тренування та оцінки якості нейронних мовних моделей, що дозволяє 

проводити експерименти щодо дослідження ефективності різних 

нейромережевих архітектур а також генерувати на їх основі тексти з 

довільного контексту.  

Апробація результатів магістерської роботи. Окремі результати 

роботи представлені на 3 наукових конференціях: 

1. IX Науково-технічна конференція “Інформаційні моделі, системи та 

технології” на теми “Аналіз нейромережевих моделей природної мови” та 

“Використання нейронних мереж для дослідження стану рослин в розумних 

теплицях” (див. додаток А). 

2. MoMLeT+DS 2021: 3rd International Workshop on Modern Machine 

Learning Technologies and Data Science на тему “Usage of Artificial Intelligence 

Systems and Working with the Neural Network in Assessing the Condition of Plants 

in Smart Greenhouses” (див. додаток Б) 

3. ІV Міжнародна студентська науково-технічна конференція 

«Природничі та гуманітарні науки. Актуальні питання” на тему 

“Використання системи штучного інтелекту при оцінюванні стану рослин в 

розумних теплицях” (див. додаток В). 
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1 АНАЛІТИЧНИЙ ОГЛЯД В ОБЛАСТІ ДОСЛІДЖЕНЬ 

 

1.1 Огляд задачі моделювання мови 

 

Мовна модель (англ. Language Model, LM) - математична модель, яка 

дозволяє отримати імовірнісний розподіл для всіх можливих послідовностей 

токенів (слів, лексем) для певної мови - тобто поставити у відповідність 

кожному тексту (словосполученню, реченню, абзацу тощо) імовірність того, 

що він зустрінеться в цій мові.  Зокрема, така модель дозволяє серед кількох 

можливих варіантів послідовностей визначити, яка з них є найімовірнішою.  

Ця модель є корисною для багатьох задач в галузі обробки природної 

мови (англ. Natural Language Processing, NLP), а саме розпізнавання мови 

(англ. speech recognition), машинного перекладу, аналізу настроїв, сумаризації 

тексту, систем відповідей на питання, виправлення помилок в тексті та 

генерації мови. 

 

1.1.1 Класичні методи 

Одні з перших застосувань для мовних моделей були пов'язані з 

автоматичним розпізнаванням усної мови (англ. Automatic Speech Recognition, 

ASR). У 1980-х широкого застосування отримали ASR системи, які складалися 

з двох компонентів. Перший - акустичний модуль -  займається аналізом 

звукового ряду, відбором слів-кандидатів та оцінкою їх схожості зі звуковим 

рядом. Другий - власне мовна модель - аналізує слова кандидати та оцінює 

лінгвістичну ймовірність того що слово-кандидат може бути продовженням 

існуючого контексту з попередніх слів. Отримані таким чином для кожного 

слова-кандидата ймовірності (акустична і лінгвістична) перемножуються, 
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даючи кінцевий критерій оцінки для кожного слова-кандидата [1]. Дослідники 

використовували підходи засновані  на n-грамах та прихованих моделях 

Маркова [2] щоб оцінювати імовірність послідовностей токенів. Такі моделі 

використовували простий статистичний аналіз текстів через розбиття на групи 

слів фіксованої довжини та обчислення ймовірностей зустріти одну групу 

після іншої, що є відносно простим у імплементації, однак це накладає 

обмеження на розмір таких груп через значні вимоги до обчислювальних 

ресурсів, а також не дозволяє аналізувати семантику слововживань через 

поверхневість простого частотного аналізу. 

 

1.1.2 Нейронні мережі 

З розвитком обчислювальних потужностей, штучні нейронні мережі 

[3] показали себе як ефективний спосіб вирішення когнітивно-складних задач, 

таких як машиний зір[4], класифікація[5], регресія тощо - тобто таких які не 

мають простих аналітичних рішень. Оскільки отримані моделі показали себе 

як рівні або кращі в кількох задачах, ніж людські експерти [6], природно що 

НМ стали перспективними напрямками розвитку в обробці природної мови, 

зокрема для виявлення спаму [7], визначення настроїв[8] тощо. 

У своїй роботі A Neural Probabilistic Language Model [9] автори 

запропонували нейронні мережі як вирішення "прокляття розмірності" (the 

curse of dimensionality), і показали що нейронні мережі підходять як для 

вивчення векторних репрезентацій слів (word embeddings) так і для функції 

розподілу ймовірності послідовностей.  

Однак ця та інші аналогічні реалізації зіткнулася зі значними 

обчислювальними обмеженнями - останній етап в цій архітектурі (шар 

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠), який отримує на вхід активації передостаннього шару та видає 

https://www.researchgate.net/publication/3191800_Cache-based_natural_language_model_for_speech_recognition
https://ieeexplore.ieee.org/document/1165342
https://books.google.com.ua/books?id=ddB4AgAAQBAJ&redir_esc=y
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0893608012000524?via%3Dihub
https://arxiv.org/abs/1202.2745
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-540-28651-6_74
https://wires.onlinelibrary.wiley.com/doi/am-pdf/10.1002/widm.1253
https://www.jmlr.org/papers/volume3/bengio03a/bengio03a.pdf
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вектор з розподілом ймовірності наступного слова по всьому словнику, є 

обчислювально дорогим. А саме, для мережі, яка оперує словником розміром 

𝑘𝑘 та має вихідний шар розміром 𝑑𝑑, складність обчислення 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 - 𝑂𝑂(𝑑𝑑𝑑𝑑), 

тож для великих словників (десятки тисяч токенів) це обчислення займає 

більшість часу тренування. 

Робота Collobert, R., & Weston, J. (2008) [10] показала, що вивчені 

векторні репрезентації (за умови навчання на достатньо великому обсязі 

даних) несуть синтаксичну і семантичну інформацію, і можуть бути 

використані в суміжних задачах. В цій же роботі автори запропонували нову 

функцію витрат, яка допомагає вирішити проблему з затратами softmax та 

cross-entropy loss. 

 

1.1.3 Рекурентні нейронні мережі та seq2seq 

Рекурентні нейронні мережі (RNN) прийшли на заміну звичайним 

багатошаровим перцептронам, і дозволили використати послідовну природу 

тексту в архітектурі мережі. Чудовою демонстрацією можливостей цього 

підходу є стаття від Andrej Karpathy під назвою The Unreasonable Effectiveness 

of Recurrent Neural Networks [11], в якій автор демонструє застосування RNN 

для моделювання текстів Шекспіра, статей Вікіпедії, наукових праць з 

алгебраїчної геометрії у форматі LaTeX та сирцевого коду ядра Linux.  

Принциповою відмінністю між рекурентними моделями і 

багатошаровими перцептронами є наявність ітеративних активацій одного і 

того ж шару, який бере вихід з попередньої ітерації на вхід поточної разом з 

вектором поточного елементу послідовності, як наведено на рисунку 1.2.  

https://dl.acm.org/doi/10.1145/1390156.1390177
http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/
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Рисунок 1.1 - Архітектура рекурентної нейронної мережі, де 𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑤𝑤𝑖𝑖, 𝑜𝑜𝑖𝑖 - 

вхідний вектор, активація та вихід на i-ій ітерації [12] 

 

RNN і їх модифікацій (Gated Recurrent Unit [13] та Long-Short Term 

Memory [14]) стали основними для багатьох підходів в NLP, зокрема seq2seq 

[15]. Seq2seq (англ. sequence-to-sequence, послідовність-до-послідовності) є 

загальною назвою фреймворку, який передбачає задачу трансляції однієї 

послідовності довільної ненульової довжини в іншу довільну послідовність 

ненульової довжини. На рисунку 1.2 показано гнучкість цього формулювання 

- воно дозволяє використовувати один алгоритм для багатьох різноманітних 

задач пов’язаних з послідовностями.  

 

 
Рисунок 1.2 - Варіації seq2seq фреймворку[16] 

 

https://www.researchgate.net/figure/Recurrent-Neural-Network-Structure-The-left-is-the-typical-RNN-structure-The-right-part_fig3_311805526
https://arxiv.org/abs/1412.3555
https://www.researchgate.net/publication/13853244_Long_Short-term_Memory
https://arxiv.org/abs/1409.3215
https://subscription.packtpub.com/book/big_data_and_business_intelligence/9781788293594/6/ch06lvl1sec56/many-to-one-and-many-to-many-rnn-examples
Andrew Hamster
замінити на формули
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Зокрема, в термінах цього підходу можна описати такі сценарії 

застосування як: 

● машинний переклад (послідовність слів однієї мови транслюється 

в послідовність слів іншої мови) 

● класифікація тексту (послідовність слів транслюється в 

послідновність довжини 1, де єдиний елемент відповідає присвоєному 

послідовності класу) 

● генерація тексту (вхідна послідовність - контекст для генерації, 

вихідна - продовження тексту) 

● розпізнавання усної мови (вхідна послідовність - спектрограма 

усної мови, вихідна - набір розпізнаних токенів) 

● генерація опису зображень (вхідний елемент - репрезентація 

зображення, вихідний - опис вмісту зображення) тощо. 

Конкретні імплементації ввели в NLP поняття енкодера і декодера 

(аналогічно до автоенкодерів в галузі CV [17, 18]) - окремих компонентів 

мережі (зазвичай це окремі шари), які відповідають за “стиснення” 

(кодування) і “розпакування” (розкодування) векторних репрезентацій даних 

відповідно. Гнучкість цього підходу пов'язана з тим, що на виході з енкодера, 

яким може бути довільна мережа, отримуємо векторну репрезентацію 

довільних даних (тексту, аудіо, зображень, таблиць, сирцевого коду, відео 

тощо) і декодер перетворює (декодує) цю репрезентацію в вихідну 

послідовність (наприклад текст). Зокрема, це дозволило Google у 2016 році 

повністю перейти на seq2seq архітектуру  для машинного перекладу в Google 

Translate [19]. 

Енкодери і декодери не обмежені одношаровими RNN/LSTM, і 

представлені зокрема багатошаровими [20] і двонапрямленими [21] LSTM а 

https://proceedings.neurips.cc/paper/1993/file/9e3cfc48eccf81a0d57663e129aef3cb-Paper.pdf
https://arxiv.org/abs/1312.6114
https://ai.googleblog.com/2016/09/a-neural-network-for-machine.html
https://arxiv.org/abs/1609.08144
https://aclanthology.org/I17-2007.pdf
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також згортковими мережами [22] - останні були запозичені з галузі 

машинного зору. На відміну від зображень, де згортка є операцією над 

двовимірним клаптиком зображення і оперує кількома каналами одночасно, 

застосування її для тексту передбачає лише темпоральну згортку по словах, як 

показано на рисунку 1.3. 

 

 
Рисунок 1.3 - Використання згорткових нейронних мереж для 

обробки тексту. (1) – 𝑛𝑛 ×  𝑘𝑘 вектори речень; (2) – згортковий шар; (3) – max-

over-time пулінг; (4) – перцептрон з dropout і softmax виходом [23] 

 

Такий підхід особливий тим, що операція згортки (і її 

диференціювання) значно краще паралелізується, ніж послідовне за своєю 

природою зворотне поширення помилки по часу в рекурентних нейронних 

мережах. Однак згорткові НМ страждають від обмеженого рецептивного поля 

- нейрони в проміжних шарах отримують інформацію тільки з обмежених 

регіонів вхідних даних. Це пояснюється тим, що операція згортки бере до 

уваги лише обмежений контекст з суміжних слів, тому щоб гарантувати 

наявність нейронів які беруть до уваги весь контекст глибина мережі має 

зростати лінійно з довжиною вхідної послідовності, що значно ускладнює 

https://aclanthology.org/P16-2037/
https://paperswithcode.com/paper/very-deep-convolutional-networks-for-text
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обчислення. Є кілька підходів, покликаних боротися з цим, зокрема dilated 

convolutions [24]. 

 

1.1.4 Механізм уваги і Трансформери 

Значний приріст в точності моделей вдалося отримати з 

використанням механізму уваги [25]. До того основною проблемою 

архітектури енкодер-декодер було те, що весь вміст оригінальної 

послідовності необхідно перетворити в єдиний вектор контексту, що 

призводить до неминучої втрати інформації. Механізм уваги обходить цю 

проблему дозволяючи декодеру використовувати проміжні результати 

енкодера (зважене середнє з різними наборами коефіцієнтів) на кожному кроці 

декодування, що дає змогу різним частинам вхідної послідовності по різному 

впливати на контекст для частин вихідної послідовності, як показано на 

рисунку 1.4. 

 
Рисунок 1.4 - Механізм уваги в двошаровій двонапрямленій 

рекурентній нейронній мережі, де 𝑥𝑥𝑖𝑖 - елемент вхідної послідовності, ℎ𝑖𝑖 і ℎ𝑖𝑖∗ - 

𝑖𝑖-ті приховані стани прямого і зворотного напрямку, α𝑗𝑗𝑗𝑗 - 𝑖𝑖-та активація на 

момент часу 𝑗𝑗, 𝑠𝑠𝑗𝑗 - вихідний стан на момент часу 𝑗𝑗, 𝑦𝑦𝑗𝑗 - вихідний вектор 

станом на момент часу 𝑗𝑗 [26] 

 

http://arxiv.org/abs/1610.10099
https://arxiv.org/abs/1409.0473
https://joshdey.medium.com/a-past-present-and-future-of-attention-f6e269574a5
Andrew Hamster
Пошукати спрощену діаграму (без bidirectional lstm)
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Цей механізм по особливому корисний, бо коефіцієнти уваги 

дозволяють отримати інформацію про те, які саме частини вхідних даних 

модель вважає релевантними при прийнятті рішень. Це підсилюється ще тим, 

що механізм уваги не обмежений послідовностями - його можна 

використовувати будь-де де модель по різному зважує важливість вхідних 

даних. 

Революцію в розвитку NLP зробила публікація Attention is All You 

Need (Увага це все що треба) [27], в якій дослідники описали архітектуру 

Трансформер, яка не використовує рекурентних зв'язків, швидко тренується і 

показує SOTA результати на більшості бенчмарків в галузі NLP. Як видно з 

назви, цей підхід повністю базується на використанні само-уваги (self-

attention). Щоб зберегти інформацію про послідовність, Трансформер 

використовує позиційне кодування для вхідних і вихідних послідовностей. 

Розвитком архітектури Трансформерів стали сім'ї моделей OpenAI 

GPT та BERT. 

OpenAI GPT [28] є імплементацією Трансформера, і заклала основи 

сучасного підходу до тренування NLP моделей, який базується на двох етапах: 

1.    Unsupervised pre-training (попереднє тренування без вчителя) 

мовної моделі на величезному корпусі даних (зазвичай гігабайти тексту з 

Інтернет-ресурсів) 

2.    Model fine-tuning (дотренування моделі) на кінцевій задачі 

(наприклад класифікації тексту). 

В свою чергу, цей підхід заснований на проторованому в галузі 

машинного зору підході під назвою Transfer Learning (перенесення знань), в 

якому основа моделі тренується в класифікації на мільйонах зображень. 

https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://openai.com/blog/better-language-models/
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Практика показує, що попереднє тренування без вчителя на достатньо 

великій кількості даних дозволяє моделі вивчити високо репрезентативні 

абстракції для багатьох інших задач, після чого потрібна лише незначна 

адаптація моделі (наприклад останніх шарів) щоб отримати state-of-the-art 

результати на кінцевих задачах. 

Нащадками GPT стали GPT-2 [29] та GPT-3 [30] - кожна наступна 

модель тренована на ще більшій кількості даних, при чому якість їх мовних 

моделей стала настільки високою, що автори висловили занепокоєння щодо 

використання їх в цілях масового написання спаму, а GPT-3 може у деяких 

випадках пройти письмову версію тесту Тюрінга [31]. 

BERT [32] (і його нащадки BART [33], RoBERTa [34], ALBERT [35] 

тощо) є також варіантами трансформерів, які використовують підхід Masked 

LM модель тренується в моделюванні мови за умови, що маскуються довільні 

токени будь-де в послідовності, а не замасковані слова є контекстом для 

передбачення (GPT маскує лише завершення послідовності і контекстом для 

передбачення є всі попередні елементи). 

Також BERT отримує на вхід пари речень і вчиться передбачати, чи 

йде друге речення після першого (Next Sentence Prediction, NSP), що додатково 

покращує якість кінцевої моделі на деяких задачах. Однак наступні роботи 

(RoBERTA, XLNET, ALBERT) не використовують NSP. 

Спільними рисами усіх Трансформерів є їхня обчислювальна 

складність, тому значного розвитку отримали спроби дистилювати великі 

моделі в зменшені варіанти GPT (Distil GPT) та BERT (RoBERTA, ALBERT, 

DilstilBERT тощо). 

https://d4mucfpksywv.cloudfront.net/better-language-models/language_models_are_unsupervised_multitask_learners.pdf
https://arxiv.org/abs/2005.14165
https://lacker.io/ai/2020/07/06/giving-gpt-3-a-turing-test.html
https://arxiv.org/abs/1810.04805
https://arxiv.org/abs/1910.13461
https://arxiv.org/abs/1907.11692
https://arxiv.org/abs/1909.11942
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Таким чином, можна навести загальну класифікацію нейромережевих 

архітектур для моделювання природних мов за основним принципом їхньої 

роботи: 

● Багатошарові перцептрони 

● Згорткові нейронні мережі 

● Рекурентні нейронні мережі 

● Трансформери 

Іншою характеристикою таких моделей є гранулярність процесу 

моделювання: 

● Word-level (моделюється розподіл імовірності цілих слів) 

● Subword-level (моделюється розподіл імовірності частин слів) 

● Character-level (моделюється розподіл ймовірностей окремих 

символів) 

 

1.2 Аналіз нейромережевих моделей української мови 

 

Станом на час написання цієї роботи, у публічному доступі є 

інформація про кілька мовних моделей для української. Першою є архітектура, 

запропонована у “Statistical and neural language models for the Ukrainian 

Language” [36], що використовує тришарову LSTM та приватний 

тренувальний набір даних. Автори цієї роботи наводять результати тестування 

цієї моделі для генерації української мови, зокрема повідомляється про 

значення перплексності 268.  

Дещо новішою є модель, опублікована дослідниками з групи lang-uk, 

що використовує архітектуру BERT[37], проте є розрахованою на доменно-

специфічні задачі, такі як відповіді на питання та класифікація релевантності 

https://er.ucu.edu.ua/bitstream/handle/1/2047/Khaburska_Statistical%20and%20Neural%20Language.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://lang.org.ua/uk/models/
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відповідей, що унеможливлює порівняння цієї моделі з іншими підходами, що 

генерують текст. 

Існує також дві імплементації генераторів тексту на основі 

вищезгаданого BERT - багатомовна модель mBERT[32] та модель, 

натренована компанією YouScan на основі RoBERTA та описана в їхньому  

блозі [38]. Однак жодна з них не повідомляє значення метрик, отриманих при 

тренування що значно ускладнює порівняння цих підходів з попередніми 

публікаціями на тему моделювання української мови, тому результати цієї 

роботи будуть порівнюватися з відповідниками, опублікованими у праці 

“Statistical and neural language models for the Ukrainian Language”. 

 

1.3 Формулювання науково-технічної задачі 

 

Результатом огляду науково-технічних публікацій є формулювання 

таких задач цієї роботи: 

1. Зібрати дані для моделі, наявні у вільному доступі, які б 

репрезентативно відображали вжиток української мови її носіями у якомога 

більшому обсязі. 

2. Обрати архітектуру мовної моделі, яка найкраще підходить для 

вирішення задачі моделювання з урахуванням особливостей української мови. 

3. Обрати критерії оцінювання якості отриманої моделі. 

4. Спроектувати та розробити вільне ПЗ для тренування та 

оцінювання якості  української мовної моделі. 

5. Провести тренування та порівняти отримані результати з 

попередніми підходами до розв'язання цієї задачі. 
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1.4 Висновки до першого розділу 

 

У цьому розділі описано проблематику створення мовних моделей, 

наведено приклади сценаріїв їх використання, здійснено огляд публікацій на 

релевантну тематику. Встановлено, що ключовими аспектами моделювання є 

забезпечення моделі репрезентативними даними та висока здатність 

архітектури моделі формувати високорівневі зв’язки між концептами в 

текстах. Як наслідок, встановлено тенденцію щодо збільшення розмірів і 

складності архітектури нейронних мереж, які беруть участь у моделюванні. 

Аналіз пов'язаних публікацій показав, що важливим аспектом для 

спрощення майбутніх досліджень є оприлюднення результатів тренування 

моделі у вигляді коду, даних та метрик. 

  

Andrew Hamster
Метою першого розділу є постановка задачі роботи на основі огляду джерел, їх порівняльного аналізу, аналізу того що зроблено, і ще не вирішено, переваг і недоліків. Провівши такий аналіз, грунтуючись на його результатах в кінці першого розділу потрібно охарактеризувати потановку задачі (можна окремим пунктом)
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2 МЕТОДОЛОГІЯ МОДЕЛЮВАННЯ УКРАЇНСЬКОЇ МОВИ 

 

2.1 Дані 

 

2.1.1 Датасет  

Моделювання мови передбачає вивчення розподілу послідовностей 

токенів у великому корпусі, і чим більше репрезентативних прикладів 

використовується тим якіснішою буде модель [29, 30]. 

Більшість публікацій у галузі обробки природної мови працювали з 

англійською мовою. Це, в свою чергу, стимулювало розвиток датасетів і 

призвело до появи багатьох відкритих англомовних джерел даних - від вручну 

анотованих семантичних структур Penn Tree Bank[39] до нерозміченого 

півекзабайтного дампу Інтернету Common Crawl[40].  

Сучасні підходи вкупі зі значним розвитком обчислювальних 

потужностей за останнє десятиліття показали велику ефективність 

застосування нерозмичених даних для тренування великих мовних моделей, 

що дозволяє уникнути потреби у великій кількості ресурсів для ручної анотації 

великих корпусів.  

Щодо української мови, то станом на час написання цієї роботи, у 

вільному доступі є такі корпуси: 

● дамп Вікіпедії [41], який містить майже 2 ГБ нерозміченого тексту 

з матеріалів проекту українською мовою. Більшість тексту написана в 

науковому стилі та стосується багатьох тем (природничі науки, історія, 

мистецтво тощо).  

https://openai.com/blog/better-language-models/
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● Корпус законів та правових актів[42], що містить понад 560МБ 

тексту юридичного характеру, доступний у токенізованій та лематизованій 

версіях. 

● Браунський корпус української мови[42], який виник як результат 

ініціативи щодо створення україномовного аналогу Brown Corpus[43] обсягом 

1 млн слововживань. До складу корпусу входять тексти, які є 

репрезентативними щодо сучасного вживання української в електронному 

середовищі. 

● Корпус UberText[44], що містить 6 ГБ тексту з 11 українських 

періодичних онлайн-джерел та Вікіпедії. Щоб уникнути юридичних 

обмежень, текст розбитий на речення та перемішаний. 

● OSCAR Corpus UK[45] - найбільший за обсягом набір текстів 

українською мовою, зібраний Common Crawl та виділений шляхом 

автоматичного визначення мови[46]. До нього входять 28ГБ тексту 

українською - загалом понад 2 млрд слововживань. 

У цій роботі обрано OSCAR UK як основний тренувальний набір 

даних, оскільки цей датасет містить найбільше прикладів вжитку української 

та є найбільш різноманітним з усіх наявних у вільному доступі. 

 

2.1.2 Розбиття даних 

Щоб оцінити якість моделі необхідно сформувати набір даних, на 

якому буде перевірятися її ефективність. Важливим аспектом підбору такого 

набору даних є його репрезентативність щодо загального розподілу даних у 

домені задачі. Також критичною є вимога щодо відсутності перетину між 

тестовим набором та набором для тренування, оскільки існуватиме ризик того 

https://lang.org.ua/uk/corpora/#anchor6
https://github.com/brown-uk/corpus
https://lang.org.ua/uk/corpora/#anchor4
https://ids-pub.bsz-bw.de/frontdoor/deliver/index/docId/10468/file/Abadji_Suarez_Romary_Ungoliant_2021.pdf
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що модель зможе “запам’ятати”[47] тренувальну вибірку і покаже не 

репрезентативну ефективність на цих даних. 

Існує кілька способів це зробити[48]: 

● random train/test split (випадкове розбиття на тренувальну і тестову 

вибірку). Цей підхід базується на припущенні, що всі наявні дані належать до 

одного розподілу, тому випадкові вибірки також матимуть ідентичний 

розподіл. 

● train/validation/test split (розбиття на тренувальну, валідаційну та 

тестові вибірки). Цей підхід схожий на попередній, однак використовує одну 

додаткову вибірку для валідації або підбору гіперпараметрів. Фінальна оцінка 

якості моделі проводиться шляхом тренування моделі з оптимальними 

параметрами, підібраними шляхом тестування на валідаційному наборі, на 

всіх даних окрім тестових. Таким чином можна більш достовірно 

стверджувати про те що модель є дійсно кращою а не лише вибирати ті моделі 

яким “пощастило” показати дещо кращий результат на тестовій вибірці 

● Cross-validation (крос-валідація). Такий підхід є узагальненням 

train/validation/test split і полягає в кількаразовому застосуванні розбиття на 

тренувальний і валідаційний набори (зокрема шляхом k-fold split[49]). При 

достатній кількості ітерацій, такий підхід дозволяє провести статистичний 

аналіз якості гіперпараметрів. 

Оскільки великі розміри датасету сильно уповільнюють тренування, ця 

робота використовує лише розбиття на тренувальний і тестувальний набори. 

Вибір розміру тренувальної та тестувальної вибірок залежить від конкретної 

задачі та розміру наявних даних. Оскільки в нас в наявності є мільйони речень, 

тестувальна вибірка може бути доволі великою, але чим більшою вона буде 

тим помаліше відбуватиметься оцінка моделі під час тренування. Тому було 

https://arxiv.org/pdf/2106.04525.pdf
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обрано вибірку розміром 95% всього датасету для тренування, а решта 5% 

прикладів було віднесено до тестувальної вибірки. Це становить 7393256 та 

389118 прикладів відповідно. 

 

2.1.3 Препроцесинг 

Моделювання мови пов'язане з великою розмірністю вхідних даних, 

тому ефективне подання тексту є важливим чинником при розробці 

алгоритмів для його аналізу. Існує кілька способів подати текст у чисельному 

вигляді (провести векторизацію): 

• One-hot-encoding. Цей метод полягає у тому, що текст розбивається 

на слова (токени) і для кожного слова рахується їх кількість у корпусі, після 

чого обирається фіксований розмір словника 𝑁𝑁 і кожному з 𝑁𝑁 найуживаніших 

токенів ставиться у відповідність цілочисельний індекс від 0 до 𝑁𝑁 − 1. Решта 

слів, які не потрапили до словника, заміняються на спеціальний токен OOV 

(out of vocabulary), якому присвоюється індекс 𝑁𝑁. Наступним кроком є 

присвоєння кожному з отриманих 𝑁𝑁 + 1 токенів вектора 𝑜𝑜 ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛+1, де 𝑜𝑜𝑖𝑖 =

𝟙𝟙(𝑖𝑖 = 𝑘𝑘), 𝑘𝑘 - індекс токена, 𝟙𝟙 – функція-індикатор. Така репрезентація 

дозволяє уникнути надання індексу слів у словнику ваги, оскільки всі отримані 

вектори, на відміну від самих індексів, мають одинакову величину. 

Перетворення послідовності з 𝑀𝑀 слів зводиться до створення матриці 𝑀𝑀 × 𝑁𝑁, 

де кожний 𝑗𝑗-тий рядок відповідає one-hot вектору 𝑗𝑗-го слова. 

• Bag-of-words. Цей метод полягає у перетворенні послідовності з 𝑀𝑀 

токенів на 𝑁𝑁 + 1 розмірний вектор, де 𝑁𝑁 - розмір словника. Основною 

відмінністю від one-hot encoding є сумування M векторів, що еквівалентно 

підрахуванню для кожного токена в словнику (і окремо OOV токена) їх 

кількості у вхідній послідовності. Отримані таким чином вектори дозволяють 

Andrew Hamster
формула
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одинаково опрацьовувати тексти різної довжини. Існує кілька розширень цієї 

ідеї, зокрема метод tf-idf [50]. Цей підхід дозволяє надати ваги певним 

токенам, які можуть мати додаткову інформаційну цінність, та зменшити вагу 

токенів, які є малоінформативними (частки, прийменники, сполучники). 

Простота обчислень такої векторної репрезентації дозволяє, зокрема, 

використовувати tf-idf для ранжування результатів пошукових запитів [51]. 

• Bag of character n-grams [52]. Цей метод полягає у використанні n-

грам символьного рівня для обчислення векторної репрезентації кожного 

слова як суми векторних репрезентацій кожної символьної n-грами в ньому, є 

простим в обчисленні і дозволяє використовувати інформацію про структуру 

всередині слова.  

• Byte-Pair Encoding [53]. Цей метод полягає в рекурсивній заміні 

найчастішої пари послідовних символів на символ заміни доти, доки всі пари 

у послідовності не будуть унікальними. Простота та ефективність стиснення 

інформації дозволяє алгоритмам обробки інформації працювати зі стиснутою 

репрезентацією вхідних даних, яка зберігає інформацію про subword-level 

структуру слова. Для мов, які мають розширений алфавіт або текстів, які 

використовують кодування UTF-8 чи UTF-16 можна використовувати BPE 

байтового рівня (byte-level BPE, BBPE) [54].  

• Word2vec. Розвиток ідеї перетворення слів у векторні 

репрезентації зі збереженням семантики ліг в основу word2vec [55]. Цей 

алгоритм не використовує глибокого навчання і нелінійності і покладається на 

певний окіл (контекст з n попередніх та n наступних) слів для того щоб 

ітеративно покращувати вектор цільового слова. Автори назвали цей підхід 

Continuous Bag of Words (CBOW). Також було запропоновано зворотній підхід 

https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.121.1424&rep=rep1&type=pdf
https://www.researchgate.net/publication/325560384_Ranking_of_text_documents_using_TF-IDF_weighting_and_association_rules_mining
https://aclanthology.org/Q17-1010.pdf
http://www.pennelynn.com/Documents/CUJ/HTML/94HTML/19940045.HTM
https://arxiv.org/pdf/1909.03341.pdf
https://arxiv.org/abs/1301.3781
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- “skip-gram”, який полягає в покращенні векторів контексту на основі 

поточного слова. На рисунку 2.1 показано схему роботи цих підходів. 

 
Рисунок 2.1 - Різниця між CBOW та skip-gram підходами в алгоритмі 

word2vec [56] 

 

Дослідники навели приклади складних семантичних зв'язків, які така відносно 

нескладна модель успішно вловлює - маючи векторні репрезентації слів, 

можна показати що різниця між цими репрезентаціями відповідає змістовому 

відношенню між словами. Зокрема, різниця між репрезентацією слів “король” 

і “королева” дуже близька до різниці між “чоловік” і “жінка”. Це дозволяє 

користуватися своєрідною семантичною арифметикою в просторі векторних 

репрезентацій, наприклад (Athens - Greece) + Oslo = Norway (відношення між 

векторами слів “Афіни” і “Греція” є відношенням між столицею і країною, 

додавши вектор “Осло” до цього відношення ми отримуємо вектор, який 

близький до слова “Норвегія”). 

https://towardsdatascience.com/nlp-101-word2vec-skip-gram-and-cbow-93512ee24314
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Також існують підходи, покликані зменшити розмірність даних 

шляхом зменшення граматичної чи семантичної інформації через зведення 

споріднених слів до спільної форми (канонікалізація). Основними є стемінг та 

лематизація. 

• Стемінг - процес, який дозволяє звести слова до основної форми, 

позбавленої допоміжних частин слова, таких як суфікс чи закінчення [57]. Під 

час стемінгу слова "швидко", "швидкий", "швидкі" будуть перетворені до 

форми "швидк". А слова "бігом", "бігаю", "бігати" взагалі до кореня слова 

"біг". Є кілька способів імплементації такого алгоритму - пошук за таблицею, 

відсічення закінчень та суфіксів, стохастичні підходи тощо. 

• Лематизація - підхід в обчислювальній лінгвістиці, який дозволяє 

звести слово до форми, яка зберігає семантику, при цьому не обов'язково 

зберігаючи граматику [58]. Наприклад, слова “ходить”, “ходитимуть”, 

“ходити”, “ходила” зводяться до однієї форми - “ходити”. Отримані слова 

називаються лексемами. Відмінністю лематизації від стемінгу є врахування 

контексту та семантичних зв'язків між словами, що робить її більш 

комплексною, однак правильне визначення леми залежить від якості 

визначення частин мови (part-of-speech tagging, POS tagging). 

Використання BPE на неопрацьованому тексті (без канонікалізації) 

показує себе як ефективний спосіб зменшення розмірності даних без значної 

втрати граматичної та семантичної інформації[59], тому у цій роботі було 

обрано саме цей підхід.  

  

https://aclanthology.org/www.mt-archive.info/MT-1968-Lovins.pdf
https://arxiv.org/abs/1508.07909v5
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2.2 Побудова моделі 

 

2.2.1 Архітектура 

Існує багато підходів до моделювання мови з допомогою нейронних 

мереж, проте більшість останніх досягнень в точності мовних моделей 

пов'язані з використанням основної архітектури, описаної в Attention Is All You 

Need,  яка отрмала назву Transformer. 

Основною її відмінністю від попередніх нейронних мереж є відмова 

від рекурентних і згорткових шарів та використання шарів multihead attention. 

Рекурентні мовні моделі зазвичай складаються з двох основних компонентів - 

енкодера та декодера. Енкодер складається з одного чи більше шарів, які 

отримують на вхід розріджену (sparse) векторну репрезентацію текстової 

послідовності та зводить цю репрезентацію до меншої за розмірністю, однак 

густішою за інформаційним вмістом. Отримані таким чином вектори 

називаються ембедінгами. Декодер отримує на вхід ембедінги та видає на 

виході розріджені вектори (зазвичай перетворені через softmax), які 

дозволяють отримати текстову репрезентацію продовження тексту, який 

подано на вхід енкодеру. 

Звичайні рекурентні нейронні мережі страждають від проблем з 

парсингом довгих залежностей у тексті, оскільки  вектор прихованого стану 

містить інформацію про весь попередній контекст, що призводить до 

труднощів з відновленням зв'язку між поточними токенами та тими, що були 

на самому початку вхідної послідовності. Їх модифікації, такі як gated recurrent 

unit і long short-term memory network передають інформацію в кілька каналів, 

що дозволяє полегшити обробку далеких зв'язків, проте все ще впирається у 

чисельні обмеження при обчисленні градієнтів, оскільки кожна ітерація при 
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обробці такою мережею є по-суті повторною аплікацією функції перетворення 

до результату попередньої аплікації, що еквівалентно глибокій нейронній 

мережі, і градієнти отримані таким чином страждають від ефектів exploding 

gradient та vanishing gradient.  

Exploding  gradient (“градієнт, що вибухає”) виникає тоді, коли під час 

тренування накопичується велике абсолютне значення похибки, яке при 

обчисленні градієнтів призводить до чисельної нестабільності отриманих 

значень для кожного шару, що призводить до великої амплітуди самого 

градієнту, а це призводить погіршення значень параметрів, повторного 

збільшення похибки і т.д. - тренування розбігається. Існує кілька способів 

уникнути такого феномену, які зазвичай покликані боротися з зростанням 

амплітуди градієнту, зокрема - обмеження градієнту. Ця процедура дозволяє 

встановити верхню і нижню межі для абсолютних значень градієнта для 

кожного з параметрів нейронної мережі, що унеможливлює різке зростання 

градієнту за експоненціальним законом, і на практиці показує себе як надійний 

спосіб для боротьби з exploding gradient в рекуррентних нейронних мережах. 

Vanishing gradient (“зникаючий градієнт”) полягає у тому, що виходи 

перших ітерацій обробки довгої вхідної послідовності при обчисленні значень 

градієнту для наступного кроку алгоритму градієнтного спуску стають дуже 

малими або навіть нульовими (через обмеження точності двійкового 

представлення дійсних числе), що негативно впливає на здатність такої 

архітектури навчатися.  

В звичайних глибоких нейронних мережах для боротьби з цим ефектом 

використовують так звані skip-звязки, які полягають в простому сумуванні 

виходів менш глибоких та глибших шарів, що дозволяє градієнту швидеш 

досягнути до вхідних шарів, що збільшує амплітуду зміни їх параметрів та 
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пришвидшує навчання. Однак в рекурентних архітектурах це складніше 

реалізувати, оскільки їхня ефективна глибина може бути динамічною. GRU та 

LSTM є, по суті, спробами імплементації такого додаткового каналу для 

поширення градієнту, але з меншою ефективністю. 

Альтернативним механізмом, який дозволяє краще поєднати кожну 

ітерацію з кожною попередньою в рекурентних моделях є attention (“увага”). 

В архітектурі ендкодер-декодер, енкодер зчитує послідовність векторів x =

�𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑇𝑇𝑥𝑥� та перетворює у вектор 𝑐𝑐. При використанні RNN це досягається 

за допомогою ℎ𝑡𝑡 = 𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑡𝑡 ,ℎ𝑡𝑡−1) та 𝑐𝑐 = 𝑞𝑞�ℎ1, …ℎ𝑇𝑇𝑥𝑥�, де ℎ𝑡𝑡 ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛 - прихований 

стан на час 𝑡𝑡, а с - вектор згенерований з послідовності прихованих станів. 𝑓𝑓 і 

𝑞𝑞 - деякі нелінійні функції. В якості 𝑓𝑓, наприклад, може бути LSTM, а 

q�ℎ1, …ℎ𝑇𝑇𝑥𝑥� = hT [25]. Декодер зазвичай вчиться передбачати наступне слово 

yt′ на основі вектора контексту 𝑐𝑐 та всіх попередніх передбачених слів 

{𝑦𝑦1, . . . ,𝑦𝑦𝑡𝑡′−1}. У випадку з RNN це зводиться до 

 

𝑝𝑝(𝑦𝑦𝑡𝑡|𝑦𝑦1, … ,𝑦𝑦𝑡𝑡−1, 𝑐𝑐) = 𝑔𝑔(𝑦𝑦𝑡𝑡−1, 𝑠𝑠𝑡𝑡 , 𝑐𝑐)    (2.1) 

 

де 𝑔𝑔 - нелінійна (можливо багатошарова) функція, яка видає імовірність 𝑦𝑦𝑡𝑡, а 

𝑠𝑠𝑡𝑡 - прихований стан. Механізм уваги змінює цю модель, подаючи умовну 

ймовірність наступним чином: 

 

𝑝𝑝(𝑦𝑦𝑖𝑖 , |𝑦𝑦1, … ,𝑦𝑦𝑖𝑖−1,x) = 𝑔𝑔(𝑦𝑦𝑖𝑖−1, 𝑠𝑠𝑖𝑖 , 𝑐𝑐𝑖𝑖),    (2.2) 

 

де 𝑠𝑠𝑖𝑖 - прихований стан RNN на час i, який обчислюється за формулою 

 

𝑠𝑠𝑖𝑖 = 𝑓𝑓(𝑠𝑠𝑖𝑖−1,𝑦𝑦𝑖𝑖−1, 𝑐𝑐𝑖𝑖).      (2.3) 

Andrew Hamster
https://arxiv.org/pdf/1409.0473.pdf

формули треба відформатувати так як тут
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Важливою відмінністю є те, що ймовірність залежить від окремого 

вектора контексту 𝑐𝑐𝑖𝑖 для кожного цільового слова 𝑦𝑦𝑖𝑖 . Векор контексту 

залежить від т. зв. анотацій �ℎ1, … ,ℎ𝑇𝑇𝑥𝑥� , які генерує енкодер з вхідної 

послідовності. Кожна анотація ℎ𝑖𝑖 містить інформацію стосовно околу 𝑖𝑖-го 

токена тексту. Вектор контексту 𝑐𝑐𝑖𝑖 обчислюється як зважена сума анотацій ℎ𝑖𝑖: 

 

𝑐𝑐𝑖𝑖 = ∑ α𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑇𝑇𝑥𝑥
𝑗𝑗=1 ℎ𝑗𝑗 .      (2.4) 

 

Ваги 𝛼𝛼𝑖𝑖𝑖𝑖 для кожної анотації рахуються як софтмакс 

 

α𝑖𝑖𝑖𝑖 = exp�𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖�

∑ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑇𝑇𝑥𝑥
𝑘𝑘=1

     (2.5) 

 

де  

 

𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑎𝑎�𝑠𝑠𝑖𝑖−1, ℎ𝑗𝑗�     (2.6) 

 

це модель співставлення (alignment model), яка оцінює наскільки вхід у позиції 

𝑗𝑗 і вихід у позиції 𝑖𝑖 пов'язані. Функція 𝑎𝑎 - звичайна одношарова нейронна 

мережа, яка тренується одночасно з рештою параметрів основної мережі. 

Модель співставлення дозволяє на кожній ітерації “проявляти увагу” (attend 

to) до певних попередніх слів напряму, що дозволяє значно краще вивчати 

довготривалі зв'язки між віддаленими словами у вхідній послідовності. 

Архітектура трансформерів використовує увагу як основний механізм 

в енкодері і декодері, та зовсім не використовує послідовних ітерацій. 

Ключовими будівельними блоками в ній є “багатоголова увага” (multi-head 
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attention) та “увага через масштабований скалярний добуток” (scaled dot-

product attention). 

Увага через scaled dot-product оперує трьома входами - 𝑄𝑄, 𝐾𝐾 і 𝑉𝑉, де 𝑄𝑄 

та 𝐾𝐾 - 𝑑𝑑𝑘𝑘-вимірні вектори “запит” (query) і “ключ” (key) відповідно, а 𝑉𝑉 - 𝑑𝑑𝑣𝑣-

вимірний вектор “значень” (values). Значення уваги визначається за формулою 

 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑄𝑄,𝐾𝐾,𝑉𝑉) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 �𝑄𝑄𝐾𝐾
𝑇𝑇

�𝑑𝑑𝑘𝑘
� 𝑉𝑉    (2.7) 

 

яка ефективно масштабується прискорювачами матричних операцій. Графічно 

ця операція зображена на рисунку 2.2 

 

 
Рисунок 2.2- Обчислення scaled dot-product attention [27] 

 

Багатоголова увага використовує ℎ вивчених проекцій оригінальних 𝑄𝑄, 

𝐾𝐾 і 𝑉𝑉, які отримуються шляхом пропуску їх через одношарові перцептрони.  

Результуючі ℎ значень уваги конкатенуються в один вектор та подаються на 

вхід одношаровій класичній нейронній мережі, як показано на рисунку 2.3 

https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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Рисунок 2.3- Схема роботи multi-head attention [27]. 

 

Енкодер Трансформера складається з 6 ідентичних шарів, кожен з 

шарів має два під-шари. Першим є multi-head attention, а другим - проста 

повнозвязна нейронна мережа з двох шарів та функцією активації ReLU [60] 

між ними. Між шарами є проміжний зв'язок (residual connection) [61] та шарова 

нормалізація (layer normalization) [62]. 

Декодер Трансформера також складається з 6 шарів. На додачу до двох 

підшарів в кожному шарі енкодера, декодер має додатковий під-шар який 

застосовує multi-head увагу до виходу енкодера. Аналогічно, цей шар 

використовує шарову нормалізацію та residual зв'язки. Щоб уникнути 

https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
https://arxiv.org/abs/1803.08375
https://arxiv.org/abs/1512.03385
Andrew Hamster
джерело додати
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обчислення уваги до майбутніх виходів при обчисленні поточних, 

застосовується маска та зсув входів на одну позицію вправо, що гарантує 

залежність поточних передбачень виключно від відомих виходів на момент i. 

Схематично будова Трансформена подана на рисунку 2.4. 

 

 
Рисунок 2.4 - Архітектура Трансформера [27] 

 

Хоча Трансформери спершу були застосовані до задачі машинного 

перекладу, такі моделі як BERT і GPT показали, що якщо замінити вхідні дані 

з пар “речення” + “перекладене речення” на “замасковане речення” + 
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“оригінальне речення” то можна ефективно вивчити залежність наступних 

слів від попереднього контексту - мовну модель.  

Для англійської це стало проривом у природності згенерованого тексту 

та вперше призвело до розгляду етичності використання таких якісних 

моделей через реальну загрозу масової генерації оманливого контенту, який 

важко відрізнити від написаного людиною і який може бути згенерований у 

надзвичайно великих масштабах [63]. Це, зокрема, призвело до обмеження 

публікації параметрів натренованих великих Трансформерів. 

Для вивчення нейронної моделі української мови було обрано підхід, 

описаний у GPT-2 [64], оскільки він був застосований до схожого обсягу 

тренувальних даних та показав дуже хороші результати для багатьох мов. 

 

2.2.2 Функція витрат та оптимізація 

Тренувальні дані після препроцесингу перетворюються у пари 

послідовностей з one-hot векторів - замаскований текст на вході і 

немаскований на виході. Результатом роботи Трансформера є послідовність 

софтмакс векторів, в яких сума значень в усіх вимірах дорівнює 1, а кожен 

елемент є невід’ємним, що дозволяє інтерпретувати такий вектор я вектор 

“впевненості” з відповідними значеннями для кожного токена.  

Метою тренування є зробити отримані вектори “впевненості” якомога 

ближчими до векторів цільових значень, тому функція витрат має бути такою 

що її значення буде прямувати до нуля коли модель ідеально передбачає 

тренувальні дані та матиме додатне значення в протилежному випадку. Для 

цього підходить крос-ентропія: 

 

H(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) = −∑ 𝑝𝑝𝑥𝑥∈𝑋𝑋 𝑙𝑙og2(𝑞𝑞)     (2.8) 

https://arxiv.org/pdf/1908.09203.pdf
https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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де 𝑝𝑝 - цільовий one-hot вектор, а 𝑞𝑞 - вектор передбачень. 

Безпосередньо сам алгоритм градієнтного спуску використовує 

значення функції витрат та обчислення частинних похідних для кожного 

тренованого параметра в нейронній мережі щоб порахувати значення, на які 

кожен з параметрів буде змінений. Оскільки обсяги даних роблять 

неможливим використання всього тренувального набору одночасно, за один 

крок оптимізації використовується лише випадкова вибірка (батч) з 

тренувальних даних, на якій відбувається передбачення, обчислення значення 

функції витрат та зміна параметрів нейронної мережі - такий алгоритм 

називається стохастичним градієнтним спуском. 

Існує кілька варіацій стохастичного градієнтного спуску - з 

використанням інерції зміни ваг [65], прискореним градієнтом Нестерова [66], 

адаптивним темпом навчання [67], адаптивним градієнтом [68], адаптивним 

зниженням ваг [69] тощо. На практиці широко використовуються комбінації 

цих підходів, одна з них - алгоритм оптимізації Adam, який поєднує ідеї 

адаптивного темпу навчання RMSprop та адаптивного градієнту Adadelta [70]. 

Саме цей оптимізатор було обрано для тренування мовної моделі, оскільки він 

є надійним та присутнім у багатьох пакетах чисельної оптимізації. 

 

2.2.3 Метрики 

Для інтерпретації результатів та ходу тренування важливим є 

можливість отримати чисельну оцінку якості моделі, яку можна порівняти з 

іншими наявними моделями. Метрики, які для цього використовуються, 

залежать від конкретної задачі. 

Для задач класифікації достатньою мірою, за умови приблизної 

рівності розмірів класів, часто є точність (accuracy) - кількість правильних 

https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0893608098001166
https://arxiv.org/abs/1607.01981
https://arxiv.org/abs/2106.11548
https://www.jmlr.org/papers/volume12/duchi11a/duchi11a.pdf
https://arxiv.org/pdf/1907.08931.pdf
https://arxiv.org/abs/1412.6980
Andrew Hamster
TODO
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передбачень моделі. У випадках дисбалансу класів (як при класифікації 

пухлин на доброякісні чи злоякісні) важливими стають специфічність 

(наскільки надійним є передбачення приналежності до класу) і чутливість 

(наскільки добре модель виловлює всіх представників класу) або комбіновані 

метрики, такі як f-міра [71]. 

Для деяких застосувань в галузі обробки природної мови також 

підходять ці міри, наприклад для аналізу настроїв у тексті або класифікації 

новин за жанром. Однак для аналізу генерації мови потрібна міра, яка 

відображатиме характер близькості загального розподілу отриманого тексту 

до розподілу натуральних текстів. 

В літературі прийнято використовувати перплексність, яка тісно 

пов'язана з кросентропією (2.8): 

 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) ≔ 2𝐻𝐻(𝑝𝑝,𝑞𝑞) = 2−∑ 𝑝𝑝𝑥𝑥 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑔𝑔2(𝑞𝑞)  (2.9) 

 

де 𝑝𝑝 - цільовий one-hot вектор, а 𝑞𝑞 - вектор передбачень. 

Для нормалізації результатів, отримане значення ділять на кількість 

токенів, що дозволяє порівнювати моделі, які оперують послідовностями 

різної довжини. Існують докази того, що нижче значення перплексії не 

обов'язково означає природніший текст - особливо в таких мовах, як 

японська[72], однак наразі немає простого автоматичного способу, який краще 

корелює і іншими показниками натуральності друкованої мови, таких як 

швидкість руху очних яблук при читанні, тому ми використовуємо саме цю 

метрику для оцінки отриманої мовної моделі для української. 

https://www.toyota-ti.ac.jp/Lab/Denshi/COIN/people/yutaka.sasaki/F-measure-YS-26Oct07.pdf
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2.3 Висновки 

На основі аналізу наукових публікацій, для побудови нейронної моделі 

української мови було обрано: 

● архітектуру GPT-2, що заснована на Трансформері  

● BPE токенайзер для попередньої обробки текстів 

● розбиття на тренувальний і тестувальний набори за принципом 

95%/5% 

● перплексність як основну метрику для оцінки якості моделі. 
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3. РОЗРОБКА НЕЙРОМЕРЕЖЕВОЇ МОВНОЇ МОДЕЛІ 

 

3.1 Інструменти для розробки нейронних мереж та аналізу даних 

 

3.1.1 Python 

Python - інтерпретована, динамічно типізована, об'єктно-орієнтована 

мова програмування, яка має легкий синтаксис та можливість виконання коду, 

скомпільованого на основі сирцевих файлів C та C++. Це дозволяє 

використовувати високопродуктивні бібліотеки для матричних операцій через 

високорівневі обертки, такі як NumPy, Sci-kit Learn та  SymPy. Існує ціла 

екосистема пакунків для Python, які дозволяють вирішувати різнопланові 

задачі аналізу даних - від зчитування вхідних даних з різних джерел (pandas, 

pyarrow, sqlalchemy) до побудови інтерактивних дашбордів для взаємодії з 

натренованими моделями машинного начання (streamlit, plotly, dash). 

 

3.1.2 Torch 

Розроблений групою Facebook AI Research, Torch (і його обертка 

PyTorch) є одним з найпопулярніших вільних пакетів для розробки нейронних 

мереж та імплементації алгоритмів оптимізації [73].  

Структурно, PyTorch складається з одноіменного пакету для Python та 

бекендів на C++, які дозволяють використовувати можливості прискорення 

обчислень лінійної алгебри з допомогою інструкцій процесора (CPU-бекенди 

на основі MKL[74], MKL-DNN[75] та OpenMP[76]) та відеоприскорювача 

(GPU-бекенди на основі Nvidia CUDA[77] та cuDNN [78]). 

В залежності від необхідного рівня доступу до процесу обчислень, 

PyTorch надає різнорівневі API: 

https://pytorch.org/
https://www.intel.com/content/www/us/en/develop/documentation/get-started-with-mkl-for-dpcpp/top.html
https://oneapi-src.github.io/oneDNN/v0/index.html
https://www.openmp.org/
https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
https://developer.nvidia.com/cudnn
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● ATen - фундаментальна бібліотека на C++,  яка реалізує основний 

тип даних - Tensor (багатовимірний масив) та операції над ними. Імплементації 

операцій мають кілька варіацій - в залежності від цільового обчислювального 

пристрою (CPU чи GPU). Решта компонентів екосистеми PyTorch так чи 

інакше використовують цю бібліотеку. 

● Autograd - бібліотека, яка розширює тип Tensor та надає 

інструменти для автоматичної диференціації, що, вкупі з побудовою графу 

обчислень, дозволяє отримувати градієнти. 

● С++ PyTorch фронтенд - надає високорівневий C++ інтерфейс для 

моделювання нейронних мереж та включає ієрархічну систему побудови 

архітектури моделей, бібліотеку поширених основних будівельних блоків 

(операції згортки, рекурентні нейронні мережі, нормалізація шарів тощо), API 

для чисельної оптимізації (такі алгоритми, як SGD, Adam, RMSprop та інші), 

засоби для роботи з датасетами та пайплайнами даних (включно з 

паралельною обробкою на багатьох ядрах процесора), інструменти для 

серіалізації та десеріалізації моделей, автоматичну паралелізацію обчислень 

на кількох GPU, доступ до JIT компілятора TorchScript тощо. Цей 

інструментарій є рекомендованою точкою входу для розробки нейронних 

мереж на C++. 

● TorchScript - репрезентація моделей, розроблених на PyTorch, яку 

може використовувати однойменний компілятор. Заснована на підмножині 

синтаксису Python, ця мова дозволяє легко конвертувати моделі, розроблені на 

Python, у компільовану форму, яку може розуміти C++ рантайм, що підвищує 

ефективність обробки даних та дозволяє запускати їх у середовищі, де 

інтерпретатор є недоступним. 
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● Розширення для C++ дозволяють імплементувати власні операції, 

які недоступні у стандартній бібліотеці перетворень PyTorch. 

● TorchServe - веб-сервер для запуску передбачень на натренованих 

моделях, надає стандарне HTTP REST/gRPC API для виклику обчислень на 

CPU/GPU. 

● PyTorch - Python пакет, який надає високорівневий доступ до 

можливостей решти стеку Torch, є основним інтерфейсом, з яким працюють 

розробники та дослідники. 

Через інтуїтивність використовуваної моделі “ранніх обчислень” 

(eager execution) та побудови графу обчислень на льоту (на відміну від 

попередніх версій таких пакетів, як TensorFlow[79], де використовувалася 

парадигма статично-компільованого графу) та простоту розширення 

функціоналу, PyTorch стрімко зростає як найпопулярніший інструмент для 

проведення академічних досліджень в галузі нейронних мереж [80]. 

Разом з ростом популярності, зростає також і екосистема інструментів, 

які дозволяють спростити інші етапи розробки моделей, такі як конвертація 

між форматами подання (ONNX[81], OpenVINO [82], Triton [83]), 

відтворюваність та менеджмент експериментів (MLFlow [84], Tensorboard 

[85]), доменно-специфічні утиліти для оброки фото і відео [86], аудіо [87] та 

геоданих [88] та ін. 

 

3.1.3 Hugging Face 

Компанія Hugging Face [89] займається опенсорсним розвитком 

екосистеми рішень для обробки природної мови та імплементацією основних 

нейромережевих архітектур. Ключовим її продуктом є відкрита бібліотека 

https://www.tensorflow.org/
https://thegradient.pub/state-of-ml-frameworks-2019-pytorch-dominates-research-tensorflow-dominates-industry/
https://pytorch.org/docs/stable/onnx.html
https://docs.openvino.ai/latest/openvino_docs_MO_DG_prepare_model_convert_model_Convert_Model_From_PyTorch.html
https://github.com/triton-inference-server/pytorch_backend
https://www.mlflow.org/docs/latest/python_api/mlflow.pytorch.html
https://pytorch.org/docs/stable/tensorboard.html
https://pytorch.org/vision/
https://pytorch.org/audio/
https://torchgeo.readthedocs.io/
https://huggingface.co/
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Transformers [90], яка містить референсні реалізації нейронних моделей (та 

натреновані параметри) на основі однойменної архітектури. 

З розвитком застосування трансформерів, в цій бібліотеці, окрім 

текстових моделей (таких як GPT, BERT, Transformer XL, T5) з'явилися також 

алгоритми для обробки візуальної інформації (ViT), аудіо (Wav2Vec2), 

таблиць (TAPAS) та мультимодальні підходи (CLIP).  

Окрім самих моделей та їх тренування, Hugging Face надає також 

інструменти для пре- і постпроцесингу даних. Зокрема, бібліотека Tokenizers 

[91] дозволяє проводити токенізацію тексту кількома методами (BPE, word-

level, WordPiece, Unigram) через виконання високопродуктивного коду на 

Rust, який дозволяє за 20 секунд опрацювати гігабайт тексту на серверному 

процесорі. Отримані таким чином токенізатори є сумісними з моделями 

Transformers, що спрощує тренування та розгортання таких комплексних 

алгоритмів. 

Простота використання та наявність багатьох сучасних 

імплементованих архітектур, таких як GPT-2, стали вирішальною причиною 

вибору саме цих бібліотек для моделювання української мови. 

 

3.1.4 Jupyter та Google Colaboratory 

Проект Jupyter [92] ставить за мету створити платформу для 

інтерактивних обчислень для всіх мов програмування, шляхом розробки 

вільного програмного забезпечення та відкритих стандартів. 

Jupyter підтримує понад 40 мов, проте найчастіше його 

використовують для написання коду на Python, R, Julia та Scala. Основним 

його елементом є “записники” (notebooks), які є файловим форматом, що 

містить код та результати його виконання. Окрім стандартного текстового 

https://huggingface.co/transformers/v3.0.2/index.html


47 
 

 

виводу та коду, Jupyter notebooks підтримують HTML, Markdown та LaTeX, а 

також дозволяють створювати інтерактивні віджети для взаємодії з кодом 

ноутбука. 

Взаємодія з записниками відбувається через веб-інтерфейс. Наразі 

існує два способи запустити його - Jupyter Notebook та Jupyter Lab. Notebook 

був першою імплементацією взаємодії з кодом в рамках Jupyter, а Lab прийшов 

йому на зміну, оновивши дизайн та деякий функціонал, зокрема стали 

доступні вкладки редактора в межах однієї вкладки браузера. 

Запуск коду в Jupyter відбувається в т.зв. ядрах (kernels), які містять 

необхідний рантайм та інтерпретатор, що запускає на сервері обчислення та 

виводить їхній результат на веб-інтерфейс. За замовчуванням доступне 

середовище для запуску Python скриптів, для запуску коду на інших мовах 

необхідно встановити відповідне ядро. 

Оскільки Jupyter зручно розгорнути на сервері, зазвичай його 

використовують як інтегроване середовище розробки (IDE), що може 

використовувати всі ресурси потужного комп’ютера. Через це Jupyter 

Notebook набув популярності серед дослідників в галузі високопродуктивних 

обчислень, аналізу даних та машинного навчання. 

Компанії, які надають доступ до хмарних ресурсів, тепер пропонують 

розробникам готові інсталяції Jupyter Notebook або Jupyter Lab, які під'єднані 

до потужних процесорів та відеокарт.  Одним з таких продуктів є Google 

Collaboratory (скорочено - Colab)[93]. 

Colab позиціонується як доступний спосіб запускати експерименти з 

аналізу даних та машинного навчання у середовищі з виділеними CPU і GPU. 

Існує кілька тарифних планів, проте навіть безкоштовний надає доступ до 

потужних відеокарт Nvidia K80, T4, P100 та тензорних обчислювальних 
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пристроїв TPU. Код записників можна зберігати в хмарному сховищі Google 

Drive або в GitHub. Доступною також є можливість приєднати вміст диску як 

папку у віртуальній машині, що запускає самі записники - це дозволяє 

зберігати артефакти тренування чи аналізу даних для наступного 

використання.  

Оскільки платформа працює за рахунок використання простоюваних 

ресурсів Google Cloud Platform, існують обеження щодо тривалості обчислень 

та відсутні будь-які гарантії щодо переривання ядра. Зокрема, безкоштовна 

версія має верхню межу тривалості запуску коду 24 години, а на практиці рідко 

вдається тримати записник активним довше ніж 8 годин. 

Запропоновані Google Colab ресурси є найдоступнішим способом 

отримати великі обчислювальні потужності, необхідні для тренування мовних 

моделей, тому запуск деяких експериментів відбувався саме на цій платформі. 

 

3.1.5 DVC 

Окрім, безпосередньо, відслідковування коду експериментів, 

важливим є збереження інформації про всі етапи тренування нейронних 

мереж. Ними є: 

● Отримання даних 

● Перетворення даних 

● Розбиття на вибірки тренування, валідації та тестування 

● Тренування моделі 

● Оцінка якості моделі через обчислення метрик 

● Експорт артефактів моделі (гіпер параметри, ваги тощо) 

Кожен з цих етапів може залежати від стохастичних параметрів 

(наприклад розбиття на тренувальну та тестувальну вибірку випадковим 
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чином), що додає стохастичності до результатів всіх етапів, що йдуть далі. 

Тому слід з особливою обережністю зберігати проміжні артефакти 

(перетворені дані, метрики тощо) для покращення колаборації та спрощення 

відтворення результатів. 

Одним з інструментів, які дозволяють це зробити, є Data Version 

Control (DVC)[94]. Це легкий пакет для Python, який дозволяє описати 

експеримент у вигляді напрямленого графу обчислень, де самі обчислення 

можуть бути виконанням довільної програми. Після виконання кожного з 

етапів у цьому графі, DVC автоматично відслідковує зміни в файловій системі, 

у якій зберігаються артефакти. Цей інструмент веде власний облік файлів, 

ставлячи їм у відповідність хеш, за яким кешується вміст файлу. При 

наступних запусках графу, DVC спочатку рахує хеші файлів, які позначені як 

вхідні дані для його ланок (чирцеві файли з кодом, параметри, зображення для 

тренування тощо), і якщо жодне з них не змінилося - DVC витягує кешовану 

версію результатів цього етапу і продовжує обчислення далі.  

Опис графу обчислень відбувається через YAML файли, в яких 

вказуються самі етапи, команди для їх запуску, залежності та артефакти, які 

вони продукують. DVC надає простий спосіб запустити весь граф, порівняти 

метрики з попередніми ітераціями та поділитися результатами роботи шляхом 

завантаження вмісту кешу на віддалене сховище, таке як Google Cloud Storage 

чи Amazon S3. 

Через свою простоту та легку інтеграцію з системою контролю версій 

Git, Data Version Control було обрано як основний рушій для запуску 

експериментів та забезпечення їх відтворюваності. 
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3.2 Тренування нейронної мережі 

 

3.2.1 Структура проекту 

Тренування мовної моделі оформлено у вигляді проекту на Python, 

який використовує DVC як основний рушій запуску скриптів та зберігання їх 

результатів. 

Кожен з етапів отримання нейронної мовної моделі оформлено у 

вигляді вузла в графі DVC (див. додаток Г). Вузлами є: 

● Отримання даних (download_data) 

● Тренування токенайзера (train_tokenizer) 

● Препроцесинг датасету (prepare_dataset) 

● Тренування моделі та обчислення метрик (train) 

 Отриманий граф залежностей між етапами DVC подано на рисунку 3.1 

 

 
Рисунок 3.1 - Граф залежностей етапів DVC. Напрямок стрілок вказує 

від залежного етапу до його залежностей. 

Andrew Hamster
лістинг dvc.yaml
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Самі етапи в DVC оперують файлами, запускають команди які їх 

опрацьовують та продукують файли-результати. Граф залежностей між 

файлами подано на рисунку 3.2. 

 

 
Рисунок 3.2 - Граф залежностей файлів DVC. Напрямок стрілок 

вказує від залежного файлу до його залежностей. 

Файлова структура проекту наведена на рисунку 3.3. 

Andrew Hamster
номер

Andrew Hamster
номер
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Рисунок 3.3 - Файлова структура проекту 

Скрипти, які використовуються в проекті, розміщено в папці scripts/, а 

дані (оригінальні та перетворені) зберігаються у папці data/. В свою чергу, в 

scripts/ є підпапка utils/ для додаткових утиліт, таких як генерація тексту. В 

корені проекту розміщені конфігураційні файли та ліцензія. 

 

3.2.2 Отримання даних 

Отримання даних (датасету OSCAR-uk) відбувається у DVC етапі 

download_dataset і запускається скриптом scripts/download_dataset.py (див. 

додаток Е). Цей скрипт використовує файл конфігурації parameters.yaml (див. 

додаток Д) та завантажує необхідний датасет з репозиторію Hugging Face в 

папку data/src/. 

 

Andrew Hamster
додати лістинг у додаток
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3.2.3 Тренування токенайзера 

Наступний етап train_tokenizer використовує раніше отриманий 

датасет для створення і тренування BPE токенайзера. Це візбувається за 

рахунок розбиття текстів на батчі розміром 1024 послідовності, розбиття на 

слова по пробілах, додавання необхідних токенів ([UNK] для OOV-токенів, 

[SEP] для розділу кількох послідовностей, [PAD] для доповнення довжини 

послідовності до відповідного розміру моделі, [MASK] для маскування 

цільових значень при навчанні) та безпосередньо алгоритму стиснення BPE. 

Результатом роботи цього етапу є файли тренованого BPE токенайзера, 

який вивчив частотну характеристику n-грам датасету. Код цього етапу 

міститься у файлі scripts/train_tokenizer.py (див. додаток Є). 

 

3.2.4 Препроцесинг даних 

Отриманий токенайзер використовується для створення перетвореного 

датасету, який є розбитим на тренувальну та валідаційну вибірки та містить 

дані у вигляді векторів, отриманих від BPE токенайзера. 

На цьому етапі визначається розмір тренувального батчу та 

відбувається зберігання готових даних на диску, щоб уникнути потреби   

запуску токенайзера перед кожною ітерацію тренування та пришвидшити 

процес тренування. 

Код цього етапу міститься у скрипті scripts/prepare_dataset.py (див. 

додаток Ж), а результатом його виконання є приготований датасет у папці 

data/prepared/. 

 

Andrew Hamster
train_tokenizer.py
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3.2.5 Тренування моделі та обчислення метрик 

Безпосередньо тренування мовної моделі української мови з 

використанням архітектури GPT-2 відбувається на етапі train, код якого 

наведено у файлі scripts/train.py (див. додаток З). 

Спочатку підвантажується раніше натренований BPE токенайзер. Далі 

токенайзер загортається в об'єкт DataCollator, який використовує його для 

формування фінальних батчів тренування у формі тензорів. Наступними 

підвантажуються попередньо приготовані датасети для моделі. 

На основі конфігурації params.yaml створюється сама модель GPT-2, 

архітектура якої є в бібліотеці Hugging Face. Також конфігурується процес 

автоматичного збереження проміжних результаттів тренування у папці 

data/checkpoints/, який дозволяє автоматично продовжувати переване раніше 

тренування. 

Саме тренування відбувається шляхом створення об'єкту Trainer, який 

поєднує в собі архітектуру моделі, гіпер параметри (кількість епох, темп 

навчання, параметри оптимізатора Adam тощо), датасет, коллатор та 

конфігурацію збереження model checkpoints. Виклик методу .train() цього 

об'єкта запускає тренування моделі, яке використовує наявні ресурси 

CPU/GPU, автоматично робить збереження прогресу тренування та показує 

відсоток закінчення тренування. Після успушного завершення, модель та її 

параметри зберігаються у папці data/models/.  

Заключним етапом є обчислення метрик отриманої моделі. Оскільки 

при тренування функція витрат є крос ентропією, то перпрексію можна 

обчислити шляхом піднесення 2 до степеню, який рівний значенню функції 

витрат. Отримана метрика записується у файлі metrics.json. 
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3.3 Результати тренування 

 

В ході тренування мовної моделі з конфігурацією GPT-2 з наступними 

гіпер параметрами: 

● розмір батчу (batch size) - 10 

● кількість тренувальних епох (train epochs) - 1 

● темп тренування (learning rate) - 2e-5 

● adam_beta1=0.9, 

● adam_beta2=0.999, 

● adam_epsilon=1e-08, 

● max_grad_norm=1.0, 

● warmup_ratio=0.0, 

● warmup_steps=0, 

● weight_decay=0.01, 

● vocab_size=50257, 

● n_positions=1024, 

● n_embd=768, 

● n_layer=12, 

● n_head=12, 

● n_inner=None, 

● activation_function="gelu_new", 

● resid_pdrop=0.1, 

● embd_pdrop=0.1, 

● attn_pdrop=0.1, 

● layer_norm_epsilon=1e-5, 

● initializer_range=0.02, 
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та загальною кількістю тренованих параметрів 124,4 млн на всьому датасеті 

OSCAR-uk (понад 2 млрд слововживань) було отримано значення функції 

витрат 5.45 та perplexity 44. Основне тренування відбувалося на відеокарті 

Nvidia GTX 1060 6GB та зайняло понад 3 тижні безперервних обчислень. 

Прототипізація велася на платформі Google Colab, проте неможливість 

проведення тривалих обчислень в поєднанні з величезним розміром 

тренувального датасету (понад 26 ГБ) стали основними обмежуючими 

факторами при виконанні цієї роботи. 

Для порівняння, в ранішій публікації, у якій проводилося тренування 

мовної моделі української [36], найкращі результати було отримано шляхом 

використання тришарової word-level LSTM (245 млн параметрів) та частково 

пропрієтарного набору даних (242 млн слововживань) - в роботі 

повідомляється про значення перплексності 268,5 на корпусі Brown-UK 

Corpus. Тренування проводилося на відеокарті Nvidia RTX 2080 ti 11GB та 

займало близько тижня, що приблизно еквівалента кількість обчислень у 

нашій роботі через трикратну різницю в обчислювальній потужності 

відеокарт.  

Для кращої інтерпретації результатів, є скрипт 

scripts/utils/text_generation.py (наведено у додатку І), який зчитує контекст для 

генерації як аргумент командного рядка та виводить 5 варіантів продовження 

тексту. Ось один з прикладів такої генерації, який отримав в якості контексту 

“Вчора”:  

“Вчора в Івано-Франківській області сталася аварія на шахті Київ-Київ. 

Внаслідок ДТП загинула дитина. Про це повідомив депутат Київради 

Володимир Павловський, передає Укрінформ. Причиною аварії в будинку за 

участю голови Київ-Окука надійшла аварія за участю двох гірників і дві 

https://docs.google.com/viewerng/viewer?url=http://er.ucu.edu.ua//bitstream/handle/1/2047/Khaburska_Statistical+and+Neural+Language.pdf?sequence%3D1&isAllowed=y
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людини госпіталізовані з пораненням ноги. За останніми даними, в результаті 

інциденту загинули 44 людини і шестеро одиниць техніки, з них четверо 

госпіталізовані. На одному із лікарень померла одна дитина. Розпочато 

кримінальне провадження за статтею 115, 3 ч. Ч.1”.  

Окрім очевидної нісенітності змісту, легко помітити, що текст 

написаний у стилі новинної статті у періодиці, має багату лексичну 

різноманітність, використовує часто вживані журналістами граматичні 

структури тощо.  

Згенеровані тексти мають ознаки розуміння моделлю синтаксису та 

граматики української мови, але семантична складова все ще є достатньо 

обмеженою через проблеми зі зберіганням логічної послідовності подій та 

дійових осіб. 

 

3.4 Висновки 

 

Отримана нейронна мовна модель на основі архітектури GPT-2 

показала кращі результати, ніж попередні підходи на основі LSTM, 

використовуючи при цьому аналогічну кількість обчислювальних 

потужностей та дозволяє генерувати різноманітні тексти на основі навіть 

обмеженого контексту. Також, ми показали, що використання subword-level 

токенізації дозволило отримати велику граматичну і синтаксичну 

різноманітність, що підтверджує ефективність використання таких підходів як 

BPE для мов таких мов зі значною інфлекцією як українська. 

Однак, отримані речення часто мають ознаки нелогічності та 

неоднорідності, присутні часті зміни тематики тексту, повтори та дрібні 

граматичні помилки. Ми вважаємо, що такі результати, в основному, пов’язані 



58 
 

 

з недотренованістю моделі, і що продовження тренування на кілька епох 

дозволить отримувати кращі тексти. Таке тренування, однак, вимагає великої 

кількості обчислювальних ресурсів, і є недоступним для нас з існуючими в 

наявності апаратними та часовими обмеженнями.  
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4 ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА В НАДЗВИЧАЙНИХ 

СИТУАЦІЯХ 

 

4.1 Дослідження можливості створення інструкції з охорони праці 

для фахівця з інформаційних технологій з використанням нейронних 

мереж 

 

На кожному підприємстві, незалежно від форми власності та виду 

економічної діяльності, якщо використовується наймана праця, тобто коли є 

хоча б один працівник, має бути розроблено інструкції з охорони праці за 

професіями та видами робіт. Підзаконним актом, який регламентує розробку, 

введення в дію та перегляд інструкцій з охорони праці є Положення про 

розробку інструкцій з охорони праці (НПАОП 0.00-4.15-98)[95]. 

Оскільки тема кваліфікаційної роботи напряму відноситься до 

генерації тексту та можливості взаємодії з системами штучного інтелекту 

шляхом використання природної мови, то постає важливе питання визначення 

меж безпечного застосування цих підходів. Зокрема, слід розглянути 

можливості застосування нейромережевих компонентів для створення 

нормативних документів, таких як інструкції з охорони праці для працівників 

в галузі обробки інформації. 

Така інструкція повинна містити, зокрема, загальні положення про 

робочий процес, обов'язки працівника, вимоги безпеки перед, під час та після 

виконання роботи та регламентувати порядок дій при настанні аварійної 

ситуації (ураження струмом, кровотеча, опіки тощо) [96]. 

Перспективне застосування систем текстогенерації для такого вжитку 

пов'язане з наступними аспектами: 

https://www.victorija.ua/blanki-ta-formi-dokumentiv/instruktsiya-z-ohorony-pratsi-dlya-prohramista-aktualizovano-na-08-12-2017r.html?print=pdf
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● Стилістика, граматика та вузькоспеціалізована лексика. 

Відповідні системи повинні дотримуватися основних вимог до складання 

таких інструкцій, які не допускають розпливчастих формулювань, 

використання сленгу, діалектизмів, художніх елементів тощо. 

● Форматування та стандартизація. Текст інструкцій, згенерований 

з використанням систем штучного інтелекту має відповідати чинним вимогам 

до таких документів (структура, типографія тощо). 

● Використання графічних та інших матеріалів. В ілюстративних 

цілях інструкційні матеріали часто містять додатки у вигляді зображень, 

таблиць. Оскільки відокремлена текстогенерація обмежена текстовою 

модальністю, може виникнути необхідність у використанні систем створення 

зображень на основі тексту. 

● Семантична наповненість та логічна однорідність. Результатом 

роботи алгоритмів мають бути змістовні інструкції, що не суперечать одна 

одній та здоровому глузду. 

Нижче детально розглянуто кожен з аспектів та можливості їх втілення 

шляхом використання нейронних мереж. 

Лексикон, який може вивчити нейронна мовна модель, залежить від 

різноманітності лексики у тренувальних даних та використаних під час 

тренування механізмів токенізації вхідних послідовностей, а саме 

гранулярності цього процесу.  

Зокрема, використання підходів з фіксованим, а відтак обмеженим, 

словником цілих слів (word-level токенізація) може призвести до відсутності 

певних слів в арсеналі нейронної мережі, що унеможливлює їх використання 

при генерації. Ця проблема додатково ускладнюється в мовах з великою 

кількістю інфлекцій (наприклад більшість іменників в українській мові мають 
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кілька відмінків з різним написанням) та майже унеможливлюється у випадках 

зі складним словотвором (зокрема в німецькій мові). На практиці це означає, 

що модель у деяких випадках не зможе згенерувати правильні словоформи, що 

вимагатиме додаткового втручання з боку оператора такої системи. 

Вирішити проблеми з обмеженістю лексикону моделі можна шляхом 

використання subword-level токенізації, яка вивчає не розподіл цілих слів а 

складових частин слів. Інформатико-теоретичні підходи, такі як byte-pair 

encoding (BPE), дозволяють в автоматичному режимі виокремити основні 

компоненти словотвору шляхом розбиття слів на підпослідовності за їхньою 

частотою. З утворених токенів можна генерувати навіть словоформи, які не 

зустрічаються в тренувальному наборі даних, що вирішує проблему лексичної 

і граматичної повноти. 

Стилістика інструкційних матеріалів відрізняється від текстів, які 

зазвичай використовують для початкового тренування нейронних мереж, 

оскільки, зазвичай, це великі корпуси з мережі Інтернет. Однак додаткове 

тренування на прикладах інструкцій дозволяє звузити стилістичне 

різноманіття результатів генерації [97].  

З розвитком великих мовних моделей стало можливим використання 

prompt programming (англ. “програмування запитів”) напряму, без додаткового 

тренування на текстах у певному стилі. Такий підхід базується на 

використанні знань, збережених під час тренування, для розв’язання 

вузькоспеціалізованих задач через формування запиту для генерації тексту 

[98]. Це дозволяє, скажімо, подати на вхід моделі запит “Продовжити фразу в 

стилі інструкційного матеріалу: робоче місце для роботи сидячи має” і 

отримати згенерований текст, який, окрім простого продовження фрази, 

додатково буде відповідати вказаному стилю. 

https://aclanthology.org/2020.acl-tutorials.5/
https://arxiv.org/abs/2102.07350
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Інструкційний матеріал щодо техніки безпеки належить до категорії 

посадових інструкцій та має відповідати ДСТУ 4163-2020 “Уніфікована 

система організаційно-розпорядчої документації. Вимоги до оформлення 

документів”. В цьому стандарті описано оформлення такої документації, що 

включає в собі, окрім тіла документа, такі елементи як місце для підпису чи 

печатки, порядкові номери документів, імена посадових осіб та авторів 

документа, при чому кожен з цих елементів повинен мати своє відведене 

місце. 

У випадку складання такої інструкції людиною, зазвичай 

використовуються пакети для редагування офісних документів, такі як 

Microsoft Office або LaTeX - у їх функціонал входить можливість зміни 

положення тексту, шрифтів тощо. Для генерації інструкції штучним 

інтелектом необхідно або використовувати готовий, наперед зроблений 

людиною шаблон, в якому замінити лише основну частину, або генерувати 

окрім тексту щей додаткову розмітку для документа. Прикладом такого 

застосування мовних моделей є згенеровані LaTeX документи, отримані 

шляхом тренування моделі на сирцевих файлах з бази наукових праць arXiv, 

які мають звичне для публікацій оформлення [11].  

Графічні матеріали табличного типу можна генерувати таким же 

способом, як і будь-яку іншу розмітку, оскільки їхня основна модальність є 

мовленнєвою за природою. Створення ілюстрацій, однак, є значно 

складнішою задачею, оскільки окрім відповідності за змістом, зображення 

мають відповідати ілюстративному стилю та бути в хорошій якості. Генерація 

зображень також сильно ускладнюється тим, що простір всіх можливих 

зображень на багато порядків більший, ніж простір зображень, які може 

http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/
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зрозуміти людина, а особливості зорової кори людського мозку додатково 

ставлять вимоги до естетичності та приємності. 

Існує кілька підходів до генерації зображень на основі тексту (text-to-

image generation). Більшість з них використовує генеративно-змагальні 

нейронні мережі, які складаються з двох компонентів - генератора і критика. 

Генератор вчиться створювати зображення на основі тексту, а критик - 

відрізняти генеровані зображення від справжніх. При достатньому 

різноманітні тренувальних даних, такі архітектури можуть створювати навіть 

фотореалістичні зображення [99,100]. 

З ростом доступних обчислювальних потужностей зростає і 

генералізаційна здатність нейромережевих підходів, що дозволило 

дослідникам з OpenAI створити модель на основі транcформерів, яка 

тренувалася на зображеннях та анотаціях одночасно. Отрмані таким чином 

моделі DALL-E [101] і DALL-E 2 [102] демонструють фотореалізм та дуже 

великий спектр можливостей генерації фото хорошої якості за будь-яким 

описом. 

При створенні інструкції з охорони праці, критично важливими є зміст 

самого документу та його відповідність до реальних умов праці людини. При 

тренуванні великих мовних моделей, отримані алгоритми мають ознаки 

запам’ятовування багатьох фактів та взаємодій у фізичному світі (наприклад 

що нагрівання деревини може призвести до пожежі), однак наразі немає 

достатньо підстав вважати, що такі системи мають зачатки причинно-

наслідкового мислення, здатного до активного синтезу ідей. Наразі питання 

можливості виникнення такого мислення в нейронних мережах є предметом 

багатьох теоретичних і практичних досліджень і залишається відкритим 

[103,104]. Зокрема, ведуться дослідження можливості накладання інструкцій 

https://arxiv.org/pdf/1605.05396v2.pdf
https://arxiv.org/pdf/1710.10916v3.pdf
https://arxiv.org/pdf/2102.12092v2.pdf
https://arxiv.org/abs/2106.09226
https://arxiv.org/abs/2009.07185
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на попередньо треновані моделі для покращення надійності таких застосувань 

мовних моделей [105, 106]. 

Таким чином, цілком можлива генерація текстів у стилі службових 

інструкцій з охорони праці для фахівця з інформаційних технологій, а також 

оформлення таких інструкцій у відповідності до державних стандартів. Однак, 

наразі немає підходів, які гарантують логічну і семантичну когерентність 

згенерованих текстів, тому застосування нейронних мовних моделей для 

генерації такої документації повинне обов'язково супроводжуватися 

контролем та редактурою з боку відповідальних операторів-людей, які 

повинні впевнитись у безпечності та повноті отриманих документів. 

 

4.2 Ергономічні вимоги до робочого місця користувача 

персональним комп'ютером (ПК) 

 

Робота користувача ПК пов'язана з довготривалим перебуванням в 

сидячому положенні, тому важливо зробити робоче місце якомога 

комфортнішим. Його ергономічність обумовлена поєднанням багатьох 

чинників, таких як висота робочої поверхні, кут нахилу лінії зору, зони 

доступності основних засобів керування ПК тощо, тому задля уникнення 

хронічних травм пов'язаних з неправильно організованою сидячою роботою 

важливо дотримуватися вимог до робочого середовища. 

Стандарт ДСТУ 8604:2015 встановлює загальні ергономічні вимоги до 

робочих місць для виконання робіт у положенні сидячи. Його застосовують 

під час проектування нового та модернізації устатковання й виробничих 

процесів. Загальні вимоги цього стандарту застосовують під час розробляння 

https://arxiv.org/abs/2109.13006
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/e992111e4ab9985366e806733383bd8c-Paper.pdf
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стандартів і нормативно-технічних документів, що встановлюють вимоги 

ергономіки до конкретних робочих місць. 

Згідно зі стандартом, Конструкція робочого місця та взаємне 

розташування всіх його елементів (сидіння, органів керування, засобів 

відображення інформації тощо) повинні відповідати антропометричним, 

фізіологічним і психологічним вимогам, а також характеру виконуваної 

роботи. 

Конструкцією робочого місця повинно бути забезпечено виконання 

трудових операцій у межах зони досяжності моторного поля. Зони досяжності 

моторного поля у вертикальній і горизонтальній площинах (як приклад) 

наведені на рисунках 4.1 і 4.2. 

 
Рисунок 4.1 - Зона досяжності моторного поля у вертикальній 

площині (для 50-го перцентиля) 
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Рисунок 4.2 - Зона досяжності моторного поля у горизонтальній 

площині при висоті робочої поверхні над підлогою 725 мм (для 50-го 

перцентиля) 

 

Стандарт вводить поняття частоти виконання операцій та виділяє такі 

3 категорії: дуже часто - дві і більше операції за одну хвилину, часто - менше 

ніж дві операції за хвилину але більше ніж дві операції за одну годину, рідко - 

не більше двох операцій за одну годину.  Відповідно до цих частот 

відбувається поділ зони досяжності моторного поля на 3 зони: 1 - оптимальна 

зона моторного поля, 2 - зона легкої досяжності моторного поля, 3 - зона 

достяжності моторного поля. На рисунку 4.3 подано розбиття на ці зони. 
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Рисунок 4.3 - Зони для виконання ручних операцій і розміщення 

органів керування 

 

Наприклад, клавіатуру та мишку слід розміщувати в оптимальній зоні, 

додаткову часто вживану периферію - і зоні легкої досяжності, а рідковживані 

пристрої (принтер, сканер тощо) можна розміщувати будь-де в межах зони 

досяжності моторного поля. Важливо також не допускати ситуації 

перехрещення рук. Стандартом також регулюється максимальна висота для 

розміщення пристроїв керування і становить 1100мм. 

Важливим аспектами комфортності сидячої роботи за ПК є висота 

робочої поверхні, сидіння та простору дня ніг. Відповідно до стандарту, такий 

вид роботи можна охарактеризувати як “друкування, набирання тексту” і 

виходячи з цього можна підібрати оптимальну висоту робочої поверхні у 

випадку, коли її не можна регулювати - для жінок це 630мм, для чоловіків - 

680мм, а для місць на яких працюють і чоловіки і жінки ця висота становить 

655мм. 
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Стандарт рекомендує використовувати якомога тоншу стільницю - до 

30мм, мінімальна товщина має бути зумовлена характеристиками міцності 

використовуваного матеріалу. 

У випадках коли висота робочої поверхні не може бути достатньо 

низькою слід використовувати підставку для ніг. Повинна бути можливість 

регулювати висоту такої підставки, її ширина і довжина мають бути не менше 

300мм і 400мм відпповідно, а її поверхня має бути рифленою. Доцільно також 

передбачити 10мм ботик по передньому краю. На рисунку 4.4 подано 

характеристики розміру для простору дня ніг. 

 

 
Рисунок 4.4 - Простір для ніг. а – відстань від поверхні сидіння до 

нижнього краю робочої поверхні (не менше ніж 150 мм); h – висота простору 

для ніг (не менше ніж 600 мм); (ширина простору для ніг не менше ніж 500 

мм) 

 

Окремої уваги заслуговує розміщення засобів відображення 

інформації. Основним аспектом зручності їх використання є їх близькість до 
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нормальної лінії погляду (ця лінія на 15° нижче горизонтальної лінії погляду). 

Аналогічно до зон моторної досяжності, виділяють зони зорового 

спостереження, як показано на риснку 4.5.  

 
Рисунок 4.5 - Зони зорового спостереження 

 

Дуже часто використовувані засоби відображення інформації, які 

вимагають точного і швидкого зчитування показань, повинно розміщувати у 

вертикальній площині під кутом ± 15° від нормальної лінії погляду та в 

горизонтальній площині під кутом ± 15° від сагітальної площини. Часто 

використовувані засоби відображення інформації, що вимагають менш 

точного і швидкого зчитування показань, допускається розташовувати у 

вертикальній площині під кутом ± 30° від нормальної лінії погляду й у 

горизонтальній площині під кутом ± 30° від сагітальної площини. Відповідно, 

основний дисплей повинен бути розташованим в цих межах, а в разі 

використання додаткових дисплеїв їх слід розміщувати збоку та старатися 

обмежити їх використання.  
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ВИСНОВКИ 

 

У цій роботі було проведено глибокий аналіз публікацій на тему 

моделювання природної мови, зібрано інформацію про алгоритми та 

нейромережеві архітектури, які дозволяють це зробити. Розглянуто вимоги до 

процесу тренування нейронних мереж - від характеру даних до процесу 

оптимізації обраної моделі, а також інструменти, які дозволяють ці вимоги 

задовольнити.  

Результатом роботи є нейронна модель української мови, що 

використовує архітектуру GPT-2 та BPE енкодер і дозволяє генерувати текст 

на основі запропонованого контексту. Для цього було розроблено програмний 

код, написаний на мові програмування Python з використанням інструментів 

PyTorch, Hugging Face Transformers, Tokenizers та DVC, що дозволяє 

проводити експерименти з нейронними мережами в галузі моделювання 

природних мов, а також генерувати тексти на їх основі. 

Отримана модель показує кращі результати, ніж схожі порівнювані 

публікації, які використовували рекурентні нейронні мережі та аналогічні 

обчислювальні потужності при тренуванні, що доводить перспективність 

використання архітектури Трансформер для задач обробки і генерації 

природної мови. Тим не менше, слід провести подальші експерименти з 

використанням більшої кількості ресурсів, щоб визначити практичні межі їх 

застосування, а також проаналізувати їх можливості в інших задачах, таких як 

класифікація тексту, аналіз настроїв, системи питання-відповідь тощо.  

Перспективним напрямком для майбутніх досліджень є також 

використання розподілених гетерогенних обчислювальних ресурсів для 

тренування великих нейронних мереж, бо ми зіткнулися з неможливістю 
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застосування потужностей таких платформ, як Google Colab, що безкоштовно 

надають в тимчасову оренду відеокарти серверного рівня - основною 

причиною цьому є складність організації процесу при відсутності гарантій 

щодо неперервності обчислень. Такі платформи можуть значно прискорити 

експерименти в галузі машинного навчання. 

В розділі “Охорона праці та безпека в надзвичайних ситуаціях” 

проведено аналіз можливості та доцільності застосування нейронних мереж 

для створення службових інструкцій з охорони праці для робітників в галузі 

ІТ, а також описано вимоги до ергономіки їхнього робочого місця згідно до 

державних стандартів.   
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Додаток Г 

Лістинг dvc.yaml 
stages: 
  download_dataset: 
 cmd: python scripts/download_dataset.py data/src/ 
 deps: 
   - scripts/download_dataset.py 
 params: 
   - download_dataset 
 outs: 
   - data/src/ 
  train_tokenizer: 
 cmd: python scripts/train_tokenizer.py data/src/ 

data/tokenizer/ 
 deps: 
   - scripts/train_tokenizer.py 
   - data/src/ 
 outs: 
   - data/tokenizer/ 
  prepare_dataset: 
 cmd: python scripts/prepare_dataset.py data/src/ 

data/tokenizer/tokenizer.json data/prepared/ --temp-folder 
data/cache/ 

 deps: 
   - scripts/prepare_dataset.py 
   - data/tokenizer/ 
   - data/src/ 
 params: 
   - prepare_dataset 
 outs: 
   - data/prepared/ 
  train: 
 cmd: python scripts/train.py data/prepared/ 

data/tokenizer/tokenizer.json data/model/ --checkpoint_root 
data/checkpoints/ 

 deps: 
   - scripts/train.py 
   - scripts/utils/ 
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   - data/tokenizer/ 
   - data/prepared/ 
 params: 
   - train 
 outs: 
   - data/model/ 
 metrics: 
   - metrics.json: 
       cache: False 
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Додаток Д 

Лістинг params.yaml 
download_dataset: 
  dataset: 
    path: oscar 
    name: "unshuffled_deduplicated_uk" 
 
prepare_dataset: 
  batch_size: 64 
  block_size: 64 
 
train: 
  datasets: 
 train_dataset_name: "train" 
 eval_dataset_name: "validation" 
  model_config: {} 
  trainer_config: 
 num_train_epochs: 1 
 evaluation_strategy: "no" 
 learning_rate: 2.e-5 
 weight_decay: 0.01 
 save_strategy: steps 
 per_device_train_batch_size: 10 
 save_total_limit: 5 
 save_steps: 1000 
 do_eval: False 
  resume_from_checkpoint: True 
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Додаток Е 

Лістинг scripts/download_dataset.py 
from argparse import ArgumentParser 
from pathlib import Path 
from typing import Dict, Optional 
 
import yaml 
from datasets import DatasetDict 
from datasets.load import load_dataset 
from loguru import logger 
 
 
def get_params(params_file: Optional[Path] = 

Path("params.yaml"), key: Optional[str] = "download_dataset") -> 
Dict: 

 return 
yaml.safe_load(params_file.read_text(encoding="utf-8"))[key] 

 
 
def describe_datasets(datasets: DatasetDict): 
 logger.info(f"Loaded datasets: {datasets}") 
 for key in datasets: 
     logger.info(f"Dataset[{key}] examples: 

{datasets[key][:1]}") 
 
def download_dataset(target_dir: Path): 
 params = get_params() 
 datasets: DatasetDict = 

load_dataset(**params["dataset"]) 
 describe_datasets(datasets) 
 datasets.save_to_disk(target_dir) 
 
 
if __name__ == "__main__": 
 parser = ArgumentParser() 
 parser.add_argument("dir", type=Path) 
 args = parser.parse_args() 
 
 download_dataset(target_dir=args.dir) 
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Додаток Є 

Лістинг scripts/train_tokenizer.py 
from argparse import ArgumentParser 
from pathlib import Path 
from typing import Iterable, Iterator, Optional 
 
from tokenizers import Tokenizer 
import tokenizers 
from tokenizers.models import BPE 
from tokenizers.trainers import BpeTrainer, Trainer 
from tokenizers.pre_tokenizers import Whitespace 
from tokenizers.processors import PostProcessor 
from datasets.arrow_dataset import Dataset 
import datasets 
 
 
def get_tokenizer() -> Tokenizer: 
 tokenizer = Tokenizer(BPE(unk_token="[UNK]")) 
 tokenizer.pre_tokenizer = Whitespace() 
 tokenizer.enable_padding() 
 return tokenizer 
 
 
def get_trainer() -> Trainer: 
 return BpeTrainer(special_tokens=['[UNK]', '[SEP]', 

'[PAD]', '[MASK]']) 
 
 
def get_dataset(input_folder: Path) -> Dataset: 
 return 

datasets.load.load_from_disk(input_folder)["train"] 
 
 
def get_dataset_iterator(input_folder: Path, 
                      batch_size: Optional[int] = 1024) 

-> Iterator[Iterable[str]]: 
 dataset = get_dataset(input_folder) 
 for i in range(0, len(dataset), batch_size): 
     yield dataset[i: i + batch_size]["text"] 
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def train_tokenizer(input_folder: Path, output_folder: 

Path): 
 tokenizer = get_tokenizer() 
 trainer = get_trainer() 
 dataset_iterator = get_dataset_iterator(input_folder) 
 tokenizer.train_from_iterator(dataset_iterator, 

trainer=trainer) 
 output_folder.mkdir(exist_ok=True, parents=True) 
 tokenizer.save(str(output_folder/"tokenizer.json")) 
 
 
if __name__ == "__main__": 
 parser = ArgumentParser() 
 parser.add_argument("input_folder", type=Path) 
 parser.add_argument("output_folder", type=Path) 
 args = parser.parse_args() 
 
 train_tokenizer(input_folder=args.input_folder, 
                 output_folder=args.output_folder) 
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Додаток Ж 

Лістинг scripts/prepare_dataset.py 
import shutil 
from argparse import ArgumentParser 
from multiprocessing import cpu_count 
from pathlib import Path 
from pprint import pformat 
from tempfile import gettempdir 
from typing import Dict, Optional 
 
import datasets 
import yaml 
from datasets import DatasetDict 
from loguru import logger 
from tokenizers import Tokenizer 
from transformers import PreTrainedTokenizerFast 
 
 
def get_params(params_file: Optional[Path] = 

Path("params.yaml"), 
            stage_name: Optional[str] = 

"prepare_dataset") -> Dict: 
 return 

yaml.safe_load(params_file.read_text(encoding="utf-
8"))[stage_name] 

 
 
def get_tokenizer(tokenizer_file: Path) -> Tokenizer: 
 tokenizer = 

PreTrainedTokenizerFast(tokenizer_file=str(tokenizer_file)) 
 logger.info(f"Loaded {tokenizer}") 
 return tokenizer 
 
 
def get_dataset(input_folder: Path) -> DatasetDict: 
 dataset = datasets.load.load_from_disk(input_folder) 
 logger.info(f"Loaded {dataset}") 
 return dataset 
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def get_cache_file_names(temp_folder: Path, 
clear_cache_folder: bool) -> Dict: 

 if clear_cache_folder and temp_folder.exists(): 
     shutil.rmtree(temp_folder, ignore_errors=True) 
 
 temp_folder.mkdir(exist_ok=True, parents=True) 
 
 # TODO: add evaluation set 
 return {name: (temp_folder/f"{name}.arrow").as_posix() 

for name in ("train", "test", "validation")} 
 
 
def describe_datasets(datasets: DatasetDict): 
 logger.info(f"Got datasets: {datasets}") 
 for key in datasets: 
     logger.info(f"Dataset[{key}] examples: 

{datasets[key][:1]}") 
 
 
def get_lm_datasets(input_folder: Path, tokenizer_file: 

Path, temp_folder: Path, params: Dict, clear_cache_folder: 
Optional[bool] = True) -> DatasetDict: 

 batch_size = params["batch_size"] 
 block_size = params["block_size"] 
 tokenizer = get_tokenizer(tokenizer_file) 
 
 def tokenize_function(examples): 
     return tokenizer(examples["text"]) 
 dataset = get_dataset(input_folder=input_folder) 
 logger.info(f"Mapping {dataset} with 

{tokenize_function}") 
 cache_file_names = 

get_cache_file_names(temp_folder=temp_folder, 
                                        

 clear_cache_folder=clear_cache_folder) 
 current_columns = dataset["train"].features 
 tokenized_datasets = dataset.map(tokenize_function, 
                                  batched=True, 
                                  batch_size=batch_size, 
                                  num_proc=cpu_count(), 
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 cache_file_names=cache_file_names, 

                                 
 remove_columns=current_columns) 

 
 describe_datasets(tokenized_datasets) 
 
 def group_texts(examples): 
     # Concatenate all texts. 
     try: 
         concatenated_examples = { 
             k: sum(examples[k], []) for k in 

examples.keys()} 
     except: 
         logger.error(f"{pformat(examples, 

compact=True)}") 
         raise 
     total_length = 

len(concatenated_examples[list(examples.keys())[0]]) 
     # We drop the small remainder, we could add padding if 

the model supported it instead of this drop, you can 
     # customize this part to your needs. 
     total_length = (total_length // block_size) * 

block_size 
     # Split by chunks of max_len. 
     result = { 
         k: [t[i: i + block_size] 
             for i in range(0, total_length, block_size)] 
         for k, t in concatenated_examples.items() 
     } 
     result["labels"] = result["input_ids"].copy() 
     return result 
 
 logger.info(f"Mapping {tokenized_datasets} with 

{group_texts}") 
 lm_datasets = tokenized_datasets.map( 
     group_texts, 
     batched=True, 
     batch_size=batch_size, 
     num_proc=cpu_count(), 
 ) 
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 describe_datasets(lm_datasets) 
 return lm_datasets 
 
 
def prepare_dataset(dataset_folder: Path, tokenizer_file: 

Path, output_folder: Path, temp_folder: Path): 
 output_folder.mkdir(exist_ok=True, parents=True) 
 params = get_params() 
 lm_datasets = 

get_lm_datasets(input_folder=dataset_folder, 
                              

 tokenizer_file=tokenizer_file, 
                               temp_folder=temp_folder, 
                               params=params) 
 lm_datasets.save_to_disk(str(output_folder)) 
 shutil.rmtree(temp_folder, ignore_errors=True) 
 
 
if __name__ == "__main__": 
 parser = ArgumentParser() 
 parser.add_argument("dataset_folder", type=Path) 
 parser.add_argument("tokenizer_file", type=Path) 
 parser.add_argument("output_folder", type=Path) 
 parser.add_argument("--temp-folder", type=Path, 
                     required=False, 

default=gettempdir()) 
 args = parser.parse_args() 
 
 prepare_dataset(dataset_folder=args.dataset_folder, 
                 tokenizer_file=args.tokenizer_file, 
                 output_folder=args.output_folder, 
                 temp_folder=args.temp_folder) 
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Додаток З 

Лістинг scripts/train.py 
import json 
import math 
from argparse import ArgumentParser 
from pathlib import Path 
from typing import Dict, Optional, Tuple 
 
import datasets 
import yaml 
from checksumdir import dirhash 
from hashlib import md5 
from datasets import DatasetDict 
from loguru import logger 
from tokenizers import Tokenizer 
from transformers import (DataCollatorForLanguageModeling, 

GPT2Config, 
                       GPT2LMHeadModel, 

PreTrainedTokenizerFast, Trainer, 
                       TrainingArguments) 
from transformers.tokenization_utils_base import 

PreTrainedTokenizerBase 
from utils import colab 
 
 
def get_params(params_file: Optional[Path] = 

Path("params.yaml"), 
            stage_name: Optional[str] = "train") -> 

Dict: 
 return 

yaml.safe_load(params_file.read_text(encoding="utf-
8"))[stage_name] 

 
 
def get_tokenizer(tokenizer_file: Path) -> 

PreTrainedTokenizerBase: 
 tokenizer_object: Tokenizer = 

Tokenizer.from_file(str(tokenizer_file)) 
 logger.info(f"Tokenizer padding: 

{tokenizer_object.padding}") 
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 tokenizer: PreTrainedTokenizerBase = 
PreTrainedTokenizerFast( 

     tokenizer_object=tokenizer_object) 
 tokenizer.pad_token = 

tokenizer_object.padding["pad_token"] 
 logger.info(f"TokenizerFast: {tokenizer}") 
 return tokenizer 
 
 
def get_trainer(model: GPT2LMHeadModel, 
             lm_datasets: DatasetDict, 
             data_collator: 

DataCollatorForLanguageModeling, 
             params: Dict, 
             checkpoint_folder: Path) -> Trainer: 
 config = 

TrainingArguments(output_dir=str(checkpoint_folder), 
                            overwrite_output_dir=True, 
                            **params["trainer_config"]) 
 trainer = Trainer(model=model, 
                   args=config, 
                   data_collator=data_collator, 
                  

 train_dataset=lm_datasets[params["datasets"] 
                                            

 ["train_dataset_name"]], 
                  

 eval_dataset=lm_datasets[params["datasets"] 
                                           

 ["eval_dataset_name"]], 
                   ) 
 logger.info(f"Trainer: {trainer}, with config: 

{config}") 
 logger.info( 
     f"train_dataset: {trainer.train_dataset} 

({len(trainer.train_dataset)})") 
 return trainer 
 
 
def get_collator(tokenizer: PreTrainedTokenizerBase) -> 

DataCollatorForLanguageModeling: 
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 collator = 
DataCollatorForLanguageModeling(tokenizer=tokenizer, mlm=False) 

 logger.info(f"Got collator: {collator}") 
 return collator 
 
 
def get_model(params: Dict) -> GPT2LMHeadModel: 
 config = GPT2Config(**params["model_config"]) 
 return GPT2LMHeadModel(config) 
 
 
def get_lm_datasets(input_folder: Path) -> DatasetDict: 
 lm_datasets = 

datasets.load.load_from_disk(input_folder) 
 logger.info(f"LM datasets: {lm_datasets}, 

{len(lm_datasets)}") 
 return lm_datasets 
 
 
def save_metrics(metrics: Dict, 
              metrics_file: Optional[Path] = 

Path("metrics.json")): 
 metrics_file.parent.mkdir(exist_ok=True, parents=True) 
 metrics_file.write_text(json.dumps(metrics)) 
 
 
def get_dataset_hash(dataset_folder: Path, 
                  params_file: Optional[Path] = 

Path("params.yaml")) -> str: 
 params_content_hash = 

md5(params_file.read_bytes()).digest() 
 logger.info(f"Computing hash for {dataset_folder}") 
 dir_hash = dirhash(dataset_folder).encode("utf-8") 
 result_hash = md5(params_content_hash + 

dir_hash).hexdigest() 
 return result_hash 
 
 
def get_checkpoint_config(dataset_folder: Path, 
                       checkpoint_root: Path, params: 

Dict) -> Tuple[Path, bool]: 
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 dataset_hash = 
get_dataset_hash(dataset_folder=dataset_folder) 

 checkpoint_folder = checkpoint_root/dataset_hash 
 checkpoints_exist = checkpoint_folder.exists() and 

any( 
     checkpoint_folder.glob("checkpoint-*")) 
 resume_enabled = params["resume_from_checkpoint"] 
 if resume_enabled and not checkpoints_exist: 
     checkpoint_folder.mkdir(parents=True, exist_ok=True) 
 resume = resume_enabled and checkpoints_exist 
 return checkpoint_folder, resume 
 
 
def train(dataset_folder: Path, 
       tokenizer_file: Path, 
       output_folder: Path, 
       checkpoint_root: Path): 
 output_folder.mkdir(exist_ok=True, parents=True) 
 params = get_params() 
 tokenizer = get_tokenizer(tokenizer_file) 
 collator = get_collator(tokenizer) 
 lm_datasets = 

get_lm_datasets(input_folder=dataset_folder) 
 model = get_model(params) 
 checkpoint_folder, resume_from_checkpoint = 

get_checkpoint_config(dataset_folder=dataset_folder, 
                                                                  

 checkpoint_root=checkpoint_root, 
                                                                  

 params=params) 
 trainer = get_trainer(model=model, 
                       lm_datasets=lm_datasets, 
                       params=params, 
                       data_collator=collator, 
                      

 checkpoint_folder=checkpoint_folder) 
 colab.ensure_colab_compatibility() 
 trainer.train(resume_from_checkpoint=resume_from_check

point) 
 trainer.save_model(output_folder) 
 eval_results = trainer.evaluate() 
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 metrics = { 
     "perplexity": 2 ** eval_results['eval_loss'] 
 } 
 save_metrics(metrics) 
 
 
if __name__ == "__main__": 
 parser = ArgumentParser() 
 parser.add_argument("dataset_folder", type=Path) 
 parser.add_argument("tokenizer_file", type=Path) 
 parser.add_argument("output_folder", type=Path) 
 parser.add_argument("--checkpoint_root", type=Path, 

required=True) 
 args = parser.parse_args() 
 
 train(dataset_folder=args.dataset_folder, 
       tokenizer_file=args.tokenizer_file, 
       output_folder=args.output_folder, 
       checkpoint_root=args.checkpoint_root) 
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Додаток І 

Лістинг scripts/utils/text_generation.py 
from argparse import ArgumentParser 
from pathlib import Path 
from typing import List 
from loguru import logger 
from torch.nn.modules.module import Module 
 
from transformers import GPT2LMHeadModel, 

PreTrainedTokenizerFast, PreTrainedTokenizerBase 
from tokenizers import Tokenizer 
 
 
def get_tokenizer(tokenizer_file: Path) -> 

PreTrainedTokenizerBase: 
 tokenizer_object: Tokenizer = 

Tokenizer.from_file(str(tokenizer_file)) 
 tokenizer: PreTrainedTokenizerBase = 

PreTrainedTokenizerFast( 
     tokenizer_object=tokenizer_object) 
 tokenizer.pad_token = 

tokenizer_object.padding["pad_token"] 
 return tokenizer 
 
def count_params(model: Module) -> int: 
 return sum(p.numel() for p in model.parameters()) 
 
def get_model(model_folder: Path) -> GPT2LMHeadModel: 
 model = GPT2LMHeadModel.from_pretrained(model_folder) 
 logger.info(f"Loaded {model} with 

{count_params(model)} parameters") 
 return model 
 
 
def get_generated_sequences(prompt: str, tokenizer: 

PreTrainedTokenizerFast, model: GPT2LMHeadModel) -> List[str]: 
 inputs = tokenizer(prompt, return_tensors="pt") 
 output = model.generate( 
     **inputs, 
     max_length=50, 
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     num_beams=5, 
     early_stopping=True, 
     num_return_sequences=5, 
     no_repeat_ngram_size=2,) 
 return [ 
     tokenizer.decode(sequence, skip_special_tokens=True) 
     for sequence in output 
 ] 
 
 
def generate_text(prompt: str, tokenizer_file: Path, 

model_folder: Path): 
 tokenizer = 

get_tokenizer(tokenizer_file=tokenizer_file) 
 model = get_model(model_folder) 
 sequences = get_generated_sequences(prompt=prompt, 
                                    

 tokenizer=tokenizer, 
                                     model=model) 
 print("\n".join(sequences)) 
 
 
if __name__ == "__main__": 
 parser = ArgumentParser() 
 parser.add_argument("prompt", type=str) 
 parser.add_argument("--tokenizer", type=Path, 

required=False, 
                    

 default=Path("data/tokenizer/tokenizer.json")) 
 parser.add_argument("--model", type=Path, 

required=False, 
                     default=Path("data/model/")) 
 args = parser.parse_args() 
 
 generate_text(prompt=args.prompt, 
               tokenizer_file=args.tokenizer, 

model_folder=args.model) 
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