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РЕФЕРАТ

Магістерська атестаційна робота складається зі вступу, трьох розділів, загальних висновків, списку використаних джерел, додатків і має 86 сторінки основного тексту, 33 рисунка, 7 таблиць, 13 сторінок додатків. Список використаних джерел містить 32 найменування і займає 4 сторінки. Загальний обсяг роботи 135 сторінок.
Метою роботи є підвищення ефективності засобів розпізнавання плагіату в текстових документах.

В роботі вирішено задачу побудови нейромережевої моделі розпізнавання тестового плагіату.

На основі побудованої моделі розроблено структуру системи розпізнавання, а також відповідне алгоритмічне та програмне забезпечення.

Розроблена модель, система та програмне забезпечення відносяться до галузі інформаційної безпеки і можуть бути використані для підвищення рівня розпізнавання несанкціоновнао розповсюдженої текстової інформації.

Можливі напрямки розвитку цієї роботи пов’язані із розширенням моделі і алгоритму програмного забезпечення відповідно до інших шляхів  несанкціонованого розповсюдження інформації, наприклад до розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої графічної інформації.
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ВСТУП

Актуальність. Сучасне суспільство важко уявити без використання інформаційних технологій. Володіння інформаційними технологіями є необхідністю для вирішення цілого ряду актуальних соціально-економічних проблем. Сьогодні в суспільстві існує стійка соціальна потреба в людях володіють хорошими знаннями в галузі інформатики. Вона пов'язана з постійною модернізацією обчислювальної техніки і засобів зв'язку, появою інформатики та інформаційних технологій в усіх сферах людського життя і діяльності. Однією з ознак інформатизації суспільства є переклад інформаційних фондів в електронну форму. Це полегшує процес отримання, дає нові можливості для переробки та значно збільшує доступні обсяги інформації. Однак можливість використання великих обсягів інформації в електронному вигляді є не тільки позитивним моментом інформатизації суспільства, а й породжує деякі нові проблеми. Одним з таких питань можна назвати проблему несанкціонованого розповсюдження текстової інформації, що зазвичай зводиться до недобросовісного  запозичення, присвоєння і використання чужих ідей та думок, що, на жаль, є  особливо розповсюдженими в студентських і наукових колах та кваліфікуються як плагіат. 
Відомі підходи до вирішення поставленої задачі. Проблема розробки ефективних технічних систем захисту від плагіату являється достатньо складною на багатогранною. При цьому вважається, що з теоретичної точки означене завдання відноситься до області класифікації текстових документів за допомогою різноманітних методів статистичного аналізу.  Незважаючи на існуючу достатньо велику розмаїтість систем перевірки унікальності текстів, їх поєднує один негативний аспект - неоднозначність отриманих результатів аналізу, рівень достовірності яких істотно залежить від умов перевірки і більшою мірою від організації бази даних текстів, за якими виконується перевірка. Можливість отримання достовірного результату аналізу тексту ускладняється застосуванням методів трансформування тексту, які штучно підвищують унікальність тексту, що не дозволяє системі подавати адекватний результат перевірки. Разом з тим, сучасні досягнення в області застосування сучасних видів нейромережевих моделей для семантичного розпізнавання текстової інформації дозволяють прогнозувати можливість їх ефективного застосування і для розпізнавання несанкціоновано поширеної текстової інформації.  Цим пояснюється актуальність теми роботи, що пов’язана з розробкою нейромережевої системи розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації. 

Метою роботи є підвищення ефективності засобів розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації. 
Для досягнення поставленої мети вирішуються такі задачі:
· аналіз існуючих рішень в області розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації;
· розробка нейромережевої моделі та системи розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації;
· розробка програмного забезпечення та експериментальне дослідження розробленої системи.
Галузь застосування. Розроблена модель та програмне забезпечення відносяться до галузі інформаційної безпеки і можуть бути використані для підвищення рівня захищеності інформаційних систем за рахунок використання  сучаних нейромережевих рішень для розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації.

Об'єктом дослідження є процес розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації. 

Предметом дослідження являються нейромережеві моделі та методи розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації. 

Методи дослідження базуються на основі теорії нейронних мереж (для розробки моделі розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації), та об’єктно-орієнтованого програмування (для програмної реалізації розробленої системи).

Новизна одержаних результатів полягає в наступному:

· отримала подальший розвиток нейромережева модель, що за рахунок адаптації архітектурних параметрів забезпечує можливість підвищення точноті розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації.

Практичне значення отриманих результатів:

· розроблено інструмент для розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації.

· розроблена методика проведення експерименту з використанням розробленого програмного засобу розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації.
Апробація. Основні положення роботи доповідалися та обговорювалися на конференції:

· Комп’ютерне моделювання та інформаційні технології: матеріали першої науково-практичної конференції студентів, аспірантів та молодих вчених (Львів: кафедра інформаційних технологій НЛТУ України, 2019.)
РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ В ОБЛАСТІ РОЗПІЗНАВАННЯ НЕСАНКЦІОНОВАНО РОЗПОВСЮДЖЕНОЇ ТЕКСТОВОЇ ІНФОРМАЦІЇ  
1.1. Проблематика розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації 
Як відзначено в роботах [1-4] проблематика розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації багато в чому пов’язана з захистом авторських прав. При цьому вважається, що порушення авторського права відбувається тоді, коли твір, який охороняється авторським правом, використовують шляхом відтворення, перекладу, адаптування, демонстрування, публічного виконання, розповсюджен- ня, транслювання без згоди чи без дозволу правовласника. Відповідно до ст. 439 Цивільного кодексу України «автор має право протидіяти будь-якому перекрученню, спотворенню чи іншій зміні твору або будь-якому іншому посяганню на твір, що може зашкодити честі та репутації автора, а також супроводженню твору без його згоди ілюстраціями, передмовами, післямовами, коментарями тощо. Законодавство всіх країн світу у сфері авторського права намагається знайти рівновагу між правами, що надаються авторам, і правами суспільства на доступ до цих творів та їх використання» [4]. Такий підхід надає можливість авторам отримувати  користь від доступу до їхніх робіт. Насамперед необхідно з’ясувати, хто є суб’єктом авторського права та що є об’єктом авторського права.
Відповідно до ст. 7 Закону України «Про авторське право і суміжні права» «Суб’єктами авторського права є автори творів, зазначених у частині першій статті 8 цього Закону, їх спадкоємці та особи, яким автори чи їх спадкоємці передали свої авторські майнові права. Об’єктами авторського права, відповідно до ст. 8 Закону є твори у галузі науки, літератури і мистецтва, а саме: літературні письмові твори белетристичного, публіцистичного, наукового, технічного або іншого характеру (книги, брошури, статті тощо); виступи, лекції, промови, проповіді та інші усні твори; комп’ютерні програми; бази даних; музичні твори з текстом і без тексту; драматичні, музично-драматичні твори, пантоміми, хореографічні та інші твори, створені для сценічного показу, та їх постановки; аудіовізуальні твори; твори образотворчого мистецтва; твори архітектури, містобудування і садово-паркового мистецтва; фотографічні твори, у тому числі твори, виконані способами, подібними до фотографії; твори ужиткового мистецтва, у тому числі твори декоративного ткацтва, кераміки, різблення з художнього скла, ювелірні вироби тощо; ілюстрації, карти, плани, креслення, ескізи, пластичні твори, що стосуються географії, геології, топографії, техніки, архітектури та інших сфер діяльності; сценічні обробки творів і обробки фольклору, придатні для сценічного показу; похідні твори; збірники творів, збірники обробок фольклору, енци клопедії та антології, збірники звичайних даних,  інші складені твори за умови, що вони є результатом творчої праці за добором, координацією або упорядкуванням змісту без порушення авторських прав на твори, що входять до них як складові частини; тексти перекладів для дублювання, озвучення, субтитрування українською та іншими мовами іноземних аудіовізуальних творів» [4]. 
«Охороні підлягають всі перелічені об’єкти авторського права (твори) - оприлюднені чи не оприлюднені, завершені або ні, незалежно від їх при- значення, жанру, мети, обсягу тощо. Правова охорона цих творів поши- рюється лише на форму їх вираження, проте не поширюється на будь-які ідеї, теорії, методи, процеси, способи, теорії тощо, навіть якщо вони відтворені у творі. Порушення авторського права не дає змоги авторові одержати належ- ний прибуток від своїх творів.  При цьому автором вважається фізична особа,  яка  своєю  творчою  працею  створила  твір» [7]. 

В широкому розумінні плагіат (від латинського plagio - викрадають) - умисне привласнення авторства на чужий твір науки, літератури, мистецтва чи на чуже від криття, винахід або раціоналізаторську пропозицію, а також використання (відтворення) у своїх працях чужого твору без посилання на автора.  Слід зазначити, що відтворення - це  виготовлення  одного  або  більше  примірників твору,  відеограми,  фонограми  в будь-якій матеріальній формі,  а також  їх  запис  для  тимчасового  чи  постійного  зберігання   в електронній (у тому числі цифровій), оптичній або іншій формі, яку може зчитувати комп'ютер.
Відповідно до ст. 50 Закону плагіат - оприлюднення (опублікування), повністю або частково, чужого твору під іменем особи, що не є автором цього твору. Таким чином в данній роботі задача розпізнавання несанкціоновано поширеної текстової інформації зводиться до задачі розпізнавання текстового плагіату. 
«Як зазначено вище, авторським правом не охороняються власне ідеї чи факти. Авторське право надає охорону способу вираження таких ідей. Це ви- раження є унікальним поєднанням слів, музичних символів (нот), кольорів, форм тощо. Саме вираження робить твір оригінальним. Це означає, що основою багатьох творів може бути однакова ідея й усі вони будуть охороня- тися авторським правом, адже кожний автор виражає цю однакову ідею своїм неповторним оригінальним способом. У більшості випадків єдиною умовою, котрій має відповідати твір, щоб набути охорони авторським правом, є оригі- нальність. Це означає, що твір не має бути простою копією іншого твору. Отже, власне ідеї не охороняються авторським правом, і в тому, що в іншому творі розкривається така ж сама ідея іншого автора, немає нічого нечесного. Щоб уникнути плагіату, необхідно виражати цю ідею власним, унікальним, оригінальним стилем. Однак створений іншим автором твір може вважатися порушенням авторського права, навіть якщо він не є ідентичним оригінальному твору»[1]. 
«Не є об'єктом авторського права: 

а) повідомлення про новини дня або поточні  події,  що  мають характер звичайної прес-інформації; 

б) твори народної творчості (фольклор); 

в) видані  органами  державної  влади  у межах їх повноважень офіційні документи політичного, законодавчого,  адміністративного характеру  (закони,  укази,  постанови,  судові рішення,  державні стандарти тощо) та їх офіційні переклади; 
г) державні символи України,  державні  нагороди;  символи  і знаки  органів  державної  влади, Збройних  Сил  України та інших  військових формувань;  символіка територіальних громад; символи та знаки підприємств, установ та організацій; 

д) грошові знаки; 

е) розклади  руху  транспортних засобів, розклади телерадіопередач,  телефонні довідники  та  інші  аналогічні  бази даних,  що  не  відповідають  критеріям  оригінальності і  на які поширюється право sui-generis (своєрідне право,  право  особливого роду)» [4].

Порушення прав визнається тоді, коли копія є суттєво схожою на оригінальний твір. Цей факт зазвичай встановлюється шляхом аналізу, який порівнює мову, формат, послідовність, звучання та інші риси, притаманні оригінальному творові й твору, що вважається скопійованим з нього. Щоб звинуватити автора в плагіаті, необхідно довести, що він мав доступ до оригінального твору та є достатні підстави й дані вважати знов створений твір плагіатом. Якщо звинувачений створив схожий твір зовсім випадково, ніколи не бачивши оригінального твору, факту плагіату немає. Відповідно до ст. 444 ЦК України, твір може бути вільно, без згоди автора й інших осіб, і безоплатно використаний будь-якою особою:  
• як цитата з правомірно опублікованого твору або як ілюстрація у виданнях, радіо- і телепередачах, фонограмах та відеограмах, призначених для навчання, за умови дотримання звичаїв, зазначення джерела запозичення та імені автора, якщо воно вказане в такому джерелі, та в обсязі, виправданому поставленою метою;  
• для відтворення у судовому та адміністративному провадженні в обсязі, виправданому цією метою; 
• в інших випадках, передбачених законом.  
Особа, котра використовує твір, зобов’язана зазначити ім’я автора твору та джерело запозичення. Без згоди автора (чи іншої особи, яка має авторське право), але з обов’язковим зазначенням імені автора і джерела запозичення, допускається:  
1) використання цитат (коротких уривків) з опублікованих творів в обсязі, виправданому поставленою метою, в тому числі цитування статей з газет і журналів у формі оглядів преси, якщо воно зумовлено критичним, полемічним, науковим або інформаційним характером твору, до якого цитати включаються; вільне використання цитат у формі коротких уривків з виступів і творів, включених до фонограми (відеограми) або програми мовлення;  
2) використання літературних і художніх творів в обсязі, виправда- ному поставленою метою, як ілюстрацій у виданнях, передачах мовлення, звукозаписах чи відео-записах навчального характеру;  
3) відтворення у пресі, публічне виконання чи публічне сповіщення попередньо опублікованих у газетах або журналах статей з поточних економічних, політичних, релігійних та соціальних питань чи публічно сповіщених творів такого ж самого характеру у випадках, коли право на таке відтворення, публічне сповіщення або інше публічне повідомлення спе- ціально не заборонено автором;  
4) відтворення з метою висвітлення поточних подій засобами фотогра- фії або кінематографії, публічне сповіщення або інше публічне по відомлення творів, побачених або почутих під час перебігу таких подій, в обсязі, виправданому інформаційною метою;  
5) відтворення у каталогах творів, виставлених на доступних публіці виставках, аукціонах, ярмарках або у колекціях для висвітлення зазначених заходів, без використання цих каталогів у комерційних цілях; 
6) видання випущених у світ творів рельєфно-крапковим шрифтом для сліпих; 
7) відтворення творів для судового і адміністративного провадження в обсязі, виправданому цією метою;  
8) публічне виконання музичних творів під час офіційних і релігійних церемоній, а також похоронів в обсязі, виправданому характером таких церемоній;  
9) відтворення з інформаційною метою у газетах та інших періо- дичних виданнях, передача в ефір або інше публічне сповіщення публічно виголошених промов, звернень, доповідей та інших подібних творів у обсязі, виправданому поставленою метою;  
10) відтворення твору в цілях і за умов, передбачених статтями 22–25 Закону.  
На практиці виділяють такі види плагіату:  
• копіювання чужої роботи як без відома, так і з відома автора й оприлюднення її під своїм іменем;  
• компіляція власних і запозичених з інших творів фраз без належного цитування джерел;   

• перефразування чужої роботи без належно оформленого посилання на оригінального автора чи видавця. 
Залежно від кожного конкретного правопорушення за плагіат передбачено адміністративну, кримінальну та цивільну відповідальність. 
Закон дозволяє використання без згоди автора, але із зазначенням імені автора та джерела запозичення, цитат з опублікованих творів у обсязі, який виправданий поставленою метою. Проблемним є те, що виправданість обсягу вільного використання чужого твору в кожному конкретному випадку може бути різною і досить важко встановити наявність або відсутність такого пору- шення. Навіть використання чужого твору із зазначенням імені автора і джерела можна вважати плагіатом у широкому значенні цього поняття, якщо суттєво перевищений потенційний обсяг такого запозичення відповідно до поставленої мети. Цитування має використовуватися у всіх випадках, коли в роботі використовуються дані, взяті зі сторонніх джерел, а не отримані або створені безпосередньо автором. 
Таким чином, в багатьох випадках об’єктом захисту авторських прав є текстові документи. Відповідно першочерговою задачею системи захисту таких документів від плагіату являється розпізнавання текстового плагіату. 
В даний час існує досить велика кількість сервісів і програм, що дозволяють, так чи інакше, виявити запозичений контент. Велику популярність отримала система «Антиплагіат», розроблена компанією «Форексис» [8]. система здійснює пошук по великій кількості колекцій рефератів, контрольних робіт і підручників, що зберігаються в своїй основі системи. Проте, система має ряд недоліків. По-перше, система не здійснює пошук по всім документам, доступним в мережі Інтернет. особливо це стосується тематичних сайтів і порталів новин: велике число запозичень здійснюється саме з таких джерел. Відповідно, навіть при повному дублювання подібної інформації, система «Антиплагіат» відповідностей не виявить. По-друге, присутній обмеження розміру перевіряється тексту 3000 або 5000 символів (доступно після реєстрації). По-третє, обмежений перегляд документів, частково відповідних перевіряється тексту. Крім того, система обмежує можливість перевірки по базі наявних робіт.

Програма Advego Plagiatus здійснює перевірку з використанням пошукових систем [1]. Використовує різні пошукові системи і перевіряє їх доступність. На відміну від аналогічних систем, Advego Plagiatus не використовує Яндекс.XML. Якість виявлення плагіату – досить висока. Програма видає відсоток збігу тексту і виводить знайдені джерела. Недоліком є ​​відсутність перетворення букв, відсутність підтримки пошуку по власній базі. Через особливості роботи програми виникають ситуації, коли результати перевірки одного і того ж документу можуть відрізняютися між собою.

Сервіс www.miratools.ru дозволяє здійснювати On-line перевірку тексту на плагіат [6]. Система використовує результати видачі пошукових систем. До переваг можна віднести можливість заміни англійських букв на російські. Є можливості змінювати довжину і крок шинглів (використовуваних для перевірки). За результатами перевірки видається відсоток збігів і знайдені джерела. Система не працює з власною базою даних. Присутні обмеження на довжину тексту в 3000 символів і на число перевірок протягом однієї доби.

Сервіс www.istio.com здійснює перевірку тексту на наявність запозиченого контенту з використанням пошукових систем [7]. Для цих цілей використовують Яндекс.XML і Yahoo.com. Можливості сервісу дещо слабше порівняно з Miratools. За результатами перевірки видається повідомлення про те, чи є текст унікальним чи ні, і видається список подібних сайтів. Перетворення букв і підтримка пошуку по своїй базі відсутня. Сервіс надає додаткові засоби  для аналізу текстів, наприклад, перевірку орфографії, аналіз найбільш частотних слів і т.ін.

Програма Praide Unique Content Analyser II [12] має широкі можливості по перевірці текстів з використанням пошукових систем. є можливість вибору використовуваних пошукових систем, містить засоби додавання нових пошукових систем. Перевірка здійснюється пасажами і шинглами, довжину яких можна змінювати. Можна задавати кількості слів перекриття шинглів. Виводиться докладний звіт по перевірці в кожній пошуковій системі. До недоліків можна віднести відсутність заміни букв і обробки стоп-слів. Немає підтримки роботи з власною базою текстів.

Система Plagiatinform, по задкалрованим заявкам її авторів, має найбільш широкий функціонал [5, 14]. Вона вміє перевіряти документи на наявність запозичень, як у локальній базі, так і в мережі Інтернет. Система вміє обробляти документи, скомпоновані з переміщених шматків тексту декількох джерел. Перевірка може здійснюватися з використанням швидкого або поглибленого пошуку. Результати перевірки видаються у вигляді наочного звіту. Автори не надають можливості вільного використання або тестування системи, і оцінити якості її роботи неможливо.

Результати порівняння функціональності розглянутих сервісів перевірки на плагіат наведені в табл. 1.1. В результаті аналізу можливо сформувати висновок про те, що не дивлячись на велику кількість існуючих рішень, жодне з них не може служити універсальним засобом перевірки на плагіат. 
Таблиця 1.1

Порівняння функціональності сервісів перевірки на плагіат

	Назва системи
	Функціонал

	
	Пошук в Інтернет
	Пошук в локальній базі
	Обробка заміни букв
	Детальний звіт

	Advego

Plagiatus
	+
	-
	-
	+

	Антиплагиат
	-
	+
	-
	+/-

	Istio
	+
	-
	-
	-

	Miratools
	+
	-
	+
	+

	Plagiatinform
	+
	+
	-
	+

	Praide

Unique

Content

Analyser II
	+
	-
	-
	-


З точки зору функціональних властивостей основний недолік більшості існуючих систем – це спрямованість пошуку або на мережу Інтернет, або на власну базу.  Очевидно, що більш точна і універсальна перевірка буде в разі використання обох видів джерел. Крім того, більшість систем не здатні обробляти заміну букв, ніж часто користуються недобросовісні автори. 
1.2 Характеристика технологій розпізнавання плагіату 
Для пошуку в тестах однакових фрагментів корисно знати, яким чином ці фрагменти виявилися однаковими. Був це випадковий збіг чи цілеспрямоване копіювання чужої роботи. Але, на  жаль, це неможливо. Тому для перевірки слід розглядати найгірший варіант, коли автор копіює фрагменти чужих робіт та намагається приховати цей факт.

Використовуючи чужі роботи, плагіатор може вдаватися до різних прийомів обману. Ці прийоми можна розділити на дві категорії за призначенням: прийоми обману людини і прийоми обману комп’ютера. Для маскування від людини факту плагіату використовуються досить прості прийоми, такі як перестановка слів, абзаців, введення слів, які не несуть змісту, але візуально змінюють текст. Людина, на відміну від комп’ютерної програми, не може тримати в пам’яті повні текти робіт з теми роботи, що перевіряється, тому може пропустити навіть дослівні копіювання з інших робіт. Але такі маніпуляції досить просто виявляються у процесі комп’ютерного аналізу текстів. 
Тому, якщо плагіатори знають про можливу перевірку їх роботи комп’ютерною програмою, вони можуть вдаватися до прийомів, спрямованих саме на обман програми. 

Найпростіший і найлегший варіант – заміна символів кирилиці на аналогічні з латиниці, але цей прийом настільки очевидний, що вже давно не використовується. 
Також один з можливих варіантів автоматичного приховування плагіату – синонімізація текстів, тобто заміна слів їх синонімами. Для цього існують спеціальні програми-синонімайзери, але їх основний недолік в тому, що програма не аналізує контекст вживання слова, тому тексти часто втрачають початковий зміст. Найбільш реальним на даний момент способом приховання плагіату є «рерайт» тексту. 

«Рерайт» – це переписування первинного тексту таким чином, що він структурно повністю відрізняється від свого джерела, але передає той самий зміст. Якість «рерайту» може коливатися у дуже широкому діапазоні, в  найпростішому варіанті це переставлення місцями слів, використання синонімів, заміна прямої мови на непряму і навпаки. У разі якісного «рерайту» зміст повністю викладається під іншим кутом зору, але маніпулюючи тими ж фактами, що і в джерелі. Такий «рерайт» іноді важко визнати плагіатом, адже треба довести, що при абсолютно різних текстах не додано ніяких нових фактів чи досліджень з теми матеріалу. Істотна відмінність прийому «рерайту» від інших наведених прийомів – це необхідність праці людини, неможливість реалізації автоматичним шляхом.

Зважаючи на вищеописані прийоми, можна сказати, що розпізнати плагіат, якщо він якісно перероблений – майже неможливо. «Рерайт» – не такий вже простий спосіб, тому у разі копіювання великих обсягів тексту не виключена можливість того, що певний фрагмент залишиться без змін, або буде змінений досить мало. Тому основна задача програми аналізу – знайти ці фрагменти та передати їх на аналіз експерту.
Питання плагіату робіт порушувалося вже досить давно. Ще у 1993 році був прийнятий закон України про авторське право та захист суміжних прав. Адже немає нічого простішого, ніж скопіювати чужу, маловідому роботу і видати її за свою. З поширенням доступу до інтернету, швидкість поширення та доступність інформації зросли в рази. Саме пошукові системи зіткнулися з явищем масового копіювання матеріалів, і необхідно було знаходити дублікати серед тисяч, а пізніше і мільйонів, сайтів. Досить добре описано методи пошуку дублікатів у статті засновників компанії «Яндекс» Ю.Г. Зеленкова та І.В. Сегаловича. Також це питання піднімається на багатьох конференціях, тематика яких так чи інакше пов’язана зі зберіганням чи обробкою даних. Різноманітні варіанти вирішення проблеми пошуку плагіату були описані Ю.В. Кузнєцовим на конференції «Інноваційна модель наукової бібліотеки XXI ст.».
Принцип функціонування більшості відомих систем перевірки текстів на унікальність полягає у порівнянні поданих текстів з наявними у базі даних. У процесі роботи системи збирається і фільтрується інформація про наявні продукти інтелектуальної праці. Після попереднього оброблення тексти індексуються і вносяться до бази даних. Надалі цю базу даних можна використовувати для порівняння з поданими для аналізу текстами. 
Кожний документ, завантажений для перевірки, ставиться в чергу для оброблення. Після перевірки необхідного документа система формує звіт, у якому детально подаються усі результати пошуку та рівень унікальності перевіреного матеріалу. Зазвичай ті фрагменти, що не є унікальними, для наочності виділяються в тексті.

Існує велике розмаїття програмних продуктів, які дозволяють перевірити текст на унікальність та ідентифікувати ознаки плагіату. Кожний з них може мати специфічні особливості, а також переваги та недоліки. 
Крім того в роботі [!!!] вказано, що задача розпізнавання несанкціоновано поширеної інформації відноситься до класу задач атрибуції тексту. Атрибуція тексту - дослідження тексту з метою встановлення авторства або отримання будь-яких відомостей про автора і умови створення текстового документа. Цей клас задач , що можливо розділити на задачі ідентифікції та діагностування.

Ідентифікаційні завдання дозволяють здійснити перевірку авторства:

- підтвердити авторство певної особи;

- виключити авторство певної особи;

- перевірити той факт, що автором всього тексту був один і той же чоловік;

- перевірити той факт, що написав текст є при цьому його справжнім автором.

Ідентифікаційні завдання вирішуються з припущення, що автор тексту відомий.

Діагностичні завдання дозволяють визначити особистісні характеристики автора (освітній рівень, рідна мова, знання іноземних мов, походження, місце попостійного проживання і т. ін.) і/або факт свідомого спотворення письмової мови. Діагностічні завдання вирішуються за припущення, що автор тексту невідомий. В цих випадках зазвичай неможливо зіставити досліджуваний текст з текстами автора. 

Методи атрибуції дозволяють досліджувати текст на п'яти рівнях: пунктуаційному, орфографічному, синтаксичному, лексико-фразеологічному та стилістичному.

Пунктуаційний рівень допомагає виявити особливості вживання автором знаків пунктуації, характерні помилки.

Орфографічний рівень виявляє характерні помилки в написанні слів.

Синтаксичний рівень дозволяє визначити особливості побудови речень, перевагу тих чи інших мовних конструкцій, вживання часів, активного або пасивного застави, порядок слів, характерні синтаксичні помилки.

Лексико-фразеологічний рівень визначає словниковий запас автора, особливості використування слів і виразів, схильність до вживання рідкісних і іноземних слів, діалектизмів, архаїзмів, неологізмів, професіоналізмів, арготизмів, навички вживанням ня фразеологізмів, прислів'їв, приказок, «крилатих виразів» і т. ін.

Стилістичний рівень дозволяє визначити жанр, загальну структуру тексту, для літературних творів - сюжет, характерні зображальні засоби (метафора, іронія, алегорія, гіпербола, порівняння), стилістичні фігури (градація, антитеза, риторичне питання), інші характерні мовні прийоми.

Під «авторським стилем» зазвичай розуміються останні три рівня. Аналіз саме синтаксичного, лексико-фразеологічного та стилістичного рівнів представляє найбільший інтерес і найбільшу складність. Існує досить багато методів аналізу стилю. В цілому можна розділити їх на дві великі групи - експертні та формальні. Експертні методи передбачають дослідження тексту професійним лінгвістом-експертом. До формальних відносяться прийоми з теорії ймовірностей і математичної статистики, алгоритми кластерного аналізу і нейронних мереж. Формальні методи частіше всього засновані на порівнянні обчислюваних характеристик текстів, як в теорії розпізнавання образів. Застосування теорії розпізнавання образів у задачі атрибуції текстів можна зустріти, наприклад, в [11]. У загальному випадку текст відображається в вектор обчислених для нього параметрів, кожен з яких об'єктивно характеризує певний набір особливостестей тексту. Таким чином, текст графічно відображається в деяку точку n-мірного простору. При такій формалізації автор також може бути представлений у вигляді аналогічного вектора параметрів - цим вектором буде вектор текстів, написаних даними автором.

Аналіз систем розпізнавання несанкціоновнао поширеної текстової інформації дав змогу виявити основні функції, властиві більшості з них, а саме:

- визначення частки унікальності поданого тексту;

- пошук фрагментів тексту, що були запозичені, а також ідентифікація

джерел інформації, що були використані у плагіаті;

- маркування запозичених фрагментів тексту кольором для наочності, а також використання різних кольорів для фрагментів, запозичених з різних джерел;

- формування детальних звітів після перевірки тексту на унікальність. 
Програмне забезпечення, як правило, має можливість гнучкого налагодження алгоритмів та інструментарію пошуку подібності (наприклад, визначення кількості слів у шинглі, кількість вибірок з тексту та ін.).

Додаткові функції програмного забезпечення перевірки текстів на унікальність:

- перевірка контенту різноманітних web-ресурсів на унікальність з формуванням докладного звіту, що містить зафіксовані джерела плагіату;

- робота зі списком проксі;

- пакетна перевірка поданих текстових файлів;

- можливість повторної перевірки текстів після видалення неунікальних фрагментів;

- збереження історії перевірок та ведення журналу подій під час функціонування алгоритму.
Незважаючи на існуючу достатньо велику розмаїтість систем перевірки унікальності текстів, їх поєднує один негативний аспект – неоднозначність отриманих результатів аналізу, рівень достовірності яких істотно залежить від умов перевірки і більшою мірою від організації бази даних текстів, за якими виконується перевірка.

Також можна відзначити, що якість розпізнавання однакових фрагментів напряму залежить від алгоритму пошуку. Сама якість алгоритму може визначатися двома основними мірами – точністю і повнотою.

Точність – це відношення кількості ревелантних елементів до загальної кількості знайдених елементів. У нашому випадку ревелантний елемент – це фрагмент тексту, який дійсно повторюється в двох або більше текстах та має один і той самий зміст.

Повнота – це відношення кількості знайдених ревелантних елементів до загальної кількості таких у тексті. 
Зрозуміло, що найбільшу точність буде давати пошук по прямих входженнях, а пошук з використанням морфологічного розбору буде давати більшу повноту. 
Якість пошуку з використанням морфологічного розбору дуже залежить від словників, які при цьому використовуються. Чим більша кількість словоформ у словнику і чим точніше вони описані – тим краще. Але на сьогодні якість словників з української мови, які знаходяться у відкритому доступі, дуже низька. Якість комерційних словників важко перевірити до придбання через обмеження демоверсій доступу. Але крім якості словників, також необхідно звернути увагу і на якість алгоритмів, які проводитимуть пошук в нормалізованому тексті. 

Таким чином, для оцінки ефективності різних способів пошуку плагіату в тексті логічно використовувати точність і повноту інформаційного пошуку.  Але повнота вибірки в даному сенсі буде дуже залежною від способу копіювання тексту. Методи, орієнтовані на знаходження дослівних збігів будуть знаходити тільки їх, а це значить, що якщо в двох текстах буде N дослівних збігів, то всі вони будуть знайдені, і точність методу дорівнюватиме 100%. Якщо ж всі N будуть якось видозмінені, переставлені слова чи ще щось перероблено – метод, орієнтований на точний збіг, дасть повноту в 0%, тобто не знайде нічого. 
Оскільки ми не можемо спрогнозувати яким чином буде реалізовуватися плагіат в роботах, які ми перевіряємо, то дати належну оцінку алгоритму важко. Також виникає питання, а навіщо нам використовувати методи, які призначені для пошуку точних збігів? Відповідь полягає у тому, що такі методи можуть бути швидшими за методи детального аналізу. У процесі обробки великих масивів інформації швидкість обробки може стати критичною величиною і для комфортної роботи треба буде якось оптимізувати цей процес. 
Однак швидкість різних способів можна  перевірити. Можливо, якщо немає суттєвої різниці у швидкості, можна завжди використовувати алгоритм, який реалізує найглибшу перевірку. Однак мало перевіряти швидкість, треба перевіряти і якість. Для оцінювання «глибини» кожного алгоритму слід використовувати кількість знайдених збігів. Хоча документи можуть бути і без плагіату, але якщо вони однієї тематики, то можливість збігів кількох слів досить велика. При цьому деякі методи, наприклад «шингл» із сортуванням або перехресною перевіркою можуть знайти збіги там, де їх немає. Через це результати цих методів доводиться перевіряти вручну. 
«Теоретично швидкість роботи будь-якого алгоритму залежить від кількості ітерацій в ньому. Але ітерації зовсім нерівноцінні в плані часу виконання, адже на знаходження хеш-суми витрачається більше часу, ніж на перевірку однаковості двох фрагментів тексту. В свою чергу хешування зменшує час перевірки фрагментів, адже «хеші» перевіряються швидше. Тому теоретично зробити висновок, що буде виконуватися швидше, не можна і необхідно робити експерименти. До часу роботи алгоритму перевірки не входить час канонізації документу за допомогою словників, оскільки ми вважаємо, що ця операція буде проводитися для кожного документу один раз – при імпорті його в базу. Отже, при перевірці текст буде вже канонізований незалежно від обраного способу подальшої перевірки» [5].

Перший розглянутий метод – метод, який реалізований в модулі перевірки плагіату Moodle Crot. Суть методу дуже проста: спочатку із тексту видаляються слова до трьох символів, а потім всі небуквені знаки, тобто дефіси, крапки, пробіли і так  далі. У результаті ми отримуємо суцільний ланцюжок букв, який потім з певним кроком n «нарізаємо» на частини по N символів у кожній. Від кожної частини беремо хеш-функцію і її результат поміщаємо в набір. 
Потім два набори різних текстів порівнюємо між собою. Ефективність та швидкість алгоритму залежить від показників n та N. Оптимальні показники можуть бути різними для різних видів документів. Тому будемо використовувати середньостатистичні оптимальні параметри. Найбільшу точність і відповідно найменшу продуктивність дасть n=1. Щоб знайти оптимальний показник N, необхідно звернутися до статистики, а також визначитись, яку довжину ланки збігів будемо вважати за плагіат. У документах однакової тематики можуть зустрічатися типові словосполучення по 2-3, а інколи і більше слів, які не можна вважати плагіатом. Але і розраховувати на велику довжину ланки збігів теж не можна, адже автор роботи може приховувати факт плагіату, вставляючи копії маленькими частинами. Тому було прийнято, що плагіатом буде вважатися ланка довжиною приблизно у шість слів. 
Середньостатистична довжина українського слова в інтерв’ю: 5,2 фонеми. Стиль інтерв’ю відрізняється від наукового тим, що він ближче до розмовного і тому спостерігається частіше використання коротких слів. Отже, у наукових текстах середня довжина слова буде більше 5,2 фонем. Враховуючи, що кількість фонем не завжди дорівнює кількості символів у слові, візьмемо за середнє значення шість символів. Тепер можна підрахувати, що наш ланцюжок у шість слів буде в середньому містити 6*6 = 36 символів. Тому беремо параметр N такий, що дорівнює 36. 
Важливо розуміти особливість алгоритму. Якщо у двох текстах будуть збігатися поспіль 35 символів, то метод MC їх не знайде, тобто вірогідність – 0%. Якщо збігатиметься поспіль 36 символів, то за n=1 вірогідність, що вони будуть знайдені дорівнюватиме 100%. Але, як показують дані [5-7], використовувати алгоритм з n=1 недоцільно, тому що це забирає дуже багато часу і n було прийнято рівним 3. Для даного алгоритму вірогідність того, що буде знайдено невірний фрагмент майже дорівнює нулю, оскільки це метод точної перевірки. Однак існує невелика ймовірність того, що в текстах з’являться подібні ланки внаслідок попереднього опрацювання текстів. 

Принцип алгоритму «шинглів» теж доволі простий. Видаляємо з тексту всі сполучники, короткі слова та небуквені символи, крім пробілів. Далі зі слів  складаємо «шингли» – короткі послідовності слів. 
«Чим коротша послідовність –тим більше шанс щось знайти. Оскільки ми вважаємо плагіатом збіг послідовністю у шість слів, коротші послідовності збігів нас не цікавлять. В оригінальній версії алгоритму від кожної послідовності (шингла») береться хеш-сума і створюється набір хеш-сум документа. Потім з цього набору відбирається будь-яким методом, в тому числі і випадково, певна кількість «шинглів», аналогічна операція виконується і з другим документом та його набором. Якщо у відібраній множині співпадає один або більше «шинглів» – документи вважаються подібними» [7]. 
Залежно від розмірів документів може бути різна кількість відібраних «шинглів», а також і різні межі кількості «шинглів», які збіглися, для рішення питання вважати документи подібними чи ні. В даному випадку мета алгоритму – виявити чи схожі два документи в цілому. Але для пошуку плагіату це не підходить, адже тут необхідно не тільки знайти схожість, а й показати що збіглося, де і з чим. Тому буде застосовано дещо інший підхід – для перевірки братимуться всі хеш-суми. Таким чином, кожен «шингл» буде перевірено, також ми можемо відслідкувати, який саме «шингл» збігся і показати цей збіг у тексті. 
Алгоритм «шинглів» із сортуванням відрізняється лише одним доповненням – сортуванням слів у шинглі перед підрахуванням з них хеш-суми. Якщо звичайний алгоритм міг знаходити лише точний збіг слів і послідовностей, то в даному випадку послідовність вже не грає ролі, що розширює межі можливих збігів. Решта алгоритму реалізована так само, як і попередній, для перевірки беруться всі «шингли». 
Ще один варіант модифікації алгоритму «шинглів» – перехресна перевірка з допуском збігів. За цим способом в «шингл» поміщають не хеш- суми, а безпосередньо самі ланцюжки слів. Суть методу в тому, що коли ми беремо для перевірки два «шингли» довжиною у шість слів і одне слово в «шинглах» при цьому не збігається – все одно вважається, що «шингли» однакові. При цьому порядок слів у «шинелі» значення також не має. Мінусом цього підходу є велика кількість перевірок на кожній ітерації, але такий спосіб дуже гнучкий.  Оскільки ми працюємо вже не з хеш-сумами, а зі словами, то можна використовувати словники, щоб перевірити слово з використанням словників синонімів, антонімів або метрики Левенштайна. 
Аналізуючи задачу розпізнавання плагіату, можливо зробити висновок про те, що з теоретичної точки зору вона відносить до класу задач класифікації текстових документв. Це дає змогу використовувати, крім алгоритму шинглів, для розпізнавання плагіату апробовані рішення на основі штучних нейронних мереж. Адже одне з найпопулярніших застосувань нейронних мереж - побудова векторів слів, що відносяться до області дистрибутивної семантики. Вважається, що значення слова можна зрозуміти за значенням його контексту, по навколишніх словах. Дійсно, якщо нам незнайоме якесь слово в тексті відомою мовою, то в більшості випадків можна вгадати його значення. 
Математичною моделлю значення слова служать вектори слів: рядки в великій матриці «слово-контекст», побудованої у досить великому корпусі текстів. Як «контексти» для конкретного слова можуть виступати сусідні слова, слова, що входять до цього в одну синтаксичну або семантичну конструкцію. У клітинах такої матриці можуть бути записані частоти (скільки разів слово зустрілося в даному контексті), але частіше використовують коефіцієнт позитивної попарной взаємної інформації (Positive Pointwise Mutual Information, PPMI), що показує, наскільки невипадковою була поява слова в тому чи іншому контексті. Такі матриці цілком успішно можуть бути використані для кластеризації слів або для пошуку слів, близьких за змістом до шуканого слова. Ще одним апробованим підходом класифікації текстових фрагментів є представлення такої задачі у вигляді задачі класифікації послідовностей. 
Класифікація послідовностей - це завдання, в якому кожному слову потрібно поставити у відповідність одну мітку: морфологічний розбір (кожному слову ставиться у відповідність частина мови), витяг іменованих сутностей (визначення того, чи є кожне слово частиною імені людини, географічної назви та ін.). При класифікації послідовностей використовуються методи, що дозволяють враховувати контекст слова: якщо попереднє слово - частина імені людини, то поточний теж може бути частиною імені, але навряд чи буде частиною назви організації. Реалізувати цю вимогу на практиці допомагають рекурентні нейронні мережі, що розширюють ідею мовних моделей (language model), запропонованих в кінці минулого століття. Класична мовна модель передбачає ймовірність того, що слово «i» зустрінеться після слова «i-1». Мовні моделі можна використовувати і для передбачення наступного слова: яке слово з найбільшою ймовірністю зустрінеться після цього?   Для навчання мовних моделей потрібні великі корпуси - чим більше навчальний корпус, тим більше пар слів модель «знає».  Для більшості відомих систем пошуку плагіату створення достатньо презентативних мовних корпусів є однією із найбільш вагомих задач. При цьому результати робіт [7-12] вказують на те, що одним із найбільш перспективних шляхів вирішення цієї задачі за рахунок зменшення обсягу збережених даних є використання нейронних мереж для розробки мовних моделей. 
1.3 Аналіз нейромережевих підходів до розпізнавання плагіату 
Аналіз відомих нейромережевих підходів пошуку плагіату виконано на основі даних робті [9, 10, 14, 17]. Визначено, що в ранніх нейромережевих системах  пошуку плагіату в основному використовувались класичні нейронні мережі з прямим розповсюдженням сигнау, адаптовані до аналізу текстової інформації. В базовому варіанту функціонування таких мереж зводиться до того, що на її вхід надходять слова i-2 і i-1, а на виході нейронна мережа видає слово i. Залежно від числа прихованих шарів і кількості нейронів, навчена мережа може бути збережена як кілька матриць відносно невеликий розмірності. Інакше кажучи, замість навчального корпусу і всіх пар слів в ньому можна зберігати лише кілька матриць і список унікальних слів. Однак така нейронна мовна модель не дозволяє враховувати довгі зв'язки між словами. 
Цю проблему вирішують рекурентні нейронні мережі, типова структура якої показана на рис. 1.1. В рекурентних нейронних мережах внутрішній стан прихованого шару не тільки оновлюється після того, як на вхід приходить нове слово, але і передається на наступний крок. 
Таким чином, прихований шар рекурентної мережі приймає входи двох типів: стан прихованого шару на попередньому кроці і нове слово. Якщо рекурентна нейронна мережа обробляє пропозицію, то приховані стани дозволяють запам'ятовувати і передавати довгі зв'язки в пропозиціях.
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Рис. 1.1. Рекурентна нейронна мовна модель
Експериментально неодноразово було перевірено, що рекурентні нейронні мережі запам'ятовують рід суб'єкта в реченні і вибирають правильні займенники (вона - її, він - його) при генерації пропозиції, однак показати в явному вигляді, як саме такого роду інформація зберігається в нейронній мережі або як вона використовується , до сих пір не вдалося.

Рекурентні нейронні мережі служать і для класифікації текстів. В цьому випадку виходи на проміжних етапах не використовуються, а останній вихід нейронної мережі повертає передбачений клас. Сьогодні двонаправлені (передають прихований стан не тільки «направо», а й «наліво») рекурентні мережі, що мають кілька десятків нейронів на прихованому шарі, стали стандартним інструментом для вирішення завдань класифікації текстів та послідовностей, а також генерації текстів, і по суті, витіснили інші алгоритм.
Відома реалізація нейромережевої системи пошуку плагіату «Антиплагіат» на базі рекурентної нейронної мережі наведена в роботі [11]. В цій сисетмі рекурентні нейронні мережі використовувались для порівняння текстів між собою. Застосовуються так звані рекурентні мережі глибокого навчання - штучні нейронні мережі особливого виду, що дозволяють представити фрагмент тексту довільної довжини в векторному просторі. Для оптимізації параметрів мережі застосовуються технології навчання без учителя і технології часткового навчання (потрібно тільки невеликий обсяг частково розмічених даних). Зазначимо, що навчання без вчителя (unsupervised learning) - один з розділів машинного навчання, в якому відомі тільки описи безлічі об'єктів і потрібно виявити внутрішні залежності, що існують між ними. 
Таким чином, проблема обробки природної мови вирішується з меншими зусиллями з пошуку відповідних ресурсів, що актуально для багатьох мов, для яких існує не так багато матеріалів.

Іншою важливою особливістю рекурентних мереж є можливість їх застосування як породжують, тобто моделюють ймовірні характеристики природної мови, моделей. Дана технологія дозволяє генерувати текст, грунтуючись на вивчених структурах мови, що дає можливість застосовувати їх як для визначення семантичної близькості слів і виразів, так і у випадках перефразирования.
Для кожного типу нейронних мереж оптимальна архітектура підбирається виходячи з значень конкретних цільових метрик оцінки якості, таких як повнота, точність і F-міра. Зазначимо, що F-міра (F-measure) - характеристика, яка дозволяє дати оцінку одночасно по точності і по повноті.

Також в роботі [18] наведено приклад промислового тестування нейромережевої системи на текстах наукових статей з вхідних в Російський індекс наукового цитування (РІНЦ) видань, наданих наукової електронною бібліотекою eLibrary.ru. Всього було перевірено близько 2,5 млн наукових статей російською мовою. Моніторинг здійснювався по колекціях англійських наукових статей і англомовного Інтернету. В результаті всього було виявлено понад 20 тис. статей, що містять перекладні запозичення в значних обсягах. Приблизно для третини з виявлених прикладів був проведений експертний аналіз. В результаті нейромережевого аналізу означених текстів виявлено 2627 випадків некоректних запозичень. Серед них кількість некоректних запозичень за рахунок того, що вихідний текст був перекладений з англійської мови та виданий за оригінальний дорівнювала 921. Відповідних некоректних перекладів із російськомовних ресурсів було виявлено 1706. Легальних запозичень було виявлено 2355. В тому числі робіт одного і того ж автора на двої ріхних мовах – 788, а цитувань законів – 1567. Також виявлено 660 випадків самоцитувань автором його ж англомовної статті. Кількість помилкових спарцювань дорівнювала 507. Таким чином частина виявлених запозичень відноситься до легальних. Це перекладні роботи тих же авторів або виконані в співавторстві, коректні спрацьовування однакових фраз, як правило з одних і тих же нормативних актів, переведених на російську мову. Але значна частина результатів - це некоректні перекладні запозичення. Крім того в роботі [16, 18] відзначається, що за попередніми оцінками, не менше 1% російськомовних статей в eLibrary.ru містять перекладні запозичення в різному обсязі. Причому оцінка ця сильно занижена, так як обмежена розміром англомовної колекції, по якій здійснювалася перевірка. Тобто, індексуючи більшу кількість англомовних документів, можна отримати збільшення кількості статей, що включають такі запозичення.

1.4 Висновки до розділу 
В результаті проведеного дослідження можна сформулювати такі вимоги до нейромережевої системи розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації:
· слід застосувати адаптовану до поставленої задачі  розпізнавання  плагіату рекурентну нейрону мережу, в якій в якості вхідних параметрів можуть бути використані попередньо оброблені фрагменти піддослідних текстів;
· програмний додаток повинен відповідати сучасним вимогам до надійності, швидкості та ресурсоємності;

· програмний додаток повинен бути орієнтований на використання в комп’ютерних системах, що функціонують під управлінням сучасних операційних систем.

Крім того, проведений аналіз задачі розробки комп’ютерної системи розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації дозволяє виділити такі етапи її вирішення: побудова архітектури системи розпізнавання плагіату, розробка математичного забезпечення комп’ютерної системи, розробка інформаційного забезпечення, розробка програмного забезпечення та верифікація отриманих результатів.   
2. РОЗРОБКА НЕЙРОМЕРЕЖЕВОЇ МОДЕЛІ ТА СИСТЕМИ                  РОЗПІЗНАВАННЯ НЕСАНКЦІОНОВАНО  

РОЗПОВСЮДЖЕНОЇ ТЕКСТОВОЇ ІНФОРМАЦІЇ
2.1 Проектування системи розпізнавання плагіату 
Застосувавши результати проведеного аналізу, було побудовано показані на рис. 2.1–2.4 моделі даних системи розпізнавання плагіату. Для цього використано мову моделювання UML. Так, на рис. 2.1 показана діаграма пакетів. 
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Рис. 2.1. Діаграма пакетів
На вказаній діаграмі відображено пакети та підпакети, з яких складається система розпізнавання: 

· «Реєстратор» – пакет, що відповідає за реєстрацію в системі розпізнавання піддослідного тексту. До складу пакету «Реєстратор» входять підпакети «Отримання» та «Запис», що відповідають за внесення в систему розпізнавання нового текстового документу та збереження цього документу в системі.

· «Рубрикатор» – пакет, що відповідає за класифікацію (рубрикацію) піддослідного текстового документу. До його складу входять підпакети «Обробка» та «Класифікація», що відповідають за першочергову обробку текстового документу та його класифікацію.

· «Адміністратор» – пакет, що пов’язаний з адмініструванням системи. Цей пакет складається із двох підпакетів «Налаштування» та «Сигналізація». Підпакет «Налаштування» призначений для надання оператору системи розпізнавання настройки параметрів обробки текстового документа та параметрів розпізнавання. Другий підпакет забезпечує сигналізацію про результати розпізнавання плагіату.  

На рис. 2.2 показана діаграма компонентів системи розпізнавання, що складається із трьох модулів «Recipient», «Handler» та «LSTM». Вказані модулі визначають інтерфейс отримання текстового документу, його обробку та розпізнавання плагату за допомогою рекурентної нейронної мережі довгої короткострокової пам’яті (long short-term memory neural networks).  
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Рис. 2.2. Діаграма компонентів
Діаграма прецедентів показана на рис. 2.3. При побудові цієї діаграми враховано, що до її складу входить 3 актори: «Реєстратор», «Аналізатор»,  та «Адміністратор». 
При цьому актори «Реєстратор» і «Аналізатор» є системами для реєстрації текстового документу, його обробки  та розпізнавання плагіату. Актор «Адміністратор» є діючою особою, що взаємодіє з системою розпізнавання. 
Мета прецендентів використання відповідає їх назвам. 
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Рис. 2.3. Діаграма прецедентів
Діаграма класів, що використовується для відображення структур класів, які складають архітектуру системи розпізнавання плагіату, показана на рис. 2.4. 
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Рис. 2.4. Діаграма класів

При побудові цієї діаграми враховано, що до її складу входить 4 класи: «Admin», «Register», «Analisators» та «LSTM». Класи пов’язані між собою відношенням залежності, тобто зміна специфікації одного елемента може вплинути на інший, який його використовує.
2.2. Розробка базової нейромережевої моделі 
Рекурентними називають штучні нейронні мережі, в яких, поряд із прямими зв’язками, направленими від входів (рецепторів) мережі до її виходів (ефекторів), є зворотні, що мають протилежний напрямок. На відміну від штучних нейромереж прямого поширення, які здійснюють статичну проекцію поданих на входи векторів даних (стимулів) у вихідні вектори (реакції), рекурентні нейромережі є динамічними системами, що оперують з послідовностями вхідних даних, перетворюючи їх на послідовності реакцій. Поведінка рекурентних нейромереж віддзеркалює набуті при навчанні стереотипи, що робить їх близькими до цілеспрямованих адаптивних динамічних систем, запрограмованих на досягнення заздалегідь визначених цілей. Але на відміну від останніх програмування поведінки рекурентних нейромереж здійснюється шляхом навчання на прикладах, що не потребує формального визначення цілей. Вони здатні ефективно діяти в умовах невизначеності, зокрема, вирішувати задачі адаптивного керування поведінкою складних систем у нестаціонарному оточенні, приймати оперативні рішення в системах ситуаційного управління тощо.

За архітектурою та здатністю адаптуватись до умов оточення рекурентні нейромережі нагадують нервову систему живих організмів. Тому їх дослідження має не тільки прикладне, але і загальнонаукове значення для розуміння явищ адаптації в живій природі, розкриття механізмів пам’яті, інтерпретації відомих даних нейрофізіології, розробки нових методів діагностики та лікування нервових і психічних захворювань.
Вивчення нейронних мереж із зворотними зв’язками почалось ще в 60-ті роки минулого століття. В перших дослідженнях з моделювання нервової системи вивчались в основному статистичні властивості потоків нервової активності, тому функції зворотних зв’язків часто залишались поза увагою. Вперше рекурентну організацію було застосовано Д. Хопфілдом, яка надала створеній ним нейромережі властивостей асоціативної пам’яті. Термін “рекурентна нейронна мережа” набув поширення наприкінці 80-х років, коли було запропоновано методи навчання нейромереж із зворотними зв’язками та визначено основні проблеми, що вимагали вирішення на шляху до їх реалізації та практичного застосування. Найбільші складності викликали висока ресурсоємність та незадовільна результативність процесу навчання, а також відсутність гарантії стабільності поведінки рекурентних нейромереж. За минулі два десятиріччя досягнуто суттєвого прогресу у вирішенні цих проблем. Розроблено більш ефективні методи навчання та тестування рекурентних нейромереж, розвинуто загальну теорію динамічних рекурентних нейромереж, запропоновано нові архітектурні рішення, які дозволяють поєднувати рекурентні структури з відомими нейропарадигмами і одержувати нейромережі з новими властивостями. Створено експериментальні моделі рекурентних нейросистем для адаптивного керування складними промисловими та транспортними об’єктами. 
Структуру рекурентної нейронної мережі схематично зображено на рис. 2.5. Її входам та виходам відповідають шари рецепторних та ефекторних нейронів або просто лінії передачі даних. Між цими шарами розташовано один або кілька шарів прихованих нейронів. Входи нейронів кожного шару мають прямі зв’язки з виходами нейронів попереднього шару та можуть мати зворотні зв’язки з виходами нейронів свого та наступних шарів.

Зворотні зв’язки, як правило, містять елементи затримки, що надає нейромережі властивостей оперативної пам’яті. Нейрони різних шарів можуть бути однаковими або відрізнятись за типом активаційних функцій та характером нейропарадигми. Завдяки наявності затриманих зворотних зв’язків рекурентні мережі є динамічними системами, поведінка яких має зовнішню складову, що відповідає спостережуваним значенням входу та виходу, та приховану, яка характеризує внутрішній стан нейромережі. 
Ці складові поведінки представляються двома рівняннями, перше з яких є рівнянням вхід-вихід, а друге – рівнянням стану:
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Рис. 2.5. Загальна структура рекурентної нейронної мережі

Поняття стану динамічної системи віддзеркалює її попередню поведінку. У випадку рекурентних нейронних мереж це поняття може мати різні значення, залежно від тривалості інтервалу спостереження 
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 вектор Z(t) визначає поточний стан нейромережі як сукупність значень реакції нейронів. При 
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 вектор Z(t) представляє глобальний стан, зафіксований в архітектурі нейромережі та значеннях ваги зв'язків між нейронами. 
Глобальний стан відповідає змісту довготривалої пам’яті, сформованому при навчанні нейронної мережі, тоді як поточний – змісту її оперативної пам’яті, що визначає поведінку нейромережі в даний момент часу. 
Поділ на поточний та глобальний стани має сенс, коли процеси навчання та тестування нейронної мережі відділені. В більшості випадків такий поділ існує, але іноді, наприклад, у задачах адаптивного керування, рекурентна мережа має безперервно коригувати міжнейронні зв’язки, відповідно до змін поведінки керованого об’єкта. Звичайно дотримуються першого визначення і представляють стан рекурентної нейромережі сукупністю поточних та затриманих значень реакцій нейронів, які в даний момент діють на входи (синапси) нейронів мережі.
За архітектурою рекурентні нейромережі можна поділити на три типи: 
1) відкриті рекурентні нейромережі; 
2) рекурентні перцептрони; 
3) ядерні рекурентні нейромережі. 
Відкритими є рекурентні нейромережі, що не мають прихованих нейронів. Прикладом може служити нейронна мережа Хопфілда, що має лише один шар зв’язаних між собою нейронів. Її структуру представлено на рис. 2.6, де величини y, s та b позначають відповідно виходи, постсинаптичні потенціали та пороги нейронів, а wij – вагу зв’язків між нейронами. Виходи нейронів можуть мати значення +1 або –1. Іноді в мережі Хопфілда замість знакової активаційної функції використовують сигмоїду. Вага зв’язків між нейронами обчислюється за формулою Хопфілда:
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де N - число нейронів мережі, 
     M - кількість векторів навчальної послідовності. 
Ці  вектори визначають стійкі стани (атрактори) нейромережі. Якщо її стан не збігається з жодним з атракторів, відбувається процес конвергенції, тобто нейромережа послідовно змінює стан, доки не досягне найближчого атрактора. Конвергенція нагадує процес асоціативного пошуку зразком, заданим у вигляді початкового стану нейромережі. Здатність до конвергенції дозволяє використовувати мережу Хопфілда як асоціативну пам’ять для відновлення збурених або частково зруйнованих даних.
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Рис. 2.6. Нейромережа Хопфілда
На рис. 2.7 зображено двосторонню асоціативну пам’ять, що є прикладом відкритої двошарової рекурентної нейромережі. Її атракторами є пари векторів, що представляють реакції обох шарів нейронів.
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Рис. 2.7. Двостороння асоціативна пам’ять

Відкриті рекурентні нейромережі поділяються на статичні, прикладами яких є мережа Хопфілда та двостороння асоціативна пам’ять, або динамічні, що мають зворотні зв’язки з елементами затримки, які надають їм динамічних властивостей. 

На рис. 2.8 схематично зображено відкриту динамічну рекурентну нейромережу, яка має N1 нейронів і відповідно N1 бінарних виходів. Число входів нейромережі N0 може відрізнятись від числа нейронів. Вважатимемо, що сигнали на входах також є бінарними. Кількість затриманих виходів Nt може відрізнятись від числа нейронів (Nt ( N1). Також вважатимемо, що величини затримки сигналів τ однакові.
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Рис. 2.8. Відкрита динамічна рекурентна нейромережа
Сукупність прямих та затриманих сигналів, що одночасно діють на входи всіх нейронів, визначає N* – вимірний вектор стану динамічної нейромережі виду
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Навчання відкритих нейромереж здійснюється шляхом розрахунку значень вагових коефіцієнтів на основі аналітичного рішення рівняння їхньої стабільності. Таке рішення існує за умови, що кількість атракторів не перевищує число нейронів мережі. 

Для рекурентної нейромережі, що має приховані нейрони, неможливо заздалегідь визначити вектори атракторних станів. Тому значення ваги міжнейронних зв’язків у таких нейромережах обчислюють ітеративно, шляхом поступового коригування параметрів нейромережі в напрямку антиградієнта похибки. Найбільш ефективним є метод зворотного поширення похибки, який використовується для навчання багатошарових нейромереж. Застосування цього методу до рекурентної нейромережі ускладнюється тим, що будь-яка корекція параметрів нейромережі викликає зміни попередніх значень реакції нейронів. Для подолання цих ускладнень розроблено метод зворотного поширення похибки в часі, за яким послідовність операцій над даними в часі розгортається у вигляді багатошарової нейромережі прямого поширення, до якої для кожного кроку затримки в часі додають новий шар нейронів. Навчання такої нейромережі проводять за критерієм мінімуму величини похибки, яку визначають як
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- очікувана реакція нейромережі, 
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- дійсне значення реакції, 
        NL – число ефекторів (виходів) мережі, 
         M – розмір (число векторів) епохи навчання.
Коригування вагових коефіцієнтів здійснюється за дельта-правилом:
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– коефіцієнт швидкості навчання.
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      вектора навчальної послідовності.

При цьому
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де Np – множина нейронів, що мають зв’язки з входами цього нейрона. 
Індекс зв’язку j=0 позначає вхід порога, який вважається постійною величиною. 
Решта зв’язків поділяється на прямі, що ідуть від попереднього шару, та зворотні, які ідуть від нейронів наступних шарів, тобто тих, що більш наближені до виходу мережі. 
Оскільки реакції останніх надходять із затримкою, то їхні значення відповідають попереднім елементам навчальної послідовності:
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де r – величина затримки для даного зворотного зв’язку.
Основною проблемою, що стримує практичне застосування більшості рекурентних нейромереж, є складність та висока трудомісткість процесу їх навчання. Виключенням є відкриті рекурентні нейромережі, але їх застосування обмежено задачами, в яких множина динамічних образів є фіксованою. Обчислювальна складність навчання за методом зворотного поширення в часі становить від О(N3) до О(N4), що значно перевищує оцінку О(N2) для статичних нейромереж. Найбільші витрати ресурсів припадають на коригування зворотних зв’язків нейромережі, тому вирішення цієї проблеми потребує суттєвого удосконалення архітектури та методів коригування зворотних зв’язків рекурентної нейромережі або взагалі відмови від їх модифікації у процесі навчання. Дослідження з удосконалення архітектури привели до створення гібридних рекурентних нейромереж із застосуванням нейропарадигм радіально-базисних функцій, мапи Кохонена, нечіткої логіки. Деякі з цих моделей показали вражаючу ефективність: тривалість навчання складала лише кілька десятків епох. Більша ефективність цих нейромереж пояснюється можливістю кращого пристосування до характеру вирішуваної задачі. При збільшенні розмірності вирішуваної задачі або зростанні ступеня невизначеності вхідних даних їхні переваги втрачаються. Інший шлях удосконалення процесу навчання базується на апроксимації нелінійної динаміки рекурентної нейромережі послідовністю лінійних моделей, реалізованих за допомогою фільтра Калмана або методів динамічного програмування. Як і гібридні нейромережі, такі методи апроксимації нелінійної динаміки ефективні лише для відносно простих рекурентних нейромереж при незначному відхиленні аналізованих або прогнозованих процесів від послідовностей, використаних при навчанні.
Рекурентну мережу можна розглядати, як кілька копій однієї і тієї ж мережі, кожна з яких передає інформацію подальшої копії. Одна з привабливих ідей таких мереж полягає в тому, що вони потенційно вміють пов'язувати попередню інформацію з поточним завданням, так, наприклад, знання про попередній текстовий фрагмент можуть допомогти в розумінні поточного текстового фрагменту. 
Але можливості традиційних рекурентних нейронних мереж в цьому напрямку достатньо обмежені. Іноді для виконання поточного завдання нам необхідна тільки недавня інформація. Розглянемо, наприклад, мовну модель, яка намагається передбачити наступне слово на підставі попередніх. Якщо ми хочемо передбачити останнє слово в реченні "хмари пливуть по небу", нам не потрібен більш широкий контекст. В цьому випадку досить очевидно, що останнім словом буде "неба". 
У цьому випадку, коли дистанція між актуальною інформацією і місцем, де вона знадобилася, невелика, класичні рекурентні мережі можуть навчитися використанню інформації з минулого. Але бувають випадки, коли нам необхідно більше контексту. 
Припустимо, ми хочемо передбачити останнє слово в тексті "Я навчався в НУБІП на спеціальності... Я вiльно володію мовою програмування С++ ". Найближчий контекст передбачає, що останнім словом буде назва спеціальності програміст мови, але щоб встановити, якої саме мови, нам потрібен контекст з більш віддаленого минулого. 
Таким чином, розрив між актуальною інформацією і точкою її застосування може стати дуже великим. На жаль, у міру зростання цієї відстані, класичні рекурентні нейронні мережі втрачають здатність зв'язувати інформацію.

В теорії проблеми з обробкою довготривалих залежностей у рекурентних нейронних мереж бути не повинно. Людина може достатньо точно підбирати параметри мережі для вирішення завдань такого типу. На жаль, на практиці навчити класичну рекурентну нейронну мережу цим параметрам здається неможливим. 

Тому для аналізу достатньо довгих текстів вони малопридатні. Відповідно, використовувати їх для пошуку плагіату недоцільно. Вихід полягає у використанні сучасних версій рекурентних нейронних мереж, в яких вказаний недолік нівельовано. Однією із таких рекурентних мереж є мережа LSTM.
2.3 Розробка рекурентної нейромережевої моделі типу LSTM 
Довга короткострокова пам'ять (Long short-term memory; LSTM) - особливий різновид архітектури рекурентних нейронних мереж, здатний до навчання довготривалим залежностям. Вони були представлені Зеппом Хохрайтером і Юргеном Шмідхубером в 1997 році, а потім вдосконалені і викладені в роботах багатьох інших дослідників. LSTM здатні вирішувати цілий ряд різноманітних завдань і в даний час широко використовуються.
LSTM розроблені спеціально, щоб уникнути проблеми довготривалої залежності. Її основною особливістю є можливість запам'ятовувати інформацію на довгі періоди часу. 

Ідея LSTM полягає в тому, що, оскільки різні приклади в послідовності мають різний вплив на те, яку відповідь необхідно видати на поточній ітерації, пропонується розробити метод, який буде надавати певним елементам в контексті в попередніх ітераціях більшу вагу, більший вплив на результат, а певним – менший. За рахунок чого це можливо? Якщо взяти будь-яку рекурентну нейронну мрежу і розгорнути її в часі, стане помітно, що її можна розглядати як послідовність великої кількості однакових нейронних мереж з прямим поширенням сигналу та функцією активації tanh (гіперболічний тангенс). Кожна з цих мереж передає свій результат на вхід наступній. Фактично рекурентна нейронна мережа є більш економним представленням сукупності таких мереж.  

В LSTM пропонується розширити класичну схему рекурентної нейронної мережі таким поняттям, як gate – елемент внутрішній всередині мережі. Цей елемент може бути в двох станах memory gate і forget gate, що визначають, з якою імовірністю необхідно даний приклад забути чи запам’ятати для наступних ітерацій. За рахунок введення даного елементу структура LSTM також нагадує ланцюжок, але модулі виглядають інакше. Замість одного шару нейронної мережі, вони містять цілих чотири, і ці шари взаємодіють особливим чином. 

На збереження чи видалення прикладу впливають попередні приклади. Так, якщо вони свідчать про те, що дане слово в реченні відіграє важливу роль для майбутньої класифікації наступних слів, відповідно, вагам на даній ітерації надається більше значення. Якщо поточне слово відіграє досить слабку роль в якості прогнозування на подальших ітераціях, то відсоток впливу даного прикладу на наступні ітерації зменшується. 
Наприклад, в розмовних реченнях дуже часто певні займенники (слова типу «але», «або», «тому») відіграють менш важливу роль для розуміння того, про що взагалі йдеться, ніж такі слова, як «вчитись», «програмувати», «писати», які досить сильно звужують контекст. Тому перші – матимуть менший вплив, ніж другі.

Узагальнена типова структура LSTM показана на рис. 2.8.  На відміну від класичних типів рекурентних нейронних мреж, LSTM має додаткові елементи, так звані гейти (gate), які повинні управляти потоками даних. Залежно від свого стану gate може пропускати сигнал або не пропускати. 

Як це показано на рис. 2.8, струкрута мережі LSTM складається з наступних частин:
· Вхід мережі (input).
· Вихід мережі (output).
· Пам'ять або стан мережі (memory cell).
· Блок очищення пам'яті (forget gate).

· Блок поновлення пам'яті (input gate).

· Блок видачі результату (output gate).
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Рис. 2.8 Типова структура мережі LSTM
Представлену схему мережі називають «LSTM with peephole», в ній гейти мають зв'язок з пам'яттю мережі. Існують так само спрощені схеми LSTM, в яких деякі елементи можуть бути відсутніми. 

Алгоритм мережі в режимі «LSTM with peephole» розпізнавання складається із наступних етапів:
1. Встановлюється початковий стан виходу мережі LSTM y = 0, а стан пам'яті C = 0.

2. На вхід мережі подається черговий сигнал x, що складається з послідовності входів X.
3. Розраховуться стан вхідного гейта (input gate) gi:
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де x - вхід мережі, 
    Wi - ваги входу мережі для вхідного гейта, 
     y - попередній вихід мережі, 
    Ri - ваги виходу мережі для вхідного гейта, 
   C - стан пам'яті мережі, 
    Pi - ваги стан пам'яті мережі для вхідного гейта, 
   bi - зсув значення вхідного гейта, 
  σ - функція активації значення вхідного гейта (сигмоїд).
4. Розраховується стан гейта пам'яті (forget gate) gf
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де x - вхід мережі, 
    Wf - ваги входу мережі для гейта пам'яті, 
    y - попередній вихід мережі, 
    Rf - ваги виходу мережі для гейта пам'яті, 
    C - стан пам'яті мережі, 
    Pf - ваги стан пам'яті мережі для гейта пам'яті, 
    bf - зсув для значення гейта пам'яті, 
    σ - функція активації значення гейта пам'яті (сигмоїд).
5. Розраховується зміна пам'яті Z:
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де x - вхід мережі, 
     Wm - ваги входу мережі для зміни пам'яті, 
      y - попередній вихід мережі,
      Rm - ваги виходу мережі для зміни пам'яті, 
       bm - зсув для значення зміни пам'яті, 
       tanh - функція активації значення зміни пам'яті.

6. Оновлюється стан пам'яті мережі (memory cell) С:
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де C(t) - стан пам'яті мережі в момент часу t, 
     Z - оновлення пам'яті, 
      gi - значення вхідного гейта, 
      gf - значення гейта пам'яті, 
      * - операція поелементного множення.
7. Розраховується стан вихідного гейта (output gate) g0
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де x - вхід мережі, 
    W0 - ваги входу мережі для вихідної гейта, 
     y - попередній вихід мережі, 
    R0 - ваги виходу мережі для вихідної гейта, 
     C - стан пам'яті мережі, 
      P0 - ваги стан пам'яті мережі для вихідної гейта, 
       b0 - зміщення для значення вихідного гейта, 
       σ - функція активації значення вихідного гейта (сигмоїд).
8.  Розраховуєтья вихід мережі y:
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де C - стан пам'яті мережі, 
     g0 - значення вихідного гейта, 
     * - операція поелементного множення.
9. Якщо черга вхідної послідовності X спорожніла, то алгоритм розпізнавання завершує свою роботу. В протилежному випадку відбувається     перехід до другого етапу. 
Для навчання мережі LSTM рекоменується застосовувати метод BPTT (backpropagation through time), який представляє собою метод зворотного поширення помилки з розгортанням мережі в часі. При цьому мережі пред'являється набір навчальних прикладів. Кожен навчальний приклад являють собою пару: вектор вхідних значень і бажаний вихід мережі. Скажімо, для навчання передбачення часових рядів це може бути набір декількох послідовних значень ряду і відоме значення в наступний момент часу. В ході навчання вагові коефіцієнти підбираються таким чином, щоб за цими входів давати виходи максимально близькі до правильних. Таким чином при навчанні є деяка навчальна множин, що складається з пар вхід мережі - бажаний вихід 
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. Через Y позначимо реальне вихідне значення нашої мережі, яке на початку практично випадково через випадковість вагових коефіцієнтів.

Навчання полягає в тому, щоб підібрати вагові коефіцієнти таким чином, щоб мінімізувати деяку цільову функцію. В якості цільової функції розглянемо суму квадратів помилок мережі на прикладах з навчальної множини. 

[image: image39.wmf]å

-

=

p

j

p

j

N

p

j

d

y

w

E

,

2

,

)

(

,

)

(

)

(

,                                            (2.16)
де 
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 - реальний вихід N-го вихідного шару мережі для p-го нейрона на j-му 
      навчальному прикладі, 
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 - бажаний вихід. 
Тобто, мінімізувавши такий функціонал, ми отримаємо рішення по методу найменших квадратів.

Оскільки вагові коефіцієнти в залежність 
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 входять нелінійно, скористаємося для знаходження мінімуму методом найшвидшого спуску. Тобто на кожному кроці навчання будемо змінювати вагові коефіцієнти за формулою
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де 
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 - ваговий коефіцієнт j-го нейрона n-го шару для зв'язку з i-м нейроном 
     (n-1) -го шару,

     ( - параметр швидкості навчання.

Таким чином, потрібно визначити приватні похідні цільової функції E по всім ваговим коефіцієнтам мережі. Згідно з правилами диференціювання складної функції
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де 
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 - зважена сума входів j-го нейрона n-го шару. 
Зауважимо, що, знаючи функцію активації, ми можемо обчислити. Наприклад, для сигмоїда відповідно до формули (2.15) ця величина буде дорівнювати
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Третій співмножник 
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Часткові похідні цільової функції за вагами нейронів вихідного шару тепер можна легко обчислити. Проводячи диференціювання (2.16) по 
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 з урахуванням (2.18) і (2.20) будемо мати

[image: image53.wmf])

1

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

-

×

×

-

=

N

i

N

j

N

j

j

N

j

N

ij

y

ds

dy

d

y

w

E

¶

¶

.                              (2.21)

Введемо позначення
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Тоді для нейронів вихідного шару
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Для вагових коефіцієнтів нейронів внутрішніх шарів ми не можемо відразу записати, чому дорівнює 1-й співмножник з (2.19), проте його можна представити таким чином:
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Зауважимо, що в цій формулі перші два співмножники є не що інше, як 
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. Таким чином, за допомогою (2.24) можна виражати величини 
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 для нейронів (n+1)-го шару. Оскільки для останнього шару 
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 легко обчислюється за допомогою (2.23), то отримати значення 
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.

Остаточно формулу (2.17) для модифікації вагових коефіцієнтів можна записати у вигляді
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Зазначимо, що вирази (2.16-2.26) отримані при використанні моделі штучного нейрону, що задається виразами 2.27-2.29.
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де s – сумарний вхідний сигнал штучного нейрону,

     y – вихідний сигнал штучного нейрону,

     f(x) – функція активації.
Зазначимо, що вираз (2.29) означає використання сигмоїджальної функції активації. 

Таким чином, повний алгоритм навчання рекурентної нейронної мережі за допомогою алгоритму зворотного поширення складається з наступних етапів.

1) Всім ваговим коефіцієнтам мережі надаються випадкові початкові значення. При цьому мережа буде здійснювати випадкове перетворення вхідних сигналів і значення цільової функції (2.16) будуть достатньо великі.

2) На вхід мережі подається один з вхідних векторів з навчальної множини. Обчислюються вихідні значення мережі, запам'ятовуючи при цьому вихідні значення кожного з нейронів.

3) За допомогою виразу (2.23) рахувуються значення 
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. Потім за допомогою рекурсивної формули (2.25) підраховуються значення всіх інших 
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.  За допомогою (2.26) розраховується зміна вагових коефіцієнтів мережі.

4) Проводиться корекція вагових коефіцієнтів мережі:
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5) Розраховується значення цільової функції (2.16). Якщо значення знаходиться в допустимих межах, то навчання припиняється В протилежному випадку повертаємося на крок 2.
При реалізації даного алгоритму можливе виникнення деяких труднощів, які отримали назву локальних мінімумів та паралічу мережі. 

1) Локальні мінімуми.

Алгоритм зворотного поширення реалізує градієнтний спуск по поверхні помилки в просторі вагових коефіцієнтів і тому може застрявати в локальних мінімумах. При цьому поруч може бути інший, значно глибший мінімум.

Для подолання цих труднощів навчання мережі доцільно проводити декілька разів і потім вибирають той варіант навченої мережі, який дає найкращі результати. Інший метод полягає в тому, що мережа можна вивести з локального мінімуму, на короткий час, збільшивши швидкість навчання. Іноді, до зміни вагових коефіцієнтів, обчисленому за алгоритмом, додають шум. Це також дозволяє мережі «вистрибувати» з локальних мінімумів.

2) Параліч мережі.

У процесі навчання мережі значення ваг можуть в результаті корекції стати дуже великими величинами. Це може привести до того, що всі або більшість нейронів будуть функціонувати при дуже великих аргументах функції активації, в області, де похідна функції дуже мала (як, наприклад для сигмоїдальної функції активації). Так як величина корекції ваги пропорційна значенню цієї похідної, то процес навчання може практично завмерти. Для подолання такої ситуації слід використовувати модифікації алгоритму, що враховують лише напрямок антиградієнту і не враховують його величину.

2.4 Висновки до розділу 

Другий розділ присвячено вирішенню науково-прикладної задачі розробки нейромережевої моделі розпізнавання текстового плагіату (несанкіоновано поширеного тексту). В результаті проведеного дослідження: 
- Отримала подальший розвиток архітектура нейромережевої системи розпізнавання плагіату, що за рахунок адаптації структури системи до умов задачі розпізнавання плагіату забезпечує можливість ефективного застосування сучасних типів нейронних мереж.

- Отримала подальший розвиток нейромережева модель розпізнавання плагіату, яка за рахунок теоретично обгрунтованого вибору параметрів нейронної мережі, забезпечує можливість ефективного розпізнавання.
3. РОЗРОБКА ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ТА                  ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНЕ ДОСЛІДЖЕННЯ РОЗРОБЛЕНОЇ                    СИСТЕМИ
3.1 Опис інструментарію
Для реалізації нейромережевих моделей типу згорткової нейронної мережі та типу LSTM використано мову програмування Python. Зазначимо, що Python - це мова програмування загального призначення, націлена в першу чергу на підвищення продуктивності роботи програміста. Хоча продуктивність коду програми при цьому погіршується. За рахунок такого підходу на мові програмування Python  достатньо просто можна написати практично всі види сучасних програм:  веб-додатки, настільні додатки, ігри, скрипти по автоматизації, комплексні системи розрахунку, системи управління життєзабезпеченням. Поріг входження в синтаксис мови достатньо низький, а код багато в чому лаконічний і зрозумілий навіть для того, хто ніколи на ньому не писав. За рахунок простоти коду, подальший супровід програм, написаних на Python, набагато простіший і легший в порівнянні з Java або C++. А це супроводжується скороченням витрат і збільшення продуктивності праці програміста.

Крім сотні тисяч індивідуальних розробників і невеликих софтверних компаній, Python підтримують такі потужні компанії розробників як: Google,     Dropbox, Mozilla,  Facebook, Yandex, Red Hat, Microsoft та Intel, яка активно веде дослідницьку роботу в області паралельних обчислень на Python. Що ж стосується великих і популярних проектів, написаних на Python то слід відзначити: YouTube (велика частина кодової бази повністю на Python), перша версія пошукового павука Google була написана на Python, Instagram,  сервіси Mozilla, внутрішні сервіси Facebook. Написання скриптів (сценаріїв) для автоматизації завдань. Python за замовчуванням поставляється з усіма збірками unix-like систем і є у повному сенсі достатньо ефективною заміною Bash.

Python є мовою з повною динамічною типізацією та автоматичним управлінням пам'яттю. За рахунок цього при розробці програм з підвищеними вимогами до ефективності, Python може значно програвати за швидкістю таким мовам програмування, як C, C++ та Java. 
Однак по відношенню до мов програмування PHP, Ruby та JavaScript, Python в більшості випадків виконує код швидше. Це відбувається за рахунок попередньої компіляції в байт-код і значної частини стандартної бібліотеки, написаної на С. Також з ростом кодової бази (а це часто неминучий процес в успішних проектах), стежити за типом даних буває дуже складно (а при відсутності виразних доків і тестів практично неможливо). Звідси з'являються проблеми, коли, наприклад, у None намагаються викликати метод або звернутися до атрибуту в процесі виконання коду. 
Для вирішення такого роду проблем динамічні мови обростають різноманітними переробками програмного коду, що в свою чергу накладає негативний відтінок на стиль програмування. Основним фактором, що визначає успішність використання Python для реалізації проектів, спрямованих на інтелектуальний аналіз даних, є висока інтеграція з відповідними вільно доступними бібліотеками. Однією із яких є бібліотека Theano, яка була використана для реалізації мережі LSTM.  

Theano - це розширення мови Python, що дозволяє ефективно обчислювати математичні вирази, що містять багатовимірні масиви. Бібліотека надає базовий набір інструментів для конфігурації нейромереж і їх навчання. Найбільше визнання Theano отримала в задачах машинного навчання при вирішенні завдань оптимізації. Бібліотека дозволяє використовувати можливості GPU без зміни коду програми, що зручно при виконанні ресурсоємних завдань. Основні математичні методи підтримувані Theano: робота з тензорами,   робота з розрідженими матрицями,  численні методи лінійної алгебри, включаючи можливість використання архітектури CUDA для мультипроцессорної роботи з тензорами

.
3.2 Архітектура та основні характеристики

Cхема загального алгоритму роботи програмного комплексу пошуку плагіату у текстових  фрагментах представлена на рис.3.1.
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Рис. 3.1. Cхема загального алгоритму роботи програмного комплексу
Створена в дипломній роботі комп’ютерна система пошуку плагіату предбачає:

- Введення doc-файлу з текстовими даними для навчання нейромережевої моделі.

- Введення doc-файлу з піддослідними текстовими даними, в яких буде реалізовано пошук плагіату.

- Попередню обробку навчальних та піддослідних текстових даних.

- Навчання нейромережевої моделі. 

- Нейромережевий пошук плагіату у введених даних.

Відзначимо, що попередня обробка текстових даних полягає в реалізації наступних процедур: 
- видалення із тексту знаків пунктуації та спец символів,

- перетворення регістру,

- обробка заміни символів (перетворення латинських букв в українських словах на аналогічні букви українського алфавіту для текстів на українській мові),

- фільтрації тексту (видалення не інформативних слів),

- стемінга, 
- лематизації, 
- видалення стоп-слів.

Фільтрація тексту полягає у видаленні найбільш частотних слів, слів, що рідко зустрічаються, не інформативних слів і т.ін. Крім того, фільтрації піддаються слова, що містять спецсимволи, слова великої довжини і т.ін. Ця  процедура дозволяє істотно скоротити обсяги обчислень (довжину перевіряється тексту).

Стемінг - це видалення закінчень та приведення слова до його основи. Реалізовано за допомогою пакета nltk.stem. 
Лематизація -  приведення слова до початкової формі. Реалізовано за допомогою пакета nltk.stem. 
Видалення стоп-слів – реалізоване за допомогою вбудованих засобів текстових редакторів з використанням списку стоп-слів із пакету nltk.corpus.
Передбачено, що запропонована система перевірки на плагіат  орієнтована на використання в вищих навчальних закладах України і повинна включати  в себе два модулі, кожен з яких функціонує незалежно один від одного. Перший модуль повинен здійснювати перевірку по внутрішній базі джерел. Внутрішня база повинна включати в себе базу статей, курсових та  контрольних робіт, дипломних проектів, а також підручників і курсів лекцій. Вказані тексти повинні зберігатися як у вигляді повних текстів, необхідних для оцінки значущості запозичень (за результатами перевірки), і у вигляді спеціально організованого пошукового індексу. Останній необхідний для швидкої перевірки на збіги тексту в локальній базі. Немає необхідності при кожній перевірці переглядати всі наявні тексти і виконувати їх досить трудомістку обробку. Вся необхідна для пошуку інформація вже включена в структурований пошуковий індекс, з яким і працює модуль. Пошуковий індекс формується з текстів, які пройшли попередню обробку, описану вище.

Другий модуль здійснює перевірку по джерелами мережі Інтернет. Для цих цілей текст документа, що перевіряється розбивається на інформативні блоки (розбиття проводиться по повному тексту документа без проведення фільтрації і стемінгу). Число таких блоків залежить від розміру документа. Далі з використанням пошукових систем проводиться пошук джерел, що містять зазначені інформативні блоки. Передбачено, що для здійснення пошуку модуль повинен використовувати доступ до пошукових систем типу Google.com. Отримані таким чином джерела потім перевіряються на схожість до оригінального документу. Для цього визначається формат джерела (html-документ, txt-файл, doc- або rtf-документ, pdf-файл). У випадку визначення  html-документу з джерела видаляються теги розмітки. Файли * .doc, * .rtf та * .pdf перетворюються, якщо це можливо, в звичайний текстовий формат без розмітки. Далі джерела проходять попередню обробку, а пілся цього необхідно визначити оцінку їх схожості з вихідним документом. Розроблене програмне забезпечення призначене для самостійного використання, однак після незначної модифікації може бути інтегроване в програмні комплекси, призначені для пошуку плагіату
3.3 Експериментальні дослідження 
Розроблена комп’ютерна система була частково реалізована за допомогою комп’ютерної  програми, головне вікно якої показане на рис. 3.2. Вікно розділене на три частини. В верхній частині вікна розміщені елементи управління, що дозволяють визначити один із двох режимів функціонування програми – навчання або розпізнавання. І цій же частині вікна знаходиться кнопка виходу із програми.  В середній частині вікна знаходять елементи, що призначені для управлінням процессом навчання нейромережевої моделі. В нижній частині вікна знаходяться елементи, що призначені для управління процесом розпізнавання.  Після запуску програми за умовчанням елементи управління, що знаходяться в середній і нижній частині вікна є неактивними. 
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Рис. 3.2. Головне вікно програми перевірки на плагіат 

Використання розробленої програми потрібно почати з навчання нейромережевої моделі. 
Для цього слід натиснути кнопку «Навчання».  У відповідь, як це показано на рис. 3.3, розблокуються елементи управління, що знаходяться в  середній частині вікна. Після цього в текстове поле слід ввести шлях до файлу з навчальною вибіркою, підтвердити введення за допомогою кнопки «Обрати начальну вибірку» та натиснути кнопку «Розпочати навчання». 

Сигналом про закінчення навчання є відкриття вікна відповідного повідомленя. Описаний процес проілюстровано на рис. 3.3-3.5.
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Рис. 3.3. Активізація елементів управління для навчання нейромережевої моделі
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Рис. 3.4. Введення назви файлу з навчальною вибіркою
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Рис. 3.5. Повідомлення про закінчення навчання

Завершення процесу навчання дозволяє перейти до розпізнавання плагіату. Для цього слід натиснути кнопку «Розпізнавання». 

У відповідь активізуються елементи управління, що стосуються розпізнавання плагіату, а елементи управління, які знаходяться в середній частині вікна, стануть неактивними. Далі необхідно ввести шлях до файлу, в якому знаходиться текст для перевірки. 
Підтвердити вибір за допомогою кнопки «Обрати файл для пеервірки» та натиснути кнопку «Розпочати перевірку». Завершенням перевірки є відображення вікна повідомлення про наявність або відсутність плагіату.  

Описаний процес перевірки проілюстровано на рис. 3.6-3.8.
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Рис. 3.6. Введення назви файлу для перевірки
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Рис. 3.7. Повідомлення про відсутність плагіату
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Рис. 3.8. Повідомлення про наявність плагіату

Для верифікації отриманих результатів проведено дві серії комп'ютерних експериментів. Метою першої серії експериментів була перевірка частоти використання різноманітних форм плагіату. Використано дані роботи [7] в якій студентам двох груп гуманітарних спеціальностей було запропоновано написати статті на тему екологічної ситуації регіону. Студенти були попереджені про те, що статті будуть перевірятися на наявність плагіату. З отриманого набору статей за результатами перевірки системою «Антиплагіат» були виключені оригінальні статті. 
Аналіз статей, що містять запозичений контент, показав, що більшість з них скомпоновані з декількох (рідше одного) джерел, найчастіше з підручників, статей з мережі Інтернет і публікацій регіональної преси. Дані про типи  виявлених запозичень наведені в табл. 3.1. 

Таблиця 3.1

Параметри виявлених запозичень

	Тип виявлених запозичень
	Доля, %

	Повне або часткове відтворення тексту з одного джерела
	36

	Копіювання і компоновка тексту з декількох джерел
	62

	Копіювання тексту з іншого джерела і зміна порядку слідування частин тексту
	2


Той факт, що частка статей, повністю або частково скопійованих тільки з одного джерела, склала всього 36% (в реальних умовах вона часто буває більше), ймовірно пов'язаний зі знанням авторів про те, що роботи будуть перевірятися. 
Частка робіт, складених шляхом копіювання тексту з іншого джерела і зміни порядку проходження частин тексту, виявилася незначною (2%). 

Дані про параметри підходів,  використовувались для приховування факту апозичень наведені в табл. 3.2. 
Таблиця 3.2
Параметри підходів спрямованих на приховування запозичень

	Тип підходу запозичень
	Доля, %

	Коригування роду на відмінку слів, що входять в текст запозичення
	32

	Незначна зміна тексту
	38

	Скорочення запозиченого тексту
	44

	Заміна букв
	4

	Синонімізація тексту
	2


Аналіз вказаних підходів для приховування факту плагіату, показав, що в 32% робіт здійснювалося коригування роду і відмінку слів. У 38% робіт (складених як з одного, так і з декількох  джерел) здійснювалося незначна зміна запозиченого тексту. Так наприклад, робилися вставки слів і пропозицій в запозичений текст, піддавалися зміні назви населених пунктів і річок. Наприклад річка Дніпро змінювалась на річку Дністер. 
Слід зазначити, що частина робіт крім запозичених текстів містила оригінальні блоки, найчастіше введення і висновок. Наведена вище частка статей, що піддавалися зміні, враховує тільки запозичені частини таких текстів. 
Із робіт, скопійованих з одного джерела, 44% піддавалися скороченню. В даному випадку під скороченням малося на увазі вилучення частини речень, графіків, малюнків з запозичених текстів, а також виключення початкових або кінцевих блоків тексту, що за змістом складали єдине ціле з запозиченим фрагментом. Копіювання закінченого фрагмента з тексту (наприклад, підрозділу або розділу) скороченням не вважалося.  
Заміна букв здійснювалася в 4% робіт. В одній з робіт заміні піддалися практично всі російські літери, схожі за написанням з англійськими літерами. В інших роботах замінялися одна-дві голосні літери. Ручна синонімізація проводилася тільки в 2% робіт.  Застосування автоматичної сінонімізаціі в статтях помічено не було. Також слід зазначити, що близько 40% розглянутих робіт взагалі не піддавалися будь-яким змінам, покликаним приховати факти запозичень.     

Метою другої серії експерименті була перевірка функціональних можливостей розробленої нейромережевої системи пошуку запозичень. Для цього були сформовані три види текстів:
1. Запозичення зі зміною в тексті часу і роду слів.

2. Запозичення з одного джерела з зміненим порядком проходження речень і додаванням оригінального тексту між реченнями.

3. Запозичення, взяті з декількох джерел, зі зміненим порядком слідування речень.

Тексти першого виду позначені, як Т1, друго виду позначені, як Т2, а третього виду – Т3. 

Всі тести мали приблизно однаковий розмір в 2000 символів і містили в середньому по 400 слів. Як джерело текстів для складання тестів використовувалася колекція рефератів, широко доступна в мережі Інтернет. Було складено по 10 тестів кожного виду.

Для оцінки якості виявлення запозичень реалізоване порівняння результатів роботи розробленої системи з результатами систем «Антиплагіат», «Advego Plagiatus» і «Miratools». У зв'язку з тим, що кожна система має свої принципи підрахунку оригінальності документа, як метрики оригінальності було використане процентне відношення оригінальних слів в документі до загальної кількості слів. Для оцінки якості виявлення запозичень використовувався показник повноти (Recall), що показує, який відсоток запозичень був виявлений. Результати тестування наведено в табл. 3.3. Зазначимо, що точність розпізнавання запозичень у всіх протестованих систем становила близько 1. 
Таблиця 3.3
Результати тестування систем виявлення запозичень

	Назва системи
	Т1
	Т2
	Т3

	Антиплагіат
	0,02
	0,99
	0,97

	Miratools
	0,02
	0,91
	0,84

	Advego Plagiatus
	0,17
	0,98
	0,67

	Авторська
	0,02
	0,97
	0,87


Як свідчать дані табл. 3.3,  жодна з чотирьох розглянутих систем з задовільною точністю не впоралася з тестом на заміну закінчень (тексти типу T1). Показник Advego Plagiatus пояснюється наявністю в зміненому тексті ланцюжків з 5 слів, для яких закінчення не змінювалися. Із завданням виявлення зміни порядку слідування речень, взятих з одного джерела (тексти типу T2), впоралися всі системи. Трохи гірший результат Miratools (повнота 0.9) пояснюється, мабуть, особливостями реалізації алгоритму порівняння в цій системі. Із завданням виявлення речень, взятих з різних джерел зі зміною порядку їх слідування (тексти типу T3), розглянуті системи впоралися трохи гірше. Система «Антиплагіат» показала найкраще значення повноти розпізнавання на  рівні 0.97. Результати система Miratools виявилися дещо гіршими,   повнота розпізнавання дорівнювала 0.84. В системі Advego Plagiatus повнота розпізнавання виявилась найгіршою і дорівнювала 0.67. Розроблена нейромережева система продемонструвала повноту розпізнавання на рівні 0,87. 
В підсумку можливо відзначити, що розроблена нейромережева система показала задовільні результати, що свідчить про перспективність рішень, запропонованих в даній атестаційної роботи. Система може використовуватися для перевірки унікальності студентських робіт (курсових та дипломних проектів, рефератів і контрольних робіт). Ще однією сферою застосування може служити використання системи для перевірки звітів, що надаються на студентські та молодіжні наукові конференції.
3.4 Висновки до розділу 

Третій розділ присвячено вирішенню науково-прикладної задачі верифікації нейромережевої моделі розпізнавання текстового плагіату (несанкціоноано розповсюджуваного тексту). В результаті проведеного дослідження: 
- Розроблене інструментальне забезпечення для реалізації нейромережевої системи розпізнавання текстового плагіату.

- Проведені експериментальні дослідження, спрямовані на верификацію запропонованих в роботі рішень. В результаті проведених експериментів показано, що точність розпізнавання текстового плагіату відповідає точності сучасних систем аналогічного призначення і підтверджує ефективність запропонованих в роботі рішень. 
Висновки

Результатом виконаної роботи є вирішення задачі побудови нейромережевої моделі розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації.

У процесі виконання роботи отримані наступні результати:

1. Показано, що перспективним шляхом підвищення ефективності розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації (текстового плагіату) є впровадження в них сучасних рішень терії нейронних мереж. Також визначено доцільність застосування в системі розпізнавання сучасних типів рекурентних нейронних мереж.
2. Розроблена структура та математичне забезпечення рекурентної нейронної мережі типу LSTM. Застосовані рішення які дозволили пристосувати рекурентну нейронну мережу до поставленої задачі розпізнавання.
3. Розроблена архітектура нейромережевої системи розпізнавання, що адаптована до застосування розробленого математичного забезпечення. 
4. Розроблене програмне забезпечення системи розпізнавання, що базується на використанні створеного математичного та інформаційного забезпечення. Це дає можливість підвищити рівень захищеності інформаційних систем.
5. В результаті проведених комп’ютерних експериментів показано доцільність застосування розробленої нейромережевої моделі для розпізнавання текстових запозичень. Розроблене програмне забезпечення системи розпізнавання рекомендується використовувати в засобах розпізнавання несанкціоновано розповсюдженої текстової інформації.  
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Додаток А
Додаток Б
Файл Network.py
from __future__ import print_function

import six.moves.cPickle as pickle

from collections import OrderedDict

import sys

import time

import numpy

import theano

from theano import config

import theano.tensor as tensor

from theano.sandbox.rng_mrg import MRG_RandomStreams as RandomStreams

import imdb

datasets = {'imdb': (imdb.load_data, imdb.prepare_data)}

# Set the random number generators' seeds for consistency

SEED = 123

numpy.random.seed(SEED)

def numpy_floatX(data):

    return numpy.asarray(data, dtype=config.floatX)

def get_minibatches_idx(n, minibatch_size, shuffle=False):

    """

    Used to shuffle the dataset at each iteration.

    """

    idx_list = numpy.arange(n, dtype="int32")

    if shuffle:

        numpy.random.shuffle(idx_list)

    minibatches = []

    minibatch_start = 0

    for i in range(n // minibatch_size):

        minibatches.append(idx_list[minibatch_start:

                                    minibatch_start + minibatch_size])

        minibatch_start += minibatch_size

    if (minibatch_start != n):

        # Make a minibatch out of what is left

        minibatches.append(idx_list[minibatch_start:])

    return zip(range(len(minibatches)), minibatches)

def get_dataset(name):

    return datasets[name][0], datasets[name][1]

def zipp(params, tparams):

    """

    When we reload the model. Needed for the GPU stuff.

    """

    for kk, vv in params.items():

        tparams[kk].set_value(vv)

def unzip(zipped):

    """

    When we pickle the model. Needed for the GPU stuff.

    """

    new_params = OrderedDict()

    for kk, vv in zipped.items():

        new_params[kk] = vv.get_value()

    return new_params

def dropout_layer(state_before, use_noise, trng):

    proj = tensor.switch(use_noise,

                         (state_before *

                          trng.binomial(state_before.shape,

                                        p=0.5, n=1,

                                        dtype=state_before.dtype)),

                         state_before * 0.5)

    return proj

def _p(pp, name):

    return '%s_%s' % (pp, name)

def init_params(options):

    """

    Global (not LSTM) parameter. For the embeding and the classifier.

    """

    params = OrderedDict()

    # embedding

    randn = numpy.random.rand(options['n_words'],

                              options['dim_proj'])

    params['Wemb'] = (0.01 * randn).astype(config.floatX)

    params = get_layer(options['encoder'])[0](options,

                                              params,

                                              prefix=options['encoder'])

    # classifier

    params['U'] = 0.01 * numpy.random.randn(options['dim_proj'],

                                            options['ydim']).astype(config.floatX)

    params['b'] = numpy.zeros((options['ydim'],)).astype(config.floatX)

    return params

def load_params(path, params):

    pp = numpy.load(path)

    for kk, vv in params.items():

        if kk not in pp:

            raise Warning('%s is not in the archive' % kk)

        params[kk] = pp[kk]

    return params

def init_tparams(params):

    tparams = OrderedDict()

    for kk, pp in params.items():

        tparams[kk] = theano.shared(params[kk], name=kk)

    return tparams

def get_layer(name):

    fns = layers[name]

    return fns

def ortho_weight(ndim):

    W = numpy.random.randn(ndim, ndim)

    u, s, v = numpy.linalg.svd(W)

    return u.astype(config.floatX)

def param_init_lstm(options, params, prefix='lstm'):

    """

    Init the LSTM parameter:

    :see: init_params

    """

    W = numpy.concatenate([ortho_weight(options['dim_proj']),

                           ortho_weight(options['dim_proj']),

                           ortho_weight(options['dim_proj']),

                           ortho_weight(options['dim_proj'])], axis=1)

    params[_p(prefix, 'W')] = W

    U = numpy.concatenate([ortho_weight(options['dim_proj']),

                           ortho_weight(options['dim_proj']),

                           ortho_weight(options['dim_proj']),

                           ortho_weight(options['dim_proj'])], axis=1)

    params[_p(prefix, 'U')] = U

    b = numpy.zeros((4 * options['dim_proj'],))

    params[_p(prefix, 'b')] = b.astype(config.floatX)

    return params

def lstm_layer(tparams, state_below, options, prefix='lstm', mask=None):

    nsteps = state_below.shape[0]

    if state_below.ndim == 3:

        n_samples = state_below.shape[1]

    else:

        n_samples = 1

    assert mask is not None

    def _slice(_x, n, dim):

        if _x.ndim == 3:

            return _x[:, :, n * dim:(n + 1) * dim]

        return _x[:, n * dim:(n + 1) * dim]

    def _step(m_, x_, h_, c_):

        preact = tensor.dot(h_, tparams[_p(prefix, 'U')])

        preact += x_

        i = tensor.nnet.sigmoid(_slice(preact, 0, options['dim_proj']))

        f = tensor.nnet.sigmoid(_slice(preact, 1, options['dim_proj']))

        o = tensor.nnet.sigmoid(_slice(preact, 2, options['dim_proj']))

        c = tensor.tanh(_slice(preact, 3, options['dim_proj']))

        c = f * c_ + i * c

        c = m_[:, None] * c + (1. - m_)[:, None] * c_

        h = o * tensor.tanh(c)

        h = m_[:, None] * h + (1. - m_)[:, None] * h_

        return h, c

    state_below = (tensor.dot(state_below, tparams[_p(prefix, 'W')]) +

                   tparams[_p(prefix, 'b')])

    dim_proj = options['dim_proj']

    rval, updates = theano.scan(_step,

                                sequences=[mask, state_below],

                                outputs_info=[tensor.alloc(numpy_floatX(0.),

                                                           n_samples,

                                                           dim_proj),

                                              tensor.alloc(numpy_floatX(0.),

                                                           n_samples,

                                                           dim_proj)],

                                name=_p(prefix, '_layers'),

                                n_steps=nsteps)

    return rval[0]

# ff: Feed Forward (normal neural net), only useful to put after lstm

#     before the classifier.

layers = {'lstm': (param_init_lstm, lstm_layer)}

def sgd(lr, tparams, grads, x, mask, y, cost):

    """ Stochastic Gradient Descent

    :note: A more complicated version of sgd then needed.  This is

        done like that for adadelta and rmsprop.

    """

    # New set of shared variable that will contain the gradient

    # for a mini-batch.

    gshared = [theano.shared(p.get_value() * 0., name='%s_grad' % k)

               for k, p in tparams.items()]

    gsup = [(gs, g) for gs, g in zip(gshared, grads)]

    # Function that computes gradients for a mini-batch, but do not

    # updates the weights.

    f_grad_shared = theano.function([x, mask, y], cost, updates=gsup,

                                    name='sgd_f_grad_shared')

    pup = [(p, p - lr * g) for p, g in zip(tparams.values(), gshared)]

    # Function that updates the weights from the previously computed

    # gradient.

    f_update = theano.function([lr], [], updates=pup,

                               name='sgd_f_update')

    return f_grad_shared, f_update

def adadelta(lr, tparams, grads, x, mask, y, cost):

    """

    An adaptive learning rate optimizer

    Parameters

    ----------

    lr : Theano SharedVariable

        Initial learning rate

    tpramas: Theano SharedVariable

        Model parameters

    grads: Theano variable

        Gradients of cost w.r.t to parameres

    x: Theano variable

        Model inputs

    mask: Theano variable

        Sequence mask

    y: Theano variable

        Targets

    cost: Theano variable

        Objective fucntion to minimize

    Notes

    -----

    For more information, see [ADADELTA]_.

    .. [ADADELTA] Matthew D. Zeiler, *ADADELTA: An Adaptive Learning

       Rate Method*, arXiv:1212.5701.

    """

    zipped_grads = [theano.shared(p.get_value() * numpy_floatX(0.),

                                  name='%s_grad' % k)

                    for k, p in tparams.items()]

    running_up2 = [theano.shared(p.get_value() * numpy_floatX(0.),

                                 name='%s_rup2' % k)

                   for k, p in tparams.items()]

    running_grads2 = [theano.shared(p.get_value() * numpy_floatX(0.),

                                    name='%s_rgrad2' % k)

                      for k, p in tparams.items()]

    zgup = [(zg, g) for zg, g in zip(zipped_grads, grads)]

    rg2up = [(rg2, 0.95 * rg2 + 0.05 * (g ** 2))

             for rg2, g in zip(running_grads2, grads)]

    f_grad_shared = theano.function([x, mask, y], cost, updates=zgup + rg2up,

                                    name='adadelta_f_grad_shared')

    updir = [-tensor.sqrt(ru2 + 1e-6) / tensor.sqrt(rg2 + 1e-6) * zg

             for zg, ru2, rg2 in zip(zipped_grads,

                                     running_up2,

                                     running_grads2)]

    ru2up = [(ru2, 0.95 * ru2 + 0.05 * (ud ** 2))

             for ru2, ud in zip(running_up2, updir)]

    param_up = [(p, p + ud) for p, ud in zip(tparams.values(), updir)]

    f_update = theano.function([lr], [], updates=ru2up + param_up,

                               on_unused_input='ignore',

                               name='adadelta_f_update')

    return f_grad_shared, f_update

def rmsprop(lr, tparams, grads, x, mask, y, cost):

    """

    A variant of  SGD that scales the step size by running average of the

    recent step norms.

    Parameters

    ----------

    lr : Theano SharedVariable

        Initial learning rate

    tpramas: Theano SharedVariable

        Model parameters

    grads: Theano variable

        Gradients of cost w.r.t to parameres

    x: Theano variable

        Model inputs

    mask: Theano variable

        Sequence mask

    y: Theano variable

        Targets

    cost: Theano variable

        Objective fucntion to minimize

    Notes

    -----

    For more information, see [Hint2014]_.

    .. [Hint2014] Geoff Hinton, *Neural Networks for Machine Learning*,

       lecture 6a,

       http://cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf

    """

    zipped_grads = [theano.shared(p.get_value() * numpy_floatX(0.),

                                  name='%s_grad' % k)

                    for k, p in tparams.items()]

    running_grads = [theano.shared(p.get_value() * numpy_floatX(0.),

                                   name='%s_rgrad' % k)

                     for k, p in tparams.items()]

    running_grads2 = [theano.shared(p.get_value() * numpy_floatX(0.),

                                    name='%s_rgrad2' % k)

                      for k, p in tparams.items()]

    zgup = [(zg, g) for zg, g in zip(zipped_grads, grads)]

    rgup = [(rg, 0.95 * rg + 0.05 * g) for rg, g in zip(running_grads, grads)]

    rg2up = [(rg2, 0.95 * rg2 + 0.05 * (g ** 2))

             for rg2, g in zip(running_grads2, grads)]

    f_grad_shared = theano.function([x, mask, y], cost,

                                    updates=zgup + rgup + rg2up,

                                    name='rmsprop_f_grad_shared')

    updir = [theano.shared(p.get_value() * numpy_floatX(0.),

                           name='%s_updir' % k)

             for k, p in tparams.items()]

    updir_new = [(ud, 0.9 * ud - 1e-4 * zg / tensor.sqrt(rg2 - rg ** 2 + 1e-4))

                 for ud, zg, rg, rg2 in zip(updir, zipped_grads, running_grads,

                                            running_grads2)]

    param_up = [(p, p + udn[1])

                for p, udn in zip(tparams.values(), updir_new)]

    f_update = theano.function([lr], [], updates=updir_new + param_up,

                               on_unused_input='ignore',

                               name='rmsprop_f_update')

    return f_grad_shared, f_update

def build_model(tparams, options):

    trng = RandomStreams(SEED)

    # Used for dropout.

    use_noise = theano.shared(numpy_floatX(0.))

    x = tensor.matrix('x', dtype='int64')

    mask = tensor.matrix('mask', dtype=config.floatX)

    y = tensor.vector('y', dtype='int64')

    n_timesteps = x.shape[0]

    n_samples = x.shape[1]

    emb = tparams['Wemb'][x.flatten()].reshape([n_timesteps,

                                                n_samples,

                                                options['dim_proj']])

    proj = get_layer(options['encoder'])[1](tparams, emb, options,

                                            prefix=options['encoder'],

                                            mask=mask)

    if options['encoder'] == 'lstm':

        proj = (proj * mask[:, :, None]).sum(axis=0)

        proj = proj / mask.sum(axis=0)[:, None]

    if options['use_dropout']:

        proj = dropout_layer(proj, use_noise, trng)

    pred = tensor.nnet.softmax(tensor.dot(proj, tparams['U']) + tparams['b'])

    f_pred_prob = theano.function([x, mask], pred, name='f_pred_prob')

    f_pred = theano.function([x, mask], pred.argmax(axis=1), name='f_pred')

    off = 1e-8

    if pred.dtype == 'float16':

        off = 1e-6

    cost = -tensor.log(pred[tensor.arange(n_samples), y] + off).mean()

    return use_noise, x, mask, y, f_pred_prob, f_pred, cost

def pred_probs(f_pred_prob, prepare_data, data, iterator, verbose=False):

    """ If you want to use a trained model, this is useful to compute

    the probabilities of new examples.

    """

    n_samples = len(data[0])

    probs = numpy.zeros((n_samples, 2)).astype(config.floatX)

    n_done = 0

    for _, valid_index in iterator:

        x, mask, y = prepare_data([data[0][t] for t in valid_index],

                                  numpy.array(data[1])[valid_index],

                                  maxlen=None)

        pred_probs = f_pred_prob(x, mask)

        probs[valid_index, :] = pred_probs

        n_done += len(valid_index)

        if verbose:

            print('%d/%d samples classified' % (n_done, n_samples))

    return probs

def pred_error(f_pred, prepare_data, data, iterator, verbose=False):

    """

    Just compute the error

    f_pred: Theano fct computing the prediction

    prepare_data: usual prepare_data for that dataset.

    """

    valid_err = 0

    for _, valid_index in iterator:

        x, mask, y = prepare_data([data[0][t] for t in valid_index],

                                  numpy.array(data[1])[valid_index],

                                  maxlen=None)

        preds = f_pred(x, mask)

        targets = numpy.array(data[1])[valid_index]

        valid_err += (preds == targets).sum()

    valid_err = 1. - numpy_floatX(valid_err) / len(data[0])

    return valid_err

def train_lstm(

    dim_proj=128,  # word embeding dimension and LSTM number of hidden units.

    patience=10,  # Number of epoch to wait before early stop if no progress

    max_epochs=5000,  # The maximum number of epoch to run

    dispFreq=10,  # Display to stdout the training progress every N updates

    decay_c=0.,  # Weight decay for the classifier applied to the U weights.

    lrate=0.0001,  # Learning rate for sgd (not used for adadelta and rmsprop)

    n_words=10000,  # Vocabulary size

    optimizer=adadelta,  # sgd, adadelta and rmsprop available, sgd very hard to use, not recommanded (probably need momentum and decaying learning rate).

    encoder='lstm',  # TODO: can be removed must be lstm.

    saveto='lstm_model.npz',  # The best model will be saved there

    validFreq=370,  # Compute the validation error after this number of update.

    saveFreq=1110,  # Save the parameters after every saveFreq updates

    maxlen=100,  # Sequence longer then this get ignored

    batch_size=16,  # The batch size during training.

    valid_batch_size=64,  # The batch size used for validation/test set.

    dataset='imdb',

    # Parameter for extra option

    noise_std=0.,

    use_dropout=True,  # if False slightly faster, but worst test error

                       # This frequently need a bigger model.

    reload_model=None,  # Path to a saved model we want to start from.

    test_size=-1,  # If >0, we keep only this number of test example.

):

    # Model options

    model_options = locals().copy()

    print("model options", model_options)

    load_data, prepare_data = get_dataset(dataset)

    print('Loading data')

    train, valid, test = load_data(n_words=n_words, valid_portion=0.05,

                                   maxlen=maxlen)

    if test_size > 0:

        # The test set is sorted by size, but we want to keep random

        # size example.  So we must select a random selection of the

        # examples.

        idx = numpy.arange(len(test[0]))

        numpy.random.shuffle(idx)

        idx = idx[:test_size]

        test = ([test[0][n] for n in idx], [test[1][n] for n in idx])

    ydim = numpy.max(train[1]) + 1

    model_options['ydim'] = ydim

    print('Building model')

    # This create the initial parameters as numpy ndarrays.

    # Dict name (string) -> numpy ndarray

    params = init_params(model_options)

    if reload_model:

        load_params('lstm_model.npz', params)

    tparams = init_tparams(params)

    # use_noise is for dropout

    (use_noise, x, mask,

     y, f_pred_prob, f_pred, cost) = build_model(tparams, model_options)

    if decay_c > 0.:

        decay_c = theano.shared(numpy_floatX(decay_c), name='decay_c')

        weight_decay = 0.

        weight_decay += (tparams['U'] ** 2).sum()

        weight_decay *= decay_c

        cost += weight_decay

    f_cost = theano.function([x, mask, y], cost, name='f_cost')

    grads = tensor.grad(cost, wrt=list(tparams.values()))

    f_grad = theano.function([x, mask, y], grads, name='f_grad')

    lr = tensor.scalar(name='lr')

    f_grad_shared, f_update = optimizer(lr, tparams, grads,

                                        x, mask, y, cost)

    print('Optimization')

    kf_valid = get_minibatches_idx(len(valid[0]), valid_batch_size)

    kf_test = get_minibatches_idx(len(test[0]), valid_batch_size)

    print("%d train examples" % len(train[0]))

    print("%d valid examples" % len(valid[0]))

    print("%d test examples" % len(test[0]))

    history_errs = []

    best_p = None

    bad_count = 0

    if validFreq == -1:

        validFreq = len(train[0]) // batch_size

    if saveFreq == -1:

        saveFreq = len(train[0]) // batch_size

    uidx = 0  # the number of update done

    estop = False  # early stop

    start_time = time.time()

    try:

        for eidx in range(max_epochs):

            n_samples = 0

            # Get new shuffled index for the training set.

            kf = get_minibatches_idx(len(train[0]), batch_size, shuffle=True)

            for _, train_index in kf:

                uidx += 1

                use_noise.set_value(1.)

                y = [train[1][t] for t in train_index]

                x = [train[0][t]for t in train_index]

                x, mask, y = prepare_data(x, y)

                n_samples += x.shape[1]

                cost = f_grad_shared(x, mask, y)

                f_update(lrate)

                if numpy.isnan(cost) or numpy.isinf(cost):

                    print('bad cost detected: ', cost)

                    return 1., 1., 1.

                if numpy.mod(uidx, dispFreq) == 0:

                    print('Epoch ', eidx, 'Update ', uidx, 'Cost ', cost)

                if saveto and numpy.mod(uidx, saveFreq) == 0:

                    print('Saving...')

                    if best_p is not None:

                        params = best_p

                    else:

                        params = unzip(tparams)

                    numpy.savez(saveto, history_errs=history_errs, **params)

                    pickle.dump(model_options, open('%s.pkl' % saveto, 'wb'), -1)

                    print('Done')

                if numpy.mod(uidx, validFreq) == 0:

                    use_noise.set_value(0.)

                    train_err = pred_error(f_pred, prepare_data, train, kf)

                    valid_err = pred_error(f_pred, prepare_data, valid,

                                           kf_valid)

                    test_err = pred_error(f_pred, prepare_data, test, kf_test)

                    history_errs.append([valid_err, test_err])

                    if (best_p is None or

                        valid_err <= numpy.array(history_errs)[:,

                                                               0].min()):

                        best_p = unzip(tparams)

                        bad_counter = 0

                    print('Train ', train_err, 'Valid ', valid_err,

                           'Test ', test_err)

                    if (len(history_errs) > patience and

                        valid_err >= numpy.array(history_errs)[:-patience,

                                                               0].min()):

                        bad_counter += 1

                        if bad_counter > patience:

                            print('Early Stop!')

                            estop = True

                            break

            print('Seen %d samples' % n_samples)

            if estop:

                break

    except KeyboardInterrupt:

        print("Training interupted")

    end_time = time.time()

    if best_p is not None:

        zipp(best_p, tparams)

    else:

        best_p = unzip(tparams)

    use_noise.set_value(0.)

    kf_train_sorted = get_minibatches_idx(len(train[0]), batch_size)

    train_err = pred_error(f_pred, prepare_data, train, kf_train_sorted)

    valid_err = pred_error(f_pred, prepare_data, valid, kf_valid)

    test_err = pred_error(f_pred, prepare_data, test, kf_test)

    print( 'Train ', train_err, 'Valid ', valid_err, 'Test ', test_err )

    if saveto:

        numpy.savez(saveto, train_err=train_err,

                    valid_err=valid_err, test_err=test_err,

                    history_errs=history_errs, **best_p)

    print('The code run for %d epochs, with %f sec/epochs' % (

        (eidx + 1), (end_time - start_time) / (1. * (eidx + 1))))

    print( ('Training took %.1fs' %

            (end_time - start_time)), file=sys.stderr)

    return train_err, valid_err, test_err

if __name__ == '__main__':

    # See function train for all possible parameter and there definition.

    train_lstm(

        max_epochs=100,

        test_size=500,

    )
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