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[bookmark: _Toc71743219]Введение
С ростом популярности социальных сетей, таких как ВКонтакте, Одноклассники, Facebook, Instagram возрос и интерес маркетологов к этим площадкам как к новому источнику целевой аудитории для продвижения брендов и компаний. Очень быстро маркетинг в социальных сетях – Social Media Marketing (SMM) – стал одним из элементов комплекса интернет-маркетинга и отличной альтернативой классическим рекламным каналам.
SMM — это распространение информации о бренде с помощью разных соцсетей для привлечения возможных новых клиентов. Это постоянное продвижение, которое предполагает использование качественного копирайтинга и визуальных материалов (изображений и видео) для охвата более широкой аудитории. Помимо бесплатной публикации постов (текстов, видео, изображений и других видов контента), которые стимулируют вовлечение аудитории, SMM также включает в себя и продвижение посредством платной рекламы в социальных сетях.
Социальные платформы важный инструмент для повышения узнаваемости бренда и стимулирования роста продаж. Например, согласно данным Hootsuite (платформа управления социальными сетями), 52% онлайн-компаний пользователи находят в социальных сетях [1]. А согласно данным Oberlo (платформа для онлайн-продаж через продавцов), 54% пользователей ищут товары в социальных сетях перед покупкой [2]. 
Помимо распространения информации на многомиллионную аудиторию SMM предполагает тесное взаимодействие с клиентами, являясь таким образом эффективным каналом для получения обратной связи и исследования рынка. 
Качественный маркетинг в социальных сетях способен вывести бизнес на новый уровень. Благодаря эффективным SMM-инструментам бренды обретают почитателей, а компании – новых клиентов и рост продаж. 
Однако позиционирование на этих площадках и методы продвижения в них имеют ряд нетривиальных задач, такие как выбор площадки размещения – социальной сети, создание контента, в который входит привлекательные заголовки и фото/видео, «продающие» тексты, настройки целевой аудитории, время размещения и др. Для решения подобных задач бизнес привлекает специалистов, количество которых на рынке выросло вместе со спросом на их услуги. Высококвалифицированные кадры, наблюдая за ситуацией на рынке, повышают цены на свои услуги, поэтому не каждый предприниматель может позволить себе ими воспользоваться.
Целью данной работы является сравнение методов генерации текстового контента для автоматизации он-лайн маркетинга в социальных сетях, а также разработка программного продукта, позволяющего по выбранной категории рынка товаров и услуг сформировать заголовок и текстовое наполнение рекламной записи. При этом сгенерированный контент априори будет использовать статистически наиболее удачные формулировки с точки зрения роста продаж и привлечения покупателей. Решение данной задачи позволит малому и среднему бизнесу увеличить охват аудитории и повысить узнаваемость бренда без привлечения специалистов-маркетологов. В связи с этим тема магистерской диссертации является актуальной и имеет непосредственное практическое применение.


[bookmark: _Toc71743220]Постановка задачи
Цель работы:
[bookmark: _Hlk42791756]Разработать программный продукт на основе статистического подхода и технологий искусственного интеллекта, автоматически генерирующий рекламные записи в социальных сетях, для малого и среднего бизнеса.
Для достижения поставленной цели необходимо решить следующие задачи:
1) Изучить особенности SMM в различных социальных сетях;
2) Собрать необходимые данные и выполнить их предобработку для дальнейшего использования;
· Сбор данных;
· Выполнить классификацию рекламных записей на удачные и неудачные;
· Выполнить чистку данных и привести к единому формату для обучения;
· Выполнить классификацию по бизнес-нишам и категориям; 
3) Разработать модель, выполняющую генерацию заголовков рекламных записей;
4) Подобрать модель искусственного интеллекта, выполняющую автоматическую генерацию текстов рекламных записей;
· Изучить передовые технологии в области NLP для генерации текстов;
· Выбрать метрики качества генерации текста;
· Провести сравнительный анализ результатов работы моделей в том числе с использованием собранных данных п. 2;
· Выбрать наилучшую модель;

[bookmark: _Toc71743221]Обзор литературы 
Данный раздел содержит краткий обзор литературных источников, использованных на каждом этапе работы над магистерской диссертацией для обоснования выбранных методов.
За последнее десятилетие значительно расширилось использование наук о данных, которые способствуют принятию решений и извлечению действенных идей и знаний из больших наборов данных в среде цифрового маркетинга.  В результате этого в настоящее время технологии искусственного интеллекта вносят большие изменения в бизнес-сферу, при этом вызывая повышенный интерес исследователей [3-10]. 
Например, в [7] описаны общие задачи и методы машинного обучения, дан их сравнительный анализ со статистическими и эконометрическими методами, которые традиционно используют маркетологи. Приводятся основные отраслевые тенденции и практики, основанные на искусственном интеллекте, а также академическая литература по маркетингу, в которой используются методы машинного обучения. Работа [7] также подтверждает, что методы машинного обучения могут обрабатывать крупномасштабные и неструктурированные данные, характерные для прикладных задач, возникающих в сфере маркетинга, а гибкие структуры моделей, обеспечивают высокую эффективность прогнозирования. В работе [10] представлен обзор методов анализа, использования и показателей эффективности, основанных на науках о данных, используемых в методах и стратегиях цифрового маркетинга. 
Основным блоком задач, стоявших в рамках работы над магистерской диссертацией, являлись задачи, связанные с автоматической генерацией текстов. Их решение потребовало изучения методов искусственного интеллекта для обработки естественного языка (NLP - Natural Language Processing). Данная область включает в себя, в частности, два больших направления – NLU (Natural Language Understanding - интерпретация естественного языка) и NLG (Natural-language generation – генерация естественного языка). 
В книге [3] эффективно сочетаются теоретические принципы NLP и других областей с практическим подходом к написанию кода для полного понимания теории и реализация с помощью Python. Одними из реальных отраслевых задач, представленных в книге, являются исследования по классификации документов и выделения спама. В [4] описаны общие понятия, история развития области NLP, главные задачи входящие в ее состав и сферы применения.
Изучив теоретические работы в данной области, необходимо было ознакомиться с алгоритмами генерации текста и генеративными моделями. Например, в [5] рассматривается большинство работ в области генерации текста, начиная с 2015 года, в том числе работы, посвященные моделям глубокого обучения, которые использовались для генерации текста.  В основе большинства современных языковых моделей, используемых в машинном переводе, генерации текста лежит архитектура нейронных сетей – трансформер [11-12]. Именно она была использована для решения поставленных задач.
В частности, в данной работе использована модель GPT-3, самая крупная и продвинутая языковая модель в мире на сентябрь 2020. В работах [13, 14] содержится ее общее описание, сравнение с существующими моделями генерации текста BERT и алгоритмами предыдущего поколения GPT-2.
Основные метрики качества работы генеративных моделей описываются в [15]. 
Работы [5-6, 8-9] исследуют разные другие подходы, однако возможности применить их к задаче исследования не было выявлено.
[bookmark: _Toc71743222]Глава 1. Особенности контента и сбора данных из социальных сетей
Данная глава посвящена сравнению особенностей наиболее популярных социальных сетей. Описываются принципиальные различия в формировании контента и цифрового маркетинга для каждой из выбранных площадок.
1.1. [bookmark: _Toc71743223]Рассматриваемые социальные сети
1.1.1. [bookmark: _Toc71743224]Инстаграм 
Instagram - это социальная сеть (приложение), которая ориентирована на контент следующих типов: постоянные записи с фотографиями или видеозаписями в ленте, временные записи (stories) содержащие фотографии и видео, которые исчезают через 24 часа с момента загрузки и он-лайн трансляции. 
  [image: ] [image: ]
Рисунок 1 - Пример нескольких записей из Instagram-аккаунта, на котором видно фото и видео-контент
Публикуемый пользователями контент может быть самым разнообразным: полезный контент (обучающие ролики, полезная информация от отраслевых специалистов, сборники советов/рецептов т. п.), и продающие записи (например, реклама в новостной ленте), развлекательный контент (анекдоты, видео с короткими сценками). Однако любая запись, не зависимо от ее типа,  будет иметь графический контент, являющийся особенностью Instargam [16].
1.1.2. [bookmark: _Toc71743225]ВКонтакте	
Социальная сеть ВКонтакте изначально была задумана как русскоязычный аналог Facebook, но сейчас стала самобытной и самодостаточной. По статистике на 2020 год, активная аудитория из России - около 43 млн пользователей ежедневно [17], что делает эту социальную сеть отличной площадкой для он-лайн продаж и рекламы товаров и услуг. 
Контент во ВКонтакте разнообразен: записи, статьи, "истории". Они, в свою очередь, могут содержать видео, информационные тексты, фотографии, графики и т. п. 
[image: ]
Рисунок 2 - Пример контента ВКонтакте (слева - направо): сторис, видео, пост в сообществе.
Также стоит отметить, что в Вконтакте существуют так называемые сообщества или группы, объединяющие людей, со схожими интересами. Группы, а также сообщества могут принадлежать:
- фирмам, компаниям, и т. п.;
- звёздам шоу-бизнеса, моделям, актёрам, певцам;
- людям, которые имеют уже набравшую популярность их контента в других соц. сетях.
Однако создать группу и сообщество может каждый, кто имеет аккаунт во ВКонтакте. 
Рисунок 2 демонстрирует различные типы контента в ВКонтакте. Также, как и в любой другой социальной сети возможно создание разнообразного контента: развлекательного, новостного, рекламного [18]. 
1.1.3. [bookmark: _Toc71743226]Twitter
	Twitter отличается от остальных соц. сетей и имеет своеобразный дизайн и контент. Это международная площадка, на которой зарегистрировано большое количество политиков, звёзд Голливуда, певцов и т.д. Многие государства даже имеют там официальные аккаунты ведомств, чиновников: например, Государственная Дума РФ, президент Зимбабве. На рисунке 3 представлена диаграмма демонстрирующее распределение содержания публикуемых сообщений по категориям.
[image: ]
Рисунок 3 - Процентное соотношение содержания твиттов [19]. Две самые большие части диаграммы: 37% - публичная переписка, 40% - светскиe беседы между людьми.
Весь контент в Твиттере состоит из так называемых "твиттов" (в переводе с англ. щебетание, болтовня). Каждый твитт может содержать как текст, так и фото/видео контент. Все твитты являются публичными, что также является особенностьюТвиттера.[image: ]
Рисунок 4 - Контент в Твиттере.
Из рисунка 4 видно, что твитты имеют характерные для данной соц. сети черты: возможность поделиться твиттом (ре-твитт), поставить оценку "нравится", и т. п. Также, как и в любой другой соц. сети - есть возможность подписаться на ленту твиттов определённого аккаунта. 
Иными словами, аккаунт в Твиттере является простым средством для донесения информации до большого количества людей, из-за своего специфичного, унифицированного, но хорошо воспринимаемого вида контента.
1.2. [bookmark: _Toc71743227]Особенности SMM в различных социальных сетях
Резюмируя факты о вышеописанных соц. сетях, стоит подчеркнуть особенности создания, оформления и содержания контента в них [20-21], а также стратегии SMM.
Подавляющее большинство зарегистрированных в Instagram женщины (около 77%), поэтому публикуемый на данной площадке контент должен быть яркий, броский, привлекающий внимание, чтобы у человека, просматривающего рекламную запись, сразу возникло желание прейти на продвигаемую страницу, или по приведённой ссылке. Что касается содержания, то чаще всего это бьюти-контент, здоровое питание/похудание, контент о молодых мамах и т. п.
В случае Твиттера подход должен быть кардинально другой. Это объясняется отсутствием графического контента в подавляющем большинстве случаев. В связи с этим, лучшим способом привлечь целевую аудиторию будут твитты с цитатами, важными моментами из книг, графиками/диаграммами. 
Поскольку даже в Российском сегменте большая часть посетителей Твиттера - мужчины [22], то контент может содержать информацию о биржевых рынках, политике, спорте, криптовалюте. Твитты должны быть короткими, но в то же время ёмкими по смыслу.
Аудитория в ВКонтакте распределена примерно одинаковым образом (55% женщин, против 45% мужчин). Поэтому для этой соц. Сети хорошо подходит контент, содержащий музыкальные и кино-подборки, лаконичные цитаты (из фильмов или песен). Хорошим инструментом для вовлечения аудитории является голосование (опросы), которые можно внедрить в сам пост с контентом.
В силу существенных отличий в формате, подаче, а также содержании контента в конкретной социальной сети - существуют и различные SMM-подходы и инструменты для них. Различают два больших подхода привлечеия клиентов: активный и пассивный [23-24].
Активный подход подразумевает, что с помощью SMM можно достичь весьма узко-направленных связей, посредством которых, в будущем, производить общение с небольшой, но целевой аудиторией, например, тематические Телеграм-каналы. Однако такой подход более дорогостоящий, поскольку не каждый владелец канала будет продвигать или рекламировать чьи-то услуги, но эффективность такого подхода высока. 
Пассивный же пoдход эффективен в том случае, когда бренд, либо услуга уже узнаваемы, так как привлечение аудитории может вестись через, например,  целую рекламную платформу в Google Adsense: привлечение аудитории будет и через сайты, и через пре-ленты на YouTube, и в приложениях. Другими словами, аудитория слишком широкая, чтобы найти в ней своих клиентов (хотя в том же ADsense и существуют фильтры и другие параметры для более точно таргетинга рекламы).
[image: ]
Рисунок 5 - Пример рекламы на YouTube канале программиста (в видео упоминаются банковские услуги), и на Телеграм-канале. Очевидно, что эффективнее всего реклама сработает во втором случае, так как на программистском канале продвигаются те же IT-услуги.
На рисунке 5 иллюстрируется два подхода: пассивный, в случае со Сбером и его рекламой через AdSense на IT-канале YouTube, и активный, в случае с рекламой в Телеграм. 



1.3. [bookmark: _Toc71743228]Инструменты сбора и обработки данных из социальных сетей
Данный раздел посвящен обзору автоматизированных инструментов для сбора и обработки данных из социальный сетей. 
1.3.1. [bookmark: _Toc71743229]Web-scrapping 
Web-scrapping — это технология получения веб-данных путем извлечения их со страниц веб-ресурсов [25]. В настоящее время готовых инструментов web-scrapping существует очень большое количество: от библиотек для языков программирования, до готовых Chrome-плагинов.
Кроме того, для извлечения информации с web страниц, могут быть использованы сайты:
- Dexi.io
- Scrapinghub
- VisualScraper
	Рассмотрим далее основные библиотеки на языке Python, используемые для извлечения информации. Пакет requests (необходим для создания запроса к сайту, и работы с интернет-соединением, cookies, и т. п.), и bs4 (полное название beautifulsoup: непосредственно сама библиотека для веб-скрейпинга). 
Библиотека requests
	Библиотека Requests упрощает работу с сетью, делая Python-код более лаконичным и понятным, в сравнении, если бы мы использовали какие-то стандартные средства языка. Ниже приведён python-код запроса к сайту Wikipedia.
import requests  #импортируем библиотеку
url = 'https://www.wikipedia.org/' #создаем переменную с адресом сайта
req = requests.get(url=url) #указываем параметр URL
print(req.text) #печатаем полученный результат в консоли
После выполнения данного кода - мы увидим в нашей среде html-код заглавной страницы Wikipedia. Как видно, разобраться с таким кодом можно довольно-таки быстро. 
Библиотека bs4(beautifulsoup)
	Но часто задача не просто скачать какую-то страницу с интернет-ресурса, а также необходимо из всего этого датасета получить только небольшой кусочек информации.
С этой задачей справится библиoтекa beautifulsoup. В своём наборе она имеет инструменты поиска по тексту (как правило, html), удаление лишней информации, и так далее. Опять приведём наглядный пример.
soup = BeautifulSoup(text, 'lxml')  # создаём объект типа BS4
container = soup.select_one('div.class-clothes')  # методом select_one извлекаем из датасета информацию, которая содержится между тегами <div.class-clothes>
Библиотека Selenium для Python
	Бывает так, что не всегда удаётся без особых усилий получить доступ к сайту. Часто встречающиеся проблемы:
- Невозможность использования нескольких запросов к сайту, идущих подряд (капча, например);
- Блокировка IP-адреса машины, с которой производится скрейпинг;
Сюда же можно включить и то, что сайты научились распознавать подозрительный трафик (одни и те же действия, их цикличность, мало cookie-файлов с других сайтов и т. д.). 
С такого рода проблемами хорошо справляется Selenium: это целый комплекс по работе с Веб-браузерами, эмулирующий действия человека максимально приближенными к реальным, а также хорошая автоматизация многой рутиной работы для SMM. Посмотрим на реальный пример на языке Python [16]. Пусть есть сайт Wikipedia.Org, перейдя на который - нам необходимо получить html-элемент mw-ui-button (кнопка "создать статью"):
from selenium import webdriver # импорт библиотеки
driver = webdriver.Chrome() # объявление объекта webdriver для работы с Chrome-движком
driver.get("https://wikipedia.org/") # делаем запрос к сайту
element_button = driver.find_element_by_class_name("mw-ui-button") # в переменную element_button "сохраняем" нашу кнопку "Создать статью"
element_button.click() # кликаем по этой кнопке
Библиотека может работать не только с Chrome, но и с такими популярными браузерами, как FireFox, Opera, Edge, делая посещение сайта более похожим на реальное, "человеческое", затрудняя тем самым сайту распознать, что реально запросы к сайту происходят с помощью python-скрипта.

1.3.2. [bookmark: _Toc71743230]Web-parsing 
Web-parsing – это технология синтаксического анализа текста или выделение в нем интересующих сущностей. Рассмотрим основные инструменты, доступные в языке Python.
Регулярные выражения и библиотека Re
	Часто в задачах по работе с текстом возникает необходимость искать шаблонные его части. Например, нужен тот же поиск номеров телефонов, либо IP-адреса, даты, и т. д. Все эти данные имеют определённый формат, который может быть задан образцом. С помощью регулярных выражений можно решить эту задачу и автоматизировать поиск данных в тексте.
В языке Python существует стандартная библиотека Re [27] (от aнгл. regular expressions - регулярные выражения), поставляющая все необходимые методы: поиск подстроки в cтрoкe, удаление подстроки и т. п. Рассмотрим пример нахождения подстроки с номером телефона, используя re в Python:
import re # импорт библиотеки регулярных выражений
regexp_telephone = r"\b\+?[7,8](\s*\d{3}\s*\d{3}\s*\d{2}\s*\d{2})\b" # задание строки-шаблона, по которому будем искать телефон
dataSet = r"Tom Hardy, an actor +7 999 422 13 31, wtsuup" # строка, в которой ищем телефон
text1 = re.findall(regexp_telephone, dataSet)# метод поиска: указываем всю регулярнку, а также датасет
print(text1)# выводим результат на печать
Пояснения требует строка, где задаётся шаблон телефонного номера: \b - задаёт границы слова (в данном случае - левая граница начинается там, где будет либо +7, либо +8, т. е. начало номера); \+ - нахождения символа "плюс" (косая черта нужна для так называемого экранирования управляющих последовательностей); знак вопроса между "+" и группой цифр [7,8] означает, что предыдущий символ (т. е. "плюс") может встречаться 0 или 1 раз; 
\s - говорит о том, что на этом месте должен быть пробел, либо табуляция, либо перенос каретки и т. п.; * - предыдущий символ может встретиться 0 или бесконечно большое количество раз; а далее идут группы цифр: например, \d{3}, \d - цифра от 0-9, {3} - то, что таких цифр будет три.
Библиотека Natasha 
Решает базовые задачи обработки естественного русского языка: сегментация на предложения, морфологический и синтаксический анализ, лемматизация, извлечение, нормализация именованных сущностей. У NER (в переводе с англ. распознавание именованных сущностей) [28]  имеется две основные цели - производить поиск и категоризацию в неструктурированном тексте, по заранее определённым классам: названия стран, химических элементов, выражение в денежных еденицах и процентах и т. п.
Библиотека Natasha для Python по своей сути и является NER-инструментом (ориентированным, в отличие от остальных решений, на русский язык). 
Вкратце проиллюстрируем работу библиотеки на примере работы с текстами судебных приговоров и поиска в них ФИО [29]:
- заранее подготавливаем файл text.txt с одним из судебных приговоров;
- import natasha* - импортируем библиотеку Natasha;
- стандартными средствами (функцией read()) считываем содержимое файла;
- передадим natash'e объект с текстом (назовём его doc), и разбиваем на предложения (doc. sents) (при необходимости - можно сделать нормализацию слов методом normalize);
- теперь можно в цикле for пройтись по всему тексту и через names_extractor извлечь все имена людей в данном приговоре (записывать их лучше всего в словарь). 
Ниже приведён небольшой фрагмент результата поиска имён в приговоре.
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Рисунок 6 - Результат обработки текста и поиска в нём ФИО (именованных сущностей) с помощью библиотеки Natasha




[bookmark: _Toc71743231]Глава 2. Генерация текстов
	NLP – одна из областей AI (от в переводе с английского искусственный интеллект); NLP (дословно переводится как обработка на естественном языке) [4]. С помощью NLP возможно создание таких AI-интерфейсов, которые могут распознавать и генерировать (создавать) тексты, максимально похожие на созданные человеком. Данная технология способна довольно точно работать с информацией, содержащейся в тексте (понять основную идею текста, делать классификацию и систематизацию текстовых материалов и т. п). 
Главные задачи NLP [3-4]:
 - морфологический анализ текста (лемматизация, нахождение частей речи, морфологическая сегментация текста);
 - синтаксический анализ текста (восстановление грамматики, нахождение начальных и конечных границ предложения, синтаксический и семантический парсинг - то есть разбор и анализ текста);
- лексическая семантика (отдельных слов, морфем).
	Общая тенденция NLP такова, что со временем распознавание и обработка информации компьютером всё теснее связаны с так называемой когнитивной лингвистикой, которая, в свою очередь, занимается исследованием мышления и сознания человека в параллели с языком. Здесь же используется создание когнитивных моделей для более глубокого анализа текстов компьютером. В частности Лакофф Д. предлагает  NLP-алгоритмы, в которых "понимание одной идеи - идёт за счёт понимания другой". 
Очевидно, такие возможности нельзя обойти, когда речь идёт об SMM: чат-боты на сайтах, релевантность поисковых систем, анализ контента – во всех этих стезях уже давно используется NLP.
	С помощью NLP стало возможным улучшить работу машинных переводчиков с одного естественного языка, на другой, так как NLP-модели позволяют определять смысл слов в контексте.
На сегодняшний день машинный перевод работает с вероятностными (статистическими) моделями [30]. Чтобы перевести текст с одного языка, на другой, для начала - создаётся одна языковая модель (на основе различных корпусов текста, книг, статей); затем другая. И уже на основании их сравнения производится перевод. 
	Применительно к SMM, NLP может оказаться большим подспорьем при выполнении таких задач, как [31]:
- создание/дополнение новостей, блогов, каналов и т. п.;
- автоматическое ведение социальных сетей: создание статей/постов; создание уникальных изображений (либо редактирование уже готовых) для авто-постинга в соц. сети.
	Также, NLP позволяет анализировать настроения в социальных сетях [32]: например, по рецензиям на фильм, или - отзывам о товарах/услугах. 
Главная цель NLP в данном случае — это понять, как субъективно окрашена информация: положительно, нейтрально, или негативно. Например, у твиттера есть большое количество политических блогов. Теоретически, если собрать большое количество данного рода твиттов (постов) - можно делать прогнозы на выборы. 
2.1. [bookmark: _Toc71743232]Метрики качества при генерации текста
	Главные задачи генерации текста - получить на вход последовательность слов, связанных по смыслу, распознать его (NLU, интерпретация естественного языка), и синтезировать  новый, похожий на производимый человеком текст (NLG, генерация текста). То есть решаются две большие задачи, которые схематически можно изобразить следующим образом: 
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Рисунок 7 - Задачи генерации текста.
	Генерация текста близкого к подобию тому, что мог написать человек, осложнена тем, что человеческие языки более разнообразны и могут допускать двусмысленность (в сравнении, например, с языками программирования). И для того, чтобы оценить ту или иную модель генерации текста - необходимо понимать эти методы оценки её качества, а также используемые метрики. 
Можно выделить несколько главных метрик в NLP [4]:
 	- METEOR (оценка перевода с явным кoнтролeм) - с помощью данной метрики можно оценивать, насколько хорошо был сделан машинный перевод, то есть перевод с одного естественного языка на другой. Единицей для оценивания является целое предложение: в первую очередь нужно провести выравнивание между заданной строкой и машинным переводом (выравнивание посредством N-грамм, нахождение отображения входного и выходного текста). Затем, из двух выравниваний нужно выбрать то, в отображении которого будет меньше всего пересечений между N-граммами:
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Рисунок 8 - Два примера выравнивания текста.
Анализируя два примера выравнивания выше, можно заключить, что пример под номером один имеет наименьшее количество пересечений. Следовательно, по критерию METEOR и будет выбрано данное выравнивание.
- BLEU-метрика (оценка качества машинного перевода); была создана ещё до метрики METEOR [4], но в ней были найдены некоторые проблемы: например, корреляция между машинным переводом и эталоном была недостаточной (для сравнения, эта корреляция у METEOR составляет 0.96, в то время как у BLEU 0.82). Но даже с этим недостатком - это одна из самых употребимых метрик. 
Она использует в качестве единицы целое предложение (в отличии, опять же, от METEOR, которая делает это на уровне слов), либо целых корпусов текстов. Идея этой метрики состоит в том, чтобы найти как можно большее количество совпадений между машинным переводом и эталонным переводом. Метрика BLEU, как и METEOR измеряются в процентах от 0 до 100 (чем выше цифра, тем, соответственно, лучше и качественней выполнен машинный перевод), которая может быть представлена формулой:
BLEU=
Формула метрики BLEU, где output — lenght - размерность перевода, оцениваемого метрикой; reference — length - размерность экспертного (эталонного) перевода, а precision - количество правильных N-грамм деленное на количество всех N-грамм в конкретном машинном переводе.
В метрике BLEU имеет значение порядок слов: он должен быть правильным (близким к эталонному).
 - Метрика ROUGE. Представляет собой меру, которая выражается в процентах и показывает отношение: сколько N-грамм последовательностей, входящих в эталонный перевод - находится в машинном переводе. 
ROUGE-N=
Оценка ROUGE-метрики [33] показала, что процент корреляции может доходить до 0.99 (в задаче оценивания качества обзорного реферирования). Но даже не смотря на такой, казалось бы, высокий процент - и эта метрика подвергается критики из-за того, что может не учесть связанность аннотaций, то есть чувcтвительна к их длине.
	Кроме вышеописанных метрик, стоит сказать о других, не менее важных метриках, которые бы оценивали осмысленность сгенерированного текста, его "похожесть" на создаваемый человеком и т. д. 
Одной из таких метрик является "недоумение" (англ. perplexity). C её помощью можно оценить, насколько хорошо сгенерирован текст для понимания человеком [15]. 
Perplexity=
где T - число слов в конкретном предложении
“Недоумение” — это показатель того, как хорошо распределение вероятностей будет предсказывать очередную выборку. Чем этот показатель (недоумение) меньше, тем лучше предсказана выборка (иначе говоря, тем лучше восприятие сгенерированного текста). 
	Ещё одним важным показателем считается LSA-метрика. Она показывает скрытую взаимосвязь нескольких текстов между собой, путём поиска общего смысла, общих слов и т. п. 
При вычислении LSA-метрики используется заранее подготовленный словарь, а затем производится подсчёт числа совпавших слов из сгенерированных моделью текстов с данным словарём. Во время вычисления используется так называемый "мешок со словами" (англ. Bag-of-words model) [34], который, по сути является математическим множеством, где порядок слов, их грамматические особенности, и т. п. - не учитываются. Важно лишь их количество.
2.2. [bookmark: _Toc71743233]Модели генерации текстов
Рассмотрим модели, в которых используются различные подходы к машинному обучению, переводу и генерации текста. Можно выделить 3 таких модели: BERT, GPT-2, GPT-3 [12][14][35]. Также стоит сказать о GPT-3 от компании Sber, которая по большей части обучена на русскоязычных текстах. Вышеперечисленные модели основаны на уже рассмотренной архитектуре "трaнсфoрмер" и являются предобyченными:
2.2.1. [bookmark: _Toc71743234] Архитектура Transformer
	Архитектура трансформер появилась благодаря компании Google Brain [11]. Будучи архитектурой глубоких нейросeтей - является авторегрессионной, то есть во входной последовательности известны координаты слов (если мы говорим о работе с текстом). Хорошо подходит для машиннoго перевода, генерации текста и т. п. 
Если говорить о том, как какая-то модель делает машинный перевод, то можно выделить такую важную часть, как тренировка модели: на вход необходимо подать текст (предложение, либо целый корпус), а на выходе получить последовательность слов уже на необходимом языке. 
Как правило, для выполнения этой задачи необходим энкодер (для распознавания, анализа текста) и декодер [3][12][14] (для получения выходного результата - последовательности). Если для энкодера нужна рекуррентная нейронная сеть, то в качестве декодера всё чаще используют свёрточные нейросети. Одно из различий между двумя этими нейросетями в том, что у рекуррентной на входе и на выходе может быть произвольная длина; второе отличие состоит в том, что следующий результат рекуррентной нейронной сети - зависит от предыдущего. 
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Рисунок 9 - Упрощенная модель архитектуры Transformer [11].
На рисунке 9 показана упрощенная модель "Трансформера". То есть она состоит из двух больших блоков: энкодера и декодера. На энкодер попадает основная часть входной последовательности (причём, она приводится к векторному представлению), тогда как на декодер - только её часть. Слои, которые показаны в данных блоках, содержат в себе такой механизм, как "внимание". Следующий рисунок схематически поясняет из чего состоит слой.
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Рисунок 10 - Слой энкодера в Transformer-модели [11].
Механизм внимания (ATTENTION) позволяет значительнo улучшить качество машинного перевода. В своём составе он имеет три вектора, которые используются в формуле "внимания":
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Рисунок 11 - Формула вычисления рeзультата "внимaния". Здесь используется функция softmax, так как в слоях энкодера и декодера необходимо выполнять т. н. задачу классификации, то есть разделить множества объектов по классам (присвоить соответствующий классовый номер каждому объекту).
В формуле на рисунке 11 вектора Q, К и V - это вектора весов запросов, key-весов, и весов значений соответственно. Из них составляются параметрические матрицы и уже они, в дальнейшем, используются для механизмов внимания в энкодере и декодере.
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Рисунок 12 - Слой декодера Transformer-модели.
Здесь уже механизм "внимания" использован два раза, а также в слое декодера появляется такой элемент, как "контекст". 

Данный элемент служит для так называемого "самовнимания"(self-attention): помимо того, как в энкодере из части "внимания" и нейросети с прямoи cвязью, то здесь учитывается часть входной последовательности. 
Блок "нормализатор" обеспечивает плавность градиентов, лучшую точность обобщения. Иными словами, чтобы поведение модели было более стабильное, не возникало переобучения и т. п, но вместе с тем "нормализаторы" позволяют делать обучение быстрым.
«Прямая сеть» - блок нейросети с прямой связью: между узлами такой сети не образуется цикличности, является одним из ранних и простых нейросетей, которая перемещает информацию в одну стopонy (без feedback-пeтлeй, то есть без oбратной cвязи); в прямой сети очень рaспространено использованиe лoгистичeской фyнкции:

2.2.2. [bookmark: _Toc71743235]Модель BERT	
	Модель была создана компанией Google в середине 2018 года, в этом же году и был открыт публичный доступ к ней, a в 2019-ом году сама компания стала использовать модель для своегo пoиcка, чтобы лучшe работать с пользовательскими запросами и выдавать более релевантные ответы на них.
BERT использует архитектуру тpaнcформеpa, расшифровывается на русский язык, как двунаправлeнный кодировщик с использованием нейросети. До неё существовали только однонаправленные сети, и их эффективность была заметно ниже [14].
Чтобы модель начала свою работу, необходимы два действия:
1. Пре-трейнинг (предваритeльнoe обyчение);
2. Уточнeние данных (точнaя настройкa, finе-tuning), путём переобyчения на последовательностяx, которые будут помечаться в будущем;
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Рисунок 13 - Процeдyрa предварительнoй настройки модели BERT [36]: параметры, которые настраиваются - одинаковы, хоть и используются в будущем для разных задач.
CLS и SEP на рисунке выше - специальные символы. Первый - добавляется ко входной последовательности, чтобы классифициpовать её объекты; второй - является разделителем для предложений (например, раздeлeние вопроcов и отвeтoв).
	Текст, который поступает на вход BERT'a будет токeнизирован: то есть каждый новый абзац будет состоять из некоторого количества предложений, каждое предложение - будет состоять из некоторого количества слов, а слова - на приставки, суффиксы и т. д. 
После такого деления на токены - формируется словарь; в зависимости от того, есть ли определённое слово в словаре - будет принято одно из решений: продолжать работу модели, либо опять делить слово на части, которые бы уже находились в словаре. 
Иначе говоря, очередное слово будет разбиваться на части до тех пор, пока их смысл не станет общим для всего контекста.
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Рисунок 14 - Процесс токенизации в BERT
	Обучение в BERT зависит от контекста [37]. Так, если на входе у модели будет всего одно слово, то и embedding будет тоже один (даже если слово имеет больше одного значения).
Важно заметить, что в процессе предобучения BERT скрывает слова (так как предсказание делается для отдельно взятого слова), и, например, может возникнуть ситуация, когда у города Лос Анджелес при разделении - слова не будут иметь никакого смысла [38]. 
В задаче генерации текста BERT показывает высокую устойчивость [36], текст является пригодным для чтения человеком (но зависит от того, какие были исходные данные). 
В исследовании [39] показано, насколько хорошо BERT может быть использована в задачи классификации категорий Web-сайта по тэгам, притом из совершенно разных направлений (криминал, новости, адалт), и точность классификации составляет около 70% на достаточно большой выборке.
2.2.3. [bookmark: _Toc71743236]GPT, GPT-2
	Аббревиатура моделей GPT расшифровывается как Generative Pre-trained Transformer (генеративный, предварительно обученный "трансформер")[40]. Разработаны компанией OpenAI; первая версия появилaсь в начале 2018 года, а GPT-2 в 2019-ом году. 
Эти модели также как и BERT предварительно обучены, но здесь механизмы "внимания" задействованы в большей мере, а также, если в BERT использовался только энкодер, то тут уже взят за основу декодер (речь идёт опять же о модели трансформера). По сравнению с BERT большая скорость работы с текстом, так как используется улучшенное распараллеливание задач машинного перевода, либо генерации текста.
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Рисунок 15 - Краткое отличие между GPT-2 и BERT
	Cyществует несколько различных версий GPT-2, и главным образом они различны пo количествy заложенных в них параметров и по количеству "нейронов" (если быть точнее - эмбеддингами, то есть целыми векторами, эквивалентными числовыми знaчениями для слов в тексте, если речь идёт о текстовой генерации).
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Рисунок 16 - Иерархия модели GPT-2 [41-42]: (а) по количеству параметров в модели, (б) по числу эмбеддингов (на рисунке выделено количество декодеров: с ростом числа эмбеддингов - растет числo декодеров)
	В модели GPT-2 стоит отдельно рассмотреть механизм "самовнимания", поскольку в задачах генерирования текстов и машинного перевода данный механизм позволяет выяснить значение (важность) всех остальных слов в текущем предложении, относительно уже "озвученного" слова [43]. 
Как происходит процесс «самовнимания» в модели GPT-2: для этого просто берётся входная последовательность, а точнее - вектора, и вычисляется средневзвешаннoе значение по ним. Одним из вариантов такого вычисления является произведение этих векторов.
Для иллюстрации механизма работы «самовнимания» проведём упрощение Transformer-блока, одновременно работающего всего с 4-мя токенами [44].  
Как было описано ранее в разделе, посвященном Трансформер-архитектуре, имеется 3 основных этапа для работы механизма «внимания»:
- Создать три весовых вектора (Q, K, V - запроса, ключа и значения соответственно);
- Рассчитать коэффициент, по отношению к остальным Key-векторам, на основе Q-вектора для всех входных токенов;
- Применить операцию умножения к V-векторам на полученные коэффициенты, а затем просуммировать полученные результаты.
Следующий рисунок наглядно демонстрирует три вышеописанных этапа.
[image: ]
Рисунок 17 - Иллюстрация трёх основных этапов "самовнимания"
	Также можно посмотреть, как модель GPT-2 применяется для реальных задач генерации текста [45]. Для этого воспользуемся популярной библиотекой transfromers для Python. 
Рассмотрим два популярных алгоритма декодинга: "жадный" и  лучевой.
Жадный алгоритм будет просто выбирать наиболее вероятное слово, в качестве следующего:  , для каждого временного шага.
Следующий пример показывает, как предложение "я люблю гулять со своей прекрасной собакой" (сначала необходимо сделать перевод на английский) было подано на вход жадному алгоритму, и как этот алгоритм сработал.
import tensorflow as tf  #импортируем все необходимые библиотеки
from transformers import TFGPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer
tokenizer = GPT2Tokenizer.from_pretrained("gpt2")
model=TFGPT2LMHeadModel.from_pretrained("gpt2", pad_token_id=tokenizer.eos_token_id) # создаём объект модели GPT-2 (из предварительно обученного варианта), а параметру pad_token_id указываем ранее созданный токенизатор (с указанным токеном окончания: eos_token_id)
inp_sent = tokenizer.encode('I like walking with my beautiful dog', return_tensors='tf') # подаём на вход наше предложение (предварительно его переведём на английский), а параметром return_tensors просим вернуть тензор для данного предложения
greedy_alh = model.generate(inp_sent , max_length=50) # командой max_length сообщаем модели, что генерация будет до тех пор, пока длина строки не достигнет 50
print("Вывод:\n" + 150 * '_') #выводим результат, предварительно убрав все спецаильные токены-символы
print(tokenizer.decode(greedy_output[0], skip_special_tokens=True))


Вывод:
__________________________________________________________________
I like walking with my beautiful dog, but I'm not sure if I'll ever be able to walk with my dog. I'm not sure if I'll ever be able to walk with my dog.
I'm not sure if I'll
Как видим, последнее выделенное предложение не что иное, как сгенерированный GPT-2 текст. Также видим, что вначале сгенерированного текста идут несколько подряд повторяющихся предложений. Эти повторения являются проблемой для данного алгоритма. 
Но всё же главная проблема заключается в том, что жадный алгоритм может упустить слова, у которых «высокая вероятность» появления, но они скрыты за словами с «низкой вероятностью» появления [45].  Для решения данной проблемы, рассмотрим «лучевой алгоритм».
	Лучевой алгоритм сводит к минимуму риск пропуска слова с «высокой вероятностью», скрытого за словом с «низкой вероятностью» появления. Делается это с помощью параметра num_beams, который будет оставаться сохраняющим в себе некоторое количество наиболее вероятных гипотез (на каждом временном шаге).
Теперь посмотрим, как лучевой поиск (алгоритм) будет работать, на примере той же transfromers библиотеки. Зададим значение num_beams > 1 и параметр early_stopping - установим в значение True, чтобы генерация была завершена, когда все гипотезы «луча» достигли бы конечного токена (EOS). Также учтём, что хоть сгенерированный текст и будет похож на реальный, могут появиться повторения. Чтобы их исключить - воспользуемся параметром no_repeat_ngram_size, использующий n-грамм последовательности, которые исключат повторения (зададим этот параметр, равным 2, чтобы убрать двойные повторения).
beam_output = model.generate(
    inp_sent, 
    max_length=50, 
    num_beams=5, 
    no_repeat_ngram_size=2, 
    early_stopping=True) # активация лучевого алгоритма и early_stopping
# inp_sent (input sentence) такой же, как и в предыдущем примере. Все остальные объекты тоже принимаем такими, как мы их задали в прошлый раз
print("Вывод:\n" + 150 * '_') 
print(tokenizer.decode(beam_output[0], skip_special_tokens=True))
Вывод: 
__________________________________________________________________
I like walking with my beautiful dog, but I'm not sure if I'll ever be able to walk with him again.
I've been thinking about this for a while now, and I think it's time for me to take a break
Жирным - выделен сгенерированный текст. Как видим, он очень даже похож на тот, который мог быть написан человеком.
Также в библиотеке transformers есть следующие важные параметры [45]:
 - num_return_sequences: для вывода более чем одного варианта (луча) сгенерированного текста; этот параметр должен быть меньше, либо равен параметру num_beams;
- do_sample, top_k, random_seed: первый параметр принимает True, либо False, и задаёт сэмплирование (если он не указан - будет использован "жадный" алгоритм); второй параметр используется для так называемой Top-K фильтрации (хранит в себе токенов из словаря, к которому будет применена эта фильтрация); третий параметр задаёт псевдо-рандомное значение в начале обучения;
- temperature: задаёт "температуру" генерирования, делая распределение вероятностей либо более резким, либо менее. 
От этого параметра зависит то, насколько чаще в сгенерированном тексте будут слова с высокой вероятностью, и насколько реже - слова с низкой вероятностью (сглаживание softmax функции);
- min_length: с его помощью можно регулировать появление токена окончания (EOS), и тем самым давать модели возможность сгенерировать более длинные предложения;
- repetition_penalty: предотвращает, или уменьшает вероятность появления (частого) слов, которые модель уже выдала на выходе;
- attention_mask: маска "внимания", которая, по сути, выполняет ровно ту роль, которую ей предписывает архитектура GPT-модели.
- bos_token_id, eos_token_id: токены, указывающие начало и конец последовательности соответственно
	Может возникнуть вопрос: если и в BERT, и в GPT-2 используется архитектура трансформера, то в чём же состоят отличия в этих двух моделях? На самом деле отличия существуют: по процессу обучения, по наличию энкодеров-декодеров, по скорости обучения и т. п. Перечислим наиболее важные отличия [46]:
- обе модели построены на архитектуре Transformer;
- в BERT исользуются в основном энкодеры, в GPT - декодеры;
- различное использование метки классификатора (CLS) и метки разделителя (SEP): если GPT использует их только при fine-настройке (точной), то BERT начинает взаимодействие с этими метками уже на этапе предварительного обучения;
- хоть модели и были обучены за 1 млн шагов, но: размер батча для GPT был равен 32 * 1000 слов, тогда как для BERT - 128 * 1000 слов. То есть из-за большего размера батча (партии, пакета слов) - BERT проигрывает в скорости, т. к. для большего размера батчей - необходимо больше памяти ЭВМ, и, как следствие, обучение будет происходить дольше. Однако, выигрывает в точности.
В [47] проведено исследование, в котором на основе GPT-2 создан робот-журналист, генерирующий новости на основе отчёта о футбольном матче. По критерию BLEU получается порядка 0.5, что может считаться достаточным для «читабельности», и пригодности для полуавтоматического ньюс-мейкинга (однако, присутствие человека всё же необходимо, чтобы корректировать статьи).
2.2.4. [bookmark: _Toc71743237] GPT-3 (GPT-3 от Sber)
	GPT-3 осуществил целую революцию представления об искусственном интеллекте. Разработчиками являются OpenAI, и они заявляют, что «на английском языкe - модель может решать абсолютно любые задачи» [48]. На конец 2020 года это самая лучшая модель в мире [49].
Архитектура стала более совершенной, но всё также основанной на трансформере: используются и энкодеры, и декодеры. 
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Рисунок 18 - Архитектура «трансформера», которая применяется в GPT-3.
На рисунке 18 все те же блоки, что встречались и раньше: attention (блок «внимания»), блоки «Add&Norm» (нормализация параметров, а также "Feed Forward" - нейросеть с прямыми связями. 
Многие параметры модели были оптимизированы, а их количество возросло: на рисунке 16 скриншот (а) из статьи [14], где кратко характеризуется GPT-2, а на том же рисунке, но под (б) - уже параметры GPT-3 моделей [12].
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Рисунок 19 - Параметры моделей GPT-2 (a), и GPT-3 (б) [14][12].
У самой большой модели GPT-3 целых 175 миллиардов параметров. Необходимо сказать, что хоть у младших моделей GPT-3 меньше параметров (либо примерно одинаково), чем у GPT-2 тех же версий, то окно контекста (D-model) - у GPT-3 значительно больше. Этот параметр важен, т. к. позволяет создавать тексты, похожими на те, которые пишутся человеком.
Доступ к GPT-3 - эксклюзивен, его получили только такие гиганты, как Reddit, QuizLet, Microsoft. Все остальные - только по API.
	Если в предыдущих моделях были недочёты и всё же требовалось (при том часто) вмешательство человека для правки и редактирования полученного текста, то GPT-3 получилась настолько удачной, что доступ к ней затруднён и возможен только по API-ключy, а также количество параметров сильно урезано, почти в 100 раз: со 175 миллиардов параметров, до 1,5 млрд. 
Сама кампания OpenAI аргументировала это тем, что «существуют опасения создания фейковых новостей, вводящих читателя в заблуждение»[48].
В середине 2020-го года студeнт США в своём блoге начал публикацию статей, около-психологической тематики. Так вот, читатели не заметили, что все эти статьи были написаны не самим студентом, а искусственным интеллектом (GPT-3) [50].
Но, к большому сожалению, данные модели, не смотря на свои масштабы, имеют качественные результаты в работе с только английским языком.
	Компания Sber в конце 2020-го года обучила GPT-3 [51] с использованием русскоязычного корпуса текстов, на почти 600 гигабайтном датасете. Старшая версия её содержит порядка 1,5 миллиардов параметров. 
Для того, чтобы провести обучение - потребовалось задействовать супер-компьютер, который был спроектирован Сбером: "Кристофaри". Он использует 16 чипов от NVidia.
На рисунке 20 приведён пример генерации текста от чат-бота Telegram, который написан на Python'e и продолжает предложение "генерация текста очень уж трудная для ИИ":
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Рисунок 20 - Пример работы русскоязычной модели GPT-3, взаимодействие с которой происходит посредством чат-бота в Телеграм [52].
	Трудности при генерации текста на русском языке, с которым столкнулась компания Сбер - это сложность языка как такового (большое количество суффиксов у слов, а также приставок, плюс ко всему нет единой закономерности образования окончаний). 
	Во время обучения модели GPT-3 на русскоязычном корпусе текстов - Сберу также пришлось решать и другие проблемы [34]. Например, весовые коэффициенты попросту не могли поместиться в видео-памяти. Пришлось воспользоваться моделью Megatron-LM от NVidia: данная языковая модель включает в себя более 8 млрд параметров. Также, чтобы распараллелить вычислительные мощности, было принято решение воспользоваться DeepSpeed от  Microsоft. 
Такие манипуляции дали преимущество использования больших батчей (пакетов, в которых может быть множество слов, токенов), и использовать более понятный программный код.
	В рейтинге Russian SuperGLUE модель GPT-3 от Сбера занимает первое место, поскольку справляется со многими задачами лучше, чем остальные модели (речь о тех моделях, которые были обучены, и могут работать с русскоязычными текстами). Примеры задач [53]:
- генерация текста, на основе входной последовательности слов;
- понимание основной идеи текста;
- логические задачи и ответы на поставленные вопросы по тексту.


[bookmark: _Toc71743238]Глава 3. Практическая реализация
Практическая реализация происходила в несколько этапов, соответствующих перечню сформулированных задач в разделе «Постановка задачи».
3.1. [bookmark: _Toc71743239] Оборудование и ПО
При практической реализации использовались:
· ПК AMD Ryzen 5 with Radeon Vega Mobile Gfx (2.00 GHz) 
· мощности, предоставляемые Google: GPU Tesla K80 с 13 Гб видеопамяти для более ресурсоемких вычислений в Google Colab
3.2. [bookmark: _Toc71743240]Сбор данных
На данный момент выбор был сделан в пользу самых распространенных социальных сетях в пределах русскоговорящих стран: ВКонтакте и Instagram. В случае успешного запуска на этих площадках, можно рассмотреть варианты с Telegram, Одноклассники.
Вначале были выделены основные элементы рекламной записи на рассматриваемых площадках. На данный момент приоритетными для нашего исследования и проекта считаются фрагменты, выделенные красным и оранжевым цветом на рисунке 21, а именно текст и заголовок (обычно одно яркое привлекательное предложение), которое имеет большое влияние на пользователя при просматривании ленты социальных сетей.
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Рисунок 21 - Рекламный пост Додо Пиццы.
Для сбора данных, а именно заголовков и рекламных записей, и их извлечения с различных веб-ресурсов был разработана программа. В качестве языка реализации был выбран Python с использованием библиотек requests для создания запроса к сайту, работы с интернет-соединением и т.п. и bs4(BeautifulSoup) для вычленения необходимых данных из кода на языке разметки HTML. Кроме того, дополнительно была задействована библиотека Selenium из-за блокировок и защиты сайтов от подобных запросов через requests. 
3.3. [bookmark: _Toc71743241]Классификация данных
Немало важно было собрать именно качественные и результативные рекламные компании в огромной массе информационного потока в социальных сетях, чтобы в будущем генерировать только такой контент. Для этого было необходимо выполнить классификацию рекламных записей на удачные и неудачные, за счет анализа просмотров, лайков, комментариев и длительности продвижения рекламной записи. Далее все удачные посты классифицировались на категории (Образование, IT и тд), а внутри категорий на ниши (курсы, тренинги, приложения, онлайн-сервисы соответственно). 
Полная классификация на данный момент выглядит следующим образом: 
· Автомобили
· Автосалон
· Автосервис 
· Автомойка
· Шиномонтаж
· Образование
· Детский сад
· Школа 
· Университет
· Тренинг
· Курс
· Общепит
· Ресторан
· Доставка еды
· Кафе
· Кейтеринг
· Кулинария
· IT
· Веб-агенство
· Приложение
· Программное обеспечение
· Онлайн-сервис
· Товары, магазины
· Одежда, обувь
· Электроника
· Спортивные товары
· Украшения, бижутерия
· Товары для дома 
В дальнейшем задача разделилась на два направления: работа с заголовками и работа с рекламным текстом.
3.4. [bookmark: _Toc71743242]Автогенерация заголовков.
Так как заголовок (обычно одно яркое привлекательное предложение), имеют большое влияние на пользователя при просматривании ленты социальных сетей было принято решение пока не использовать нейросетевые технологии для автогенерации подобных последовательностей слов, а самостоятельно отобрать наиболее интересные заголовки в единую базу. 
Для того, чтобы 1 заголовок был применим к нескольким бизнесам, брендам и продуктам, его необходимо очистить от именованных сущностей, то есть названий городов, брендов, адресов и т.п. Решение данной задачи производилось путем написания программы на языке программирования Python в IDE(Интегрированная среда разработки) Jupyter с использованием регулярных выражений(библиотека re) и библиотеки Natasha. В текущий момент Natasha хорошо справляется с извлечением имён, адресов, дат и сумм денег. Есть ещё правила для названий организаций и географических объектов, но у них не очень высокое качество.
Таким образом, на языке программирование Python в IDE(Интегрированной среде разработки) Jupyter была реализована программа для автогенерации заголовков статистическим методом, основанный на использовании наиболее распространенных и привлекательных заголовков со случайным выбором из классифицированной базы данных. Однако предварительно пользователю необходимо ответить на ряд вопросов о продвигаемом бизнесе, продукте, бренде. Механизм работы можно продемонстрировать на пример генерации рекламного заголовка для интернет-магазин аудиокниг “ЛитРес”. Для этого необходимо ответить на ряд вопросов(рисунки )
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Рисунок 22 – Скриншот из программного кода, выбор категории.
1) Какая категория из списка?(перечислены на скриншоте из программного кода) – IT-технологии
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Рисунок 23 - Скриншот из программного кода, выбор ниши.
2)Какая ниша? (перечислены на скриншоте из программного кода) – Приложение
3) Какую проблему пользователя вы решаете?  (примеры: невкусный чай, обновление гардероба, маленький доход ) - Чтение книг
4) Какую выгоду пользователю несет Ваш продукт? (вкусный напиток, деловой внешний вид, профессия)  - Развитие
5) Укажите тип продукта( примеры: чай, костюм, курс) - Аудиокниги
6) Введите название продукта (примеры: Чай "Ахмат", Костюм тройка Bruno Banani, Курс по видеомонтажу "Сам себе режиссер") -ЛитРес
Ответив на все вопросы, получаем следующие 5 заголовков: 	
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Рисунок 24 - Скриншот из программного кода, вывод сгенерированных результатов.

· 30 способов добиться развитие за минуту или даже меньше
· Думай все что угодно о чтение книг , но на самом деле правда такова
· Простые решения с чтение книг на зависть вашим конкурентам
· Воспользуйся Литрес и стань соседом Билла Гейтса по гольф-клубу
· Приложение будущего: прочитайте и запомните сегодня, чтобы не пожалеть об этом завтра 
 Безусловно, есть свои мини-недочеты в качестве некорректных пробелов, несостыковки падежей русского языка, но это все поправимо без особо труда и самим пользователем. 
Из всех вышеперечисленных креативов плохо подходит только третий по счету, 4 из 5 – это очень хороший результат. Естественно, это не все заголовки для подобного кейса, можно увеличить их количество с 5 штук. Если запустить алгоритм еще раз, то с большой вероятностью, эти заголовки в следующей генерации не встретятся. 
3.5. [bookmark: _Toc71743243]Автогенерация рекламного текста.
Для генерации рекламного текста были рассмотрены передовые языковые модели, такие как Bert, GPT-1,GPT-2,GPT-3.
3.5.1. [bookmark: _Toc71743244]Выбор модели
В процессе исследования стало ясно, что модели GPT (Generative Pre-trained Transformer - генеративный, предварительно обученный «трансформер») с задачей генерации текста справляются лучше в отличие от BERT.
Имеется несколько моделей, отличающихся объемом, мощностью и технологией обучений, это ruGPT-3 Small,Medium,Large,XL: 
· ruGPT3Small - 3 эпохи, время обучения на 32 графических процессорах заняло около недели
· ruGPT3Medium - 3 эпохи, время обучения на 64 графических процессорах составило около 16 дней
· ruGPT3Large - 4 эпохи, время обучения на 128 графических процессорах составило около 20 дней 
· ruGPT3XL - 5 эпох + разноплановая технология обучения, время обучения составило около 10 дней на 256 графических процессорах.
Все представленные модели обучались на огромном корпусе русскоязычных текстов, и можно предположить, что не так много при обучении встречали рекламного текста. Следовательно, одной из задач текущего исследование - провести дополнительное обучение на собранных данных, чтобы модели больше “говорили на языке рекламы”, то есть генерировали текст в рекламном контексте. 
Процесс генерирования текста у перечисленных моделей выглядит следующим образом:
На вход модели подает последовательность слов, связанных по смыслу (затравка) и набор гиперпараметров генератора, внутри модели происходит его распознавание (NLU, интерпретация естественного языка), а на выходе синтезирование новой, похожей на производимый человеком текст (NLG, генерация текста). Связь входной последовательности и выходной обуславливается целью задачи, которую мы бы хотели решить с помощью данных технологий, например формат вопрос (вход) – ответ (выход) или начало текста (вход) – продолжение(выход). В концепции нашего проекта так называемый «вход» (затравку) будет указывать пользователь сервиса, как некоторое описание своего бизнеса, продукта, бренда или проводимой акции от словосочетаний до целых предложений, например «Продукты в нашем ресторане из Италии». Поэтому для дообучения моделей было необходимо подготовить наши собранные рекламные посты: привести к единому регистру, так как например слово «одежда» маленькими буквами и большими для модели воспринимается, как 2 разных слова, очистить от иноязычных слов, эмодзи и других специальных символов, разделить каждый текст на вход и выход. Для этих задач на языке программирование Python в IDE (Интегрированной среде разработки) Jupyter была разработана программа с использованием библиотек re (для редактирования текста см. рисунок 25) и pandas (для разделения и представления в виде таблицы, см рисунок 26) 
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Рисунок 25 - Скриншот из программного кода, исходные данные до редактирования.
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Рисунок 26 - Скриншот из программного кода, разделенные данные по столбцам.
На подготовленные данных планировалось обучить самые технологичные и объемные модели, такие как ruGPT-3 Large и XL. Однако к сожалению, даже предоставляемых мощностей от Google в личное пользования не хватает для обучения моделей ruGPT-3 Medium, Large, XL. В Colab-ноутбук  помещается только ruGPT-3 Small. В связи с этим задача свелась к обучению на наших данных ruGPT-3 Small и сравнению результатов работы моделей согласно нашей задачи с уже обученной до нас ruGPT-3 XL.
3.5.2. [bookmark: _Toc71743245]Выбор метрик
Для оценки качества генеративных моделей необходимо определиться с метрикой. Каждая генеративная задача индивидуальна, имеет свои тонкости и особенности - диалоговые системы имеют другие целевые метрики, чем реферирование, как и машинный перевод. Поэтому, например метрики BLEU, Rouge, METEOR не подходят для нашей задачи, так как банально размер выходной последовательности слов и входной должен быть одинаковым. Наиболее подходящей из изученных оказалась метрика “недоумение”( Perplexity – PPL). Используется как мера вероятности того, что предложение будет создано моделью, обученной на наборе данных. Чем меньше значение недоумения, тем лучше модель. 
3.5.3. [bookmark: _Toc71743246] Настройка гиперпараметров
Следующей важной задачей после выбора модели является подбор гиперпараметров, которых суммарно больше 20. От некоторых из них напрямую зависит процесс генерации текста, а именно как модель будет генерировать слово за словом, каким словам будет отдавать предпочтения и почему. Например, используя жадный алгоритм следующее слово выбирается на основе максимальной вероятности слова, а при поиске по лучу берется во внимание уже несколько последовательностей (количество зависит от гиперпараметра) и приоритет отдается последовательности, имеющей максимальную суммарную вероятность среди остальных. Основополагающие из них: 
· top_k (тип: int) - количество токенов словаря с наибольшей вероятностью, которые необходимо сохранить для фильтрации top-k.
То есть при выборке top-k фильтруются k наиболее вероятных следующих слов, и масса вероятности перераспределяется только между этими k словами. В GPT2 была принята эта схема выборки, что стало одной из причин его успеха в генерации. Однако одна проблема с выборкой top-k заключается в том, что она не адаптирует динамически количество слов, которые отфильтровываются из распределения вероятностей следующего слова. Таким образом, ограничение выборки фиксированным размером k может поставить под угрозу модель из-за несвязности слов для четких распределений и ограничить творческие возможности модели для плоского распределения. Следующий гиперпараметр способен решить данную проблему
· top_p(тип float, [0,1]) - Если установлено значение, то для генерации сохраняются только наиболее вероятные токены с вероятностями, равными top_p или выше. Выбирается из некоторого возможного набора последующих слов, совокупная вероятность которых равна или превышает вероятность p. Затем вероятностная масса перераспределяется только между этим набором слов. Таким образом, размер набора слов (он же количество слов в наборе) может динамически увеличиваться и уменьшаться в соответствии с распределением вероятности следующего слова.
· temperature(тип float) - Значение, используемое для модуля вероятностей следующего токена. Цель гиперпараметра заключается в том, чтобы сделать распределение более резким (увеличивая вероятность слов с высокой вероятностью и уменьшая вероятность слов с низкой вероятностью), понижая так называемую температуру softmax.
· num_return_sequences(тип: int) - Количество независимо вычисленных возвращаемых последовательностей
· do_sample(тип: bool) - означает случайный выбор следующего слова  последовательности в соответствии с его условным распределением вероятностей. Слово wt выбирается из условного распределения вероятностей P (wt | {wi},i=0,..t-1)
· max_length(тип: int) - Максимальная длина генерируемой последовательности.
· no_repeat_ngram_size(тип: int) – количество допустимых повторных n-граммов (также называемых последовательностями слов из n слов). Текст, созданный о городе Нью-Йорк, не должна использовать штраф в 2 грамма, иначе название города будет отображаться только один раз во всем тексте.
· repetition_penalty (тип float) - Параметр для штрафа за повторение. 1 - означает отсутствие штрафа. Эта штрафная выборка работает путем дисконтирования оценок ранее созданные токены.
Выбор набора гиперпараметров – не тривиальная задача и здесь нет универсального метода, поэтому нужно посмотреть, что лучше всего работает в конкретном случае использования, поэтому оптимизация гиперпараметров происходила вручную с использованием знаний из области маркетинга и изученной литературы по соответствующим гиперпараметрам.
Продемонстрируем на примере, как на результат генерации влияет изменение значений гиперпараметра top_k при константных значениях всех остальных, а «вход» (затравкой) – «Продукты в нашем ресторане из Италии…»
1)
· top_k=50,
· top_p=0.95,
· temperature=0.7,
· num_return_sequences=5,
· do_sample=True,
· max_length=50,
· no_repeat_ngram_size=3,
· repetition_penalty=2.
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nИтальянская еда по доступным ценам! \n\xa0Фермерский ресторан «Усадьба» приглашает Вас отведать настоящую итальянскую кухню. У нас работают опытные повара, которые любят свое дело и знаю',
·  'Продукты в нашем ресторане из Италии \nhttps://www.pansionatravelsgmbh/traveldesign-member/?r=547012',
·  'Продукты в нашем ресторане из Италии \nЭто очень вкусно. \n В этот раз меню было итальянское :).',
·  'Продукты в нашем ресторане из Италии \nПриятного аппетита!',
·  'Продукты в нашем ресторане из Италии \nИталия - это не только пицца и спагетти. Предлагаем вам попробовать итальянскую кухню: сытные пасты, вкусные блюда на гриле с большим ассортиментом соусов к пасте! Эт'
2)
· top_k=30,
· top_p=0.95,
· temperature=0.7,
· num_return_sequences=5,
· do_sample=True,
· max_length=50,
· no_repeat_ngram_size=3,
· repetition_penalty=2.

· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nВкуснейшие итальянские блюда. \n\xa0Мы готовы удовлетворить любые вкусы, как гурманов так и любителей итальянской кухни! Мы открыты для Вас круглосуточно 7 дней неделю 365 календарных дня без выходных с 1',
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \n1. Сыр «Пармезан» 100 гр./100 руб.;2) Телятина с овощами запеченная под соусом Песто 200гр/200руб;3). Паста карбон',
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \n1. Печенье и торты по рецепту ресторана "Мираторг"2. Салат Цезарь3 Сырные шарики с помидорами4 Суп-пюре Том Ям5 Филе тр',
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nПриятного аппетита!',
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nИталия это не только море и пляжи, но также кулинарные традиции. Мы предлагаем итальянские блюда по выгодным ценам с доставкой на дом или офис! \n В ассортименте нашего ресторана представлены традиционные Итальянская пи'
3)
· top_k=10,
· top_p=0.95,
· temperature=0.7,
· num_return_sequences=5,
· do_sample=True,
· max_length=50,
· no_repeat_ngram_size=3,
· repetition_penalty=2.

· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nМы рады представить вам наш ресторан итальянской кухни "Salon del Sole". В меню нашего ресторана вы сможете найти блюда как традиционной, так и современной европейской кулинарии. Для наших гостей мы приготовили большо',
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nМы рады предложить Вам блюда итальянской кухни. Мы предлагаем большой выбор пасты, пиццы и салатов на любой вкус! Также Вы можете заказать доставку еды домой или офис - мы доставим еду точно к назначенном',
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nМы стараемся, чтобы наши блюда были максимально разнообразными и вкусовыми. Для этого мы используем только качественные продукты от ведущих производителей с соблюдением всех норм хранения продуктов питания на протяжении всего срока годности (от 6 месяцев)',
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nИтальянское меню от ресторана "Глобус" - это возможность не только попробовать настоящую итальянскую пиццу, но и насладиться вкусом блюд традиционной итальянской кухни. Мы предлагаем большой выбор мясных деликатесо',
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nСалат Цезарь с курицей и сыром моцарелла, соус песто на основе базилика. \n Салаты "Цезаря" можно встретить по всему миру: от Северной Америк'

Безусловно, результаты совершенно разные, но метрика “недоумение”(PPL) демонстрирует схожие значения в диапазоне от 12-15. Взяв во внимание такие критерии как: наличие гиперссылок и других произвольных символов, оригинальность текста, связность предложений, логический конец предложений, наличие вариативности среди сгенерированных предложений, то можно сделать вывод о том, что результаты сгенерированные во третьем случае качественнее. Во всяком случае, точно можно использовать несколько вариантов для рекламных компаний, и будет тяжело догадаться, что это написано не человеком, а нейросетевой технологией.
И это только часть используемых гиперпараметров. В итоге в процессе исследования опытным путем был подобран набор гиперпараметров модели для обеспечения качественных результатов для нашей задачи, основываясь на вышеописанных критериях и собственной экспертной оценке. В перспективе будущих исследований и тестирований, он будет редактироваться для улучшения результатов.
3.5.4. [bookmark: _Toc71743247]Обучение ruGPT-3 Small
Как упоминалась раннее, одной из задач в данном исследовании является дообучение ruGPT-3Small. Для решения данной задача был написана программа на языке Python в Google Colab с использованием предоставляемого ими GPU. В основе данной программы лежит библиотека Pytorch для ресурсоемких вычислений и Hugging Face для инициализации модели ruGPT-3 Small и ее методов. Для обеспечения лучшего результата по метрике PPL в обучении модели, опытным путем отслеживалось влияние различных гиперпараметров архитектуры на саму метрику. Результаты приведены в таблице 1: 
	Количество слоев нейронной сети
	Длина последовательности
	Количество итераций 
	Метрика PPL
“Недоумение”

	12
	150
	3000
	31.809

	15
	100
	4000
	27.850

	15
	100
	4500
	27.777

	20
	150
	4000
	36.038

	20
	120
	5000
	31.083

	20
	100
	5000
	34.389


Таблица 1 – Выбор архитектуры обучения модели ruGPT-3 Small
Анализируя результаты обучение модели, можно сделать вывод, что при следующем наборе гиперпараметров архитектуры:
· 15 слоев нейронной сети,
· 4500 итерация
· 100 длина последовательности 
достигается лучший результат по метрике PPL -27,777. Однако в данной работе главное значение имеет качество сгенерированного текста и возможность его дальнейшего применения в онлайн-маркетинге. Модель лучшая по метрике генерирует следующее продолжение на “'Продукты в нашем ресторане из Италии” и “Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием”: 
'Продукты в нашем ресторане из Италии’
· ‘Продукты в нашем ресторане из Италии — это неудивительно, ведь в них сочетаются лучшие традиции итальянской кухни: оливок, нежнейшего лосося и сочной моцареллы.’
· ‘Продукты в нашем ресторане из Италии, которые Вы можете взять с собой на завтрак, обед и даже на ужин!’
· Продукты в нашем ресторане из Италии делают наше меню уникальным. Вы сможете увидеть, как профессиональные повара заботятся о национальной кухне Италии во время каждого визита в нашу гостеприимную среду. Ежедневно с 11.00 до 21.00 Заказы принимаем в нашем ресторане ежедневно с 11.00 до 21.00
‘Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием’
· «Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием и научными инструментами, опорой на мышцы спины и плеч, связками, специальными полосками и опорой. Фитнес для детей старше 12 лет включает в себя элементы акробатики в зависимости от возраста детей. Гимнастика для детей от 3 до 16 лет включает в себя элементы акробатики в самом широком значении. Например, танцы с вытяжкой и высоким выходным. Разминка начинается с растяжки и закрепляется поясницей.»
· «Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием, специальной компьютерной диагностикой и техническим обслуживанием систем, а также системой электронных шумов, что позволяет ему нормально пройти техническое обслуживание автомобиля. Наши механики постоянно повышают квалификацию своего новогообгоняемого; более подробной информацией по автомобилям, показателям и стоимости, вы можете ознакомиться: На нашем сайте chip-profi.ru Viber, WhatsApp, Telegram 7 962 257-13-99 vsh.dance 8.»
· «Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием и мощной физической подготовкой Благодаря чему он подходит для любого уровня подготовки - от нулевого уровня подготовки. Спортивная подготовка - прекрасный зал для тех, кто уже устал от ежедневных тренировок и, как правило, от занятости. Комплекс упражнений включает в себя элементы акробатики и комплекса упражнений на укрепление мышц живота. Планшет - это многофункциональная сеть тренажеров, которая состоит из 4х 7-мистных колец.»
Изучая сгенерированные тексты, можно заметить, что тексты для входа «Продукты в нашем ресторане из Италии» имеют неплохую оригинальность текста, связность предложений, рекламный характер изложения, логический конец предложений, наличие вариативности среди сгенерированных предложений, чего нельзя сказать про вторую группу сгенерированных текстов со входом «Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием». Во втором из предложенных текстов модель зацепилось за слово «оборудование» и ушла в тематику Авто, это связано с тем, что при сборе данных, в датасет не попали рекламные компании тренажерных залов, курсы по похудению и услуги фитнес-тренеров, а текстов о автосервисах было достаточно. Поэтому первый и третий тексты во второй группе основаны сугубо на знаниях модели до нашего обучения, что характеризуется отсутствием рекламного характера в них. В итоге, можно сделать общий вывод о том, что если расширить собранный датасет по количеству и по тематикам, и на нем обучить вышеописанную модель, то можно достигнуть неплохих результатов и претендовать на использование в реальном бизнесе.
3.5.5. [bookmark: _Toc71743248]Использование ruGPT-3 XL
Для сравнения передовая предобученная модель ruGPT-3 XL имеет значение метрики PPL – 12.05, это более чем в 2 раза лучше, чем обученная нами модель Small на рекламных текстах. Чтобы настроить и визуализировать результаты модели XL, была разработана программа на языке Python в Google Colab с GPU. Одними из ключевых компонент в данной программе является библиотеки Deepspeed и Fastai для уменьшения вычислительной мощности, так как данная модель имеет 1.3 млрд параметров. С подобранным гиперпараметрами и входами(затравками) – “Продукты в нашем ресторане из Италии ” и “ 'Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием “ генерирует следующие результаты: 
«Продукты в нашем ресторане из Италии»
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nВкусные итальянские блюда, приготовленные с любовью. Мы не используем готовые продукты - только отборная говядина от лучших фермеров мира и самые качественные сыры на любой вкус!’;
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nВ меню представлены блюда, приготовленные на основе лучших продуктов. Все продукты натуральные: мясо птицы и рыбы только охлажденное; морепродуктам придается особый вкус благодаря использованию специальных технологий обработки воды или морской соли ‘;
· 'Продукты в нашем ресторане из Италии \nСалат Цезарь с курицей, рукколой и помидорами черри. \n Салаты "Капрезе", овощной суп-пюре со шпинатом или броккол'
'Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием’
· 'Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием и тренажерами, которые отвечают самым последним требованиям. В зале единоборств есть татами и борцовские ковры для тренировок в партере. \n\nВ фитнес клубе «FI’;
·  'Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием \nВ спорткомплексе есть: тренажерный зал, универсальный игровой центр с баскетбольным щитом и мини футбольным полем (футбол), теннисные корты; бильярд. В здании оборудованы зал’;
·  'Спортивный комплекс оснащен современным оборудованием \nи спортивным инвентарем, который соответствует мировым стандартам.'

Как можно видеть, сгенерированные тексты совсем не отличаются от текстов, написанных человеком, хотя никакого дообучения на рекламном тексте не производилось. Единственным серьезным недочетом является незаконченность некоторых предложений, но этот вопрос можно разрешить путем регулирования параметра max_length=50, или  сделать его динамическим для будущих пользователей. То есть они самостоятельно будут регулировать, какую длину рекламного поста они хотели бы использовать в своей рекламной компании. 
Результаты генерации дообученной модели ruGPT-3 Small и исходной ruGPT-3 XL для сравнения представлены в Таблице 2.
	RuGPT-3 Small, PPL= 27.777
	RuGPT-3 XL, PPL= 12.05

	‘Продукты в нашем ресторане из Италии — это неудивительно, ведь в них сочетаются лучшие традиции итальянской кухни: оливок, нежнейшего лосося и сочной моцареллы.’

	'Продукты в нашем ресторане из Италии \nВкусные итальянские блюда, приготовленные с любовью. Мы не используем готовые продукты - только отборная говядина от лучших фермеров мира и самые качественные сыры на любой вкус!’

	‘Продукты в нашем ресторане из Италии, которые Вы можете взять с собой на завтрак, обед и даже на ужин!’

	'Продукты в нашем ресторане из Италии \nВ меню представлены блюда, приготовленные на основе лучших продуктов. Все продукты натуральные: мясо птицы и рыбы только охлажденное; морепродуктам придается особый вкус благодаря использованию специальных технологий обработки воды или морской соли ‘

	‘Продукты в нашем ресторане из Италии делают наше меню уникальным. Вы сможете увидеть, как профессиональные повара заботятся о национальной кухне Италии во время каждого визита в нашу гостеприимную среду. Ежедневно с 11.00 до 21.00 Заказы принимаем в нашем ресторане ежедневно с 11.00 до 21.00’

	'Продукты в нашем ресторане из Италии \nСалат Цезарь с курицей, рукколой и помидорами черри. \n Салаты "Капрезе", овощной суп-пюре со шпинатом или броккол'



Таблица 2 - Результаты генерации дообученной модели ruGPT-3 Small и исходной ruGPT-3 XL


[bookmark: _Toc71743249]Выводы
В ходе работы над магистерской диссертацией были решены следующие задачи:
1) изучены особенности SMM в различных социальных сетях;
2) собраны необходимые данные и выполнена их предобработка для последующего использования. Данная задача включала следующие подзадачи:
· сбор данных;
· классификация рекламных записей на удачные и неудачные;
· чистка данных и приведение к единому формату для обучения;
· классификация по бизнес-нишам и категориям; 
3) разработана модель, выполняющая генерацию заголовков рекламных записей;
4) выбрана модель искусственного интеллекта, выполняющая автоматическую генерацию текстов рекламных записей. Данная задача включала следующие подзадачи:
· изучены передовые технологии в области NLP для генерации текстов;
· выбраны метрики качества генерации текста;
· проведен сравнительный анализ результатов работы моделей в том числе с использованием собранных данных п. 2;
· выбрана наилучшая модель;
Таким образом, все поставленные в работе задачи были выполнены.




[bookmark: _Toc71743250]Заключение
Маркетинг в социальных сетях претерпел большие изменения с момента его появления. Но свою актуальность он не теряет, а даже наоборот - его роль в бизнесе только возрастает с каждым годом. 
Для достижения всех целей SMM необходимо выполнение большого количества рутинной работы, которая стандартными средствами может выполняться достаточно долго и затратно в финансовом плане. В магистерской диссертации предлагается способ решения этой проблемы путём автоматизации маркетинга в социальных сетях, с помощью Python и передовых нейросетевых технологий.
В ходе работы был подобран и исследован широкий круг информационных источников, были рассмотрены популярные социальные сети и особенности SMM в каждой из них. В следующих главах теоретической части было дано представление об инструментах сбора обработки данных из социальных сетей на языке Python, с помощью которых можно достичь автоматизации следующих действий: поиск и разбор текста через библиотеку BS4, эмуляция работы через Selenium, редактирование текстов через регулярные выражения, а также информация о том, как с помощью библиотеки Natasha извлекать именованные сущности из текстов, документов.
В последних главах теоретической части были рассмотрены задачи области NLP в целом и задача NLG в частности. А также технология Transformer и модели основанные на этой технологии: Bert, все поколения GPT и ruGPT-3. Проанализировав существующие модели, был сделан выбор в пользу технологии GPT-3 для дальнейшего исследования на практике. 
В результате выполнения магистерской диссертации были разработаны подпрограммы, являющиеся частями одного общего программного обеспечения, позволяющего автоматизировать продвижение и рекламирование в социальных сетях. Практическая реализация происходила в несколько этапов, на каждом из которых была разработана программа, а в качестве языка реализации был выбран Python.
На первом этапе были собраны данные из рекламных компаний из социальных сетей ВКонтакте и Instagram и выполнена их предобработка для дальнейшего использования.
На следующем этапе была разработана модель, выполняющая генерацию заголовков рекламных записей статистическим методом. При этом пользователь самостоятельно влиял результат через предварительные ответы на некоторые вопросы о продвигаемом бизнесе, продукте или бренде.  
Заключающим этапом данного исследования был подбор модели искусственного интеллекта, обеспечивающей наилучшую генерацию рекламного текста по ряду критериев. Сравнивались две модели: дообученная на датасете из рекламных постов с первого этапа ruGPT-3 Small и исходная ruGPT-3 XL. В результате было выявлено, что обе модели действительно хорошо справляются с генерацией текста, но XL имеет значение метрики PPL – 12.05, это более чем в 2 раза лучше, чем обученная нами модель Small (PPL - 27.777). Кроме того имеет лучшую оригинальность текста, связность предложений, и демонстрирует   смысловую вариативность и рекламный характер среди сгенерированных предложений, поэтому ruGPT-3 XL являлась лидером в выборе модели для программного продукта. 
Таким образом, в ходе работы над магистерской диссертацией был проделан значительный объем работы по созданию программного продукта для малого и среднего бизнеса  по автоматизации онлайн-маркетинга.
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NpounTaiiTe U 3anommATe ceroaws, 4Tobs He noxaneTe o 3Tom 3aBTpa
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Texer

0 HAM MOXHO JI0BEPATL gh\n \nHagoeno?\n¥ soporve ..

1 OBCAYXVBaHYIE 1 PEMOHT NETKOBBIX i TPY3OBLIX BETO..
2 Js-diski - NOPOLWKOBa NOKPACKa ANCKOBANTTONHBITL..
3 ABTOCEPBWC Ha MHXEHEPHOW & npovssoavT wypox...

4 @ CeTb aBTOCEPBHCOB “BUK-ABTO" NPEANaraeT yCayr...
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Texer Bxoa Bixo
35 Miuua 32 100p no npomokoay KVIHO Bocnonesyiica ... Mvuua sa 100p no nposokoay KUHO Bocnonssyiica n..  Kak nonyunts muuy 3a 100p: - no Tenegony 7 9..
36 Mprawaem & yioTHyko CTyauko & PeyTose HOBOKOCHH... TTPUIIBLIAEM B YHOTHYIO CTyAVH B PeyToBe HOBOKOCHH...  BHIBUDAITE OAHO WM NIOCEILGMTE BCE CPasy NO 6es..
37 MipuxoavTe & yiOTHOE CMENHOE Kade C ASTCKOM UTp...  TTDUXORUTE B YKOTHOE CEMEIHOE KAGE C ASTCKOT UTp...  [1eTckoe Mesto BTyT, Cyxoli Bacceiit, ropka OT/u..
33 Hoseriwmii pecropan flesurpa | B 2021 mbi Npeact...  HoBeiiluuii pecropar JlennHrpaa | B 2021 Mbi MPEACT...  YioTHas aTMOCOEPa , COBPEMEHHBI AVSaITH M SKCKIL.

39 MpogeccuonansHan NOPOLIKOEaA OKPACKE AUCKOE JS... [IPOGECCHOHaNbHAA MOPOLIKOBaA MOKDACKE AVCKOE JS... CeTh WMHOMOHTaXel 24 JS-Shina.ru 1 NopowKoEas..
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