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ВВЕДЕНИЕ

Для современного информационного пространства характерен стреми-
тельный рост объёмов данных, среди которых присутствуют новостные сооб-
щения, являющиеся важным источником информации о социальных, экономи-
ческих и политических процессах. Новости не только оперативно отражают
состояние экономики, но и формируют общественное мнение. Однако извле-
чение значимой информации из огромного массива текстовых данных требует
применения специализированных инструментов, способных автоматизировать
анализ и визуализировать динамику изменений. Использование новостных со-
общений для формирования корпуса документов с целью текстового анализа
обусловлено тесной взаимосвязью между актуальными социальными проблема-
ми и тематическими приоритетами средств массовой информации (СМИ).

Целью бакалаврской работы является разработка web-приложения для
определения тематических изменений в корпусах новостных сообщений.

Для достижения поставленной цели необходимо решить следующие зада-
чи:
— сравнительный анализ методов извлечения ключевых слов;
— разработка подхода для сравнения корпусов новостных документов;
— выбор программного инструментария для разработки web-приложения;
— разработка web-приложения для оценки изменений в корпусе новостных

сообщений;
— апробация приложения для региональных новостей по социально-эконо-

мической тематике.
Предметом исследования является набор методов оценки изменений в

корпусе документов. Объектом исследования является совершенствование ме-
тодов анализа текстов.

Работа структурирована следующим образом. В первом разделе рассмат-
риваются различные методы извлечения ключевых слов, основанные на стати-
стическом и графовом подходах. Во втором разделе описывается метод опре-
деления тематических изменений в новостных корпусах сообщений. В третьем
разделе описывается выбор инструментальных средств для реализации метода,
указанного во втором разделе, а также описываются разработанное приложение
и его апробация на примере новостных сообщений, собранных для конкретных
регионов за различные периоды.
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Теоретическая значимость бакалаврской работы заключается в том, что
предложена методика оценки динамики тематических изменений в корпусах но-
востных документов. Практическая значимость заключается в том, что разра-
ботанное приложение позволяет на основе сформированных срезов сравнивать
наборы ключевых слов по периодам и по объектам.

В тексте использовано 9 рисунков, 4 таблицы, 30 источников.
Результаты исследований были опубликованы в статье: Чернышова Г.Ю.,

Таран Е.В., Коноров Д.А. Анализ инновационного развития регионов на основе
новостного контента // Математические методы в технологиях и технике. 2024.
№ 11. С. 42-46.

КРАТКОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ
Первыйраздел«Классификацияметодовизвлеченияключевыхслов»

посвящен анализу статистических и графовых методов извлечения ключевых
слов. Были рассмотрены такие статистические методы, как TF-IDF, RAKE,
YAKE и другие [1-3]. Также были рассмотрены следующие графовые методы:
TextRank, Topic Rank, Topical PageRank и другие [4-6].

Основнымнедостатком тематическихметодов является то, что темыслиш-
ком общие. Кроме того, при использовании методов, основанных на совместной
встречаемости, теряется часть информации. То есть если два слова никогда не
встречаются вместе в документе, то не будет ребер для их соединения в соответ-
ствующем графе слов, даже если они семантически связаны. При использовании
методов, основанных на статистике, реальные значения слов в документе мо-
гут быть перегружены большим количеством внешних текстов, используемых
для расчета статистической информации. Для решения этих проблем и вклю-
чения семантики в процесс извлечения ключевых фраз предлагается система
извлечения ключевых фраз, использующая графы знаний.

Метод RAKE показывает хорошие результаты для русскоязычных тек-
стов. Далее предлагается модифицировать метод RAKE для использования в
задачах сравнения корпусов документов. Кроме того, в качестве альтернативы
предусмотрен вариант использования метода TF-IDF.

Второй раздел «Разработка подхода для сравнения корпусов текстов»
посвящен разработкеметода определения тематических изменений в новостных
корпусах сообщений.

Введём понятие среза данных. Под срезом понимается набор документов,
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собранных за определённый период для некоторого объекта.
В качестве объекта рассмотрен определённый регион, обозначенный 𝑖.

Период времени, за который рассмотрен новостной контент, обозначен как 𝑗.
Срез данных за определённый период времени 𝑗 для конкретного объекта 𝑖

обозначен как 𝑇𝑖𝑗.
Текстовые новостные документы, из которых состоит срез 𝑇𝑖𝑗, обозначены

как 𝑡𝑙𝑖𝑗. Тогда срез определяется следующим образом:

𝑇𝑖𝑗 = {𝑡1𝑖𝑗, . . . , 𝑡𝑙𝑖𝑗, . . . , 𝑡𝑘𝑖𝑗},

где 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛, 𝑛—количество объектов, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑚,𝑚—количество периодов,
1 ≤ 𝑙 ≤ 𝑘, 𝑘 — количество новостных документов в 𝑇𝑖𝑗. При этом в разных
срезах может быть разное количество новостных документов.

Рассмотримдальнейшуюобработку на примере среза𝑇𝑖𝑗. Работа со срезом
𝑇𝑖𝑗 ведётся как с единой строкой. Результат конкатенации новостных докумен-
тов среза 𝑇𝑖𝑗 обозначим 𝑇 ′

𝑖𝑗. То есть 𝑇 ′
𝑖𝑗 = 𝑡1𝑖𝑗 · . . . · 𝑡𝑙𝑖𝑗 · . . . · 𝑡𝑘𝑖𝑗, где знак · означает

конкатенацию.
Над текстом 𝑇 ′

𝑖𝑗 производятся преобразования в следующем порядке:
— удаление знаков пунктуации, цифр, лишних пробелов, специальных сим-

волов;
— приведение символов текста к нижнему регистру;
— разбиение текста на слова;
— приведение слов к начальной форме;
— удаление стоп-слов.

Результатом проведенных преобразований будет список слов, который для объ-
екта 𝑇 ′

𝑖𝑗 обозначим как 𝑃𝑖𝑗.
Формирование списка ключевых слов с помощью метода TF-IDF произ-

водится следующим образом. Пусть 𝐷 – коллекция списков слов {𝑃𝑖1, 𝑃𝑖2,

..., 𝑃𝑖𝑗, ..., 𝑃𝑖𝑚}.
𝑡𝑓 (𝑤, 𝑃𝑖𝑗) =

𝑛𝑤∑︀
𝑎 𝑛𝑎

,

где 𝑛𝑤 – это число вхождений слова 𝑤 в 𝑃𝑖𝑗, а в знаменателе — общее число
слов в 𝑃𝑖𝑗. Обозначим

𝑖𝑑𝑓(𝑤,𝐷) = 𝑙𝑛(
|𝐷|+ 1

|{𝑃𝑖𝑗 ∈ 𝐷|𝑤 ∈ 𝑃𝑖𝑗}|+ 1
+ 1),
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где |𝐷|—число списков слов в коллекции; |{𝑃𝑖𝑗 ∈ 𝐷|𝑤 ∈ 𝑃𝑖𝑗}| – число списков
из коллекции 𝐷, в которых встречается слово 𝑤. Тогда

𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓(𝑤, 𝑃𝑖𝑗, 𝐷) = 𝑡𝑓(𝑤,𝑃𝑖𝑗) · 𝑖𝑑𝑓(𝑤,𝐷).

Для каждого слова 𝑤 из списка 𝑃𝑖𝑗 вычисляется 𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓(𝑤,𝑃𝑖𝑗, 𝐷). Фор-
мируется матрица 𝑉 , состоящая из элементов 𝑣𝑠𝑢 = 𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓 (𝑤𝑠, 𝑑𝑢, 𝐷),
𝑠 = 1, . . . , 𝑏, 𝑢 = 1, . . . , 𝑐, где 𝑏 — количество уникальных слов среди всех
слов из коллекции 𝐷, 𝑐 = |𝐷|. Ключевыми словами считаются те слова, у
которых значение 𝑡𝑓 наибольшее. Векторное представление для среза 𝑇𝑖𝑗, по-
лученное с помощью метода TF-IDF, представляет собой столбец 𝑢 из матрицы
𝑉 , соответствующий этому срезу.

Индекс RAKE вычисляется следующим образом. Текст 𝑇 ′
𝑖𝑗 обрабатывает-

ся как и при получении𝑃𝑖𝑗, однако не производится удаление стоп-слов и знаков
пунктуации. Результатом обработки является список, элементами которого яв-
ляются слова и знаки пунктуации.

Далее слова из этого списка объединяются в кандидаты в ключевые фразы
(ККФ) следующим образом. Элементы списка маркируются как релевантные и
нерелевантные. Нерелевантные элементы рассматриваются как разделители при
разбиении на ККФ. Релевантными считаются существительные и прилагатель-
ные, не являющиеся стоп-словами, а нерелевантными считаются все остальные
слова и знаки пунктуации. ККФ является продолжительная последовательность
релевантных элементов, не содержащая нерелевантных. Результатом является
список ККФ, который обозначим 𝐾𝑖𝑗.

Для каждого слова𝑤, встречающегося в𝐾𝑖𝑗, определяются характеристи-
ки: степень 𝑑(𝑤) и частота 𝑓(𝑤). 𝑓(𝑤) определяется как частота встречаемости
слова 𝑤 в 𝐾𝑖𝑗. При этом слово может быть как отдельным ККФ, так и частью
какого-либо кандидата. Степень 𝑑(𝑤) определяется так:

𝑑(𝑤) =
∑︁

𝑤∈𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒

(𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒)− 1),

где 𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒 – ККФ, 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒) – количество слов в ККФ.
Для каждого слова 𝑤 вычисляется индекс RAKE, определяемый следую-

щим образом:

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑤) =
𝑑(𝑤)

𝑓(𝑤)
.
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Индекс RAKE для ККФ 𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒 представляет собой

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒) =
∑︁

𝑤𝜖𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑤).

Создается копия списка𝐾𝑖𝑗, который обозначим как𝐾 ′
𝑖𝑗. Задается некото-

рое минимальное значение𝑚𝑖𝑛_𝑓𝑟𝑒𝑞. Если частота встречаемостиККФменьше
𝑚𝑖𝑛_𝑓𝑟𝑒𝑞, то кандидат удаляется из списка ККФ𝐾 ′

𝑖𝑗. Если ККФ входит в состав
другого кандидата, то частота его встречаемости в другом кандидате не учиты-
вается. Из-за этого становится возможен случай, в котором, например, кандидат
«учебное заведение» встречается реже кандидата «высшее учебное заведение».
Задается некоторое максимальное значение 𝑛𝑔𝑟𝑎𝑚_𝑚𝑎𝑥. Если количество слов
в кандидате больше, чем 𝑛𝑔𝑟𝑎𝑚_𝑚𝑎𝑥, то кандидат удаляется из списка ККФ
𝐾 ′

𝑖𝑗. ККФ, у которых наибольший индексRAKE, считаются ключевымифразами.
Пусть 𝐾 ′′

𝑖𝑗 — таблица, первым столбцом которой является список уни-
кальных ККФ из списка 𝐾 ′

𝑖𝑗, а вторым — индекс RAKE для соответствующих
кандидатов. Обозначим 𝐾 ′′

𝑖𝑗(𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒) — значение индекса RAKE для фразы
𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒 из таблицы𝐾 ′′

𝑖𝑗. Векторным представлением ККФ для среза 𝑇𝑖𝑗 является
список индексов RAKE 𝐾 ′′

𝑖𝑗(𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒) для каждой фразы.
В результате получены векторные представления среза 𝑇𝑖𝑗 методом TF-

IDF и методом RAKE. Рассмотрим задачу определения схожести тематик тек-
стов, представленных в двух срезах 𝑇𝑖𝑗 и 𝑇𝑖𝑧. Для определения схожести тематик
текстов, представленных в срезах, проведем оценку меры схожести срезов на
основе их векторных представлений. Для этого используется косинусная мера
близости.

Пусть𝑅 = (𝑟𝑒)—векторное представление среза𝑇𝑖𝑗, а𝑆 = (𝑠𝑒)—вектор-
ное представление среза𝑇𝑖𝑧. Рассмотрим векторные представления, полученные
с помощью метода TF-IDF. Тогда 𝑒 = 1, . . . , ℎ, 1 ≤ 𝑧 ≤ 𝑚, ℎ — количество
уникальных слов среди всех слов из коллекции𝐷,𝐷 = {𝑃𝑖1, 𝑃𝑖2, ..., 𝑃𝑖𝑗, ..., 𝑃𝑖𝑚}.

Если векторные представления вычисляются с помощью метода RAKE, то
𝑒 = 1, . . . , ℎ, 1 ≤ 𝑧 ≤ 𝑚, ℎ — количество уникальных кандидатов из объедине-
ния множеств𝐾 ′

𝑖𝑗 и𝐾 ′
𝑖𝑧. Если фраза присутствует в𝐾 ′

𝑖𝑗, но отсутствует в𝐾 ′
𝑖𝑧, то

индекс RAKE для этой фразы в векторе 𝑆 будет равен нулю. Аналогично, если
фраза есть в 𝐾 ′

𝑖𝑗, но она отсутствует в 𝐾 ′
𝑖𝑧, то индекс RAKE для этой фразы в

векторе 𝑅 будет равен нулю.
Косинусная мера сходства вычисляется следующим образом:
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𝑐𝑜𝑠(𝑅, 𝑆) =

∑︀ℎ
𝑒=1 𝑟𝑒 · 𝑠𝑒√︁∑︀ℎ

𝑒=1 (𝑟𝑒)
2 ·

√︁∑︀ℎ
𝑒=1 (𝑠𝑒)

2
.

Если косинусная мера сходства двух срезов близка к 1, значит, их век-
торные представления близки. Это показывает, что списки слов или фраз, вы-
деленные методом TF-IDF или методом RAKE как значимые, похожи. Если
косинусная мера сходства близка к 0, то векторные представления срезов почти
не имеют сходств.

Полезным инструментом для оценки динамики изменений в новостных
документах является тренд-карта. При построении тренд-карты по оси абсцисс
для каждого слова или фразы откладывается значение динамики (𝑑𝑦𝑛𝑎𝑚𝑖𝑠𝑚),
а по оси ординат — значимость (𝑠𝑖𝑔𝑛𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑛𝑐𝑒).

Тренд-карта для объекта 𝑖 строится на основе данных из срезов 𝑇𝑖1, ...,

𝑇𝑖𝑗, ..., 𝑇𝑖𝑚. Значимостью для фразы 𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒 для региона 𝑖 является сумма ин-
дексов RAKE данной фразы, полученная для всех периодов для этого региона,
а динамикой является средний абсолютный прирост индекса RAKE для данной
фразы:

𝑠𝑖𝑔𝑛𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒) =
𝑚∑︁
𝑗=1

𝐾𝑖𝑗
′′(𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒),

𝑑𝑦𝑛𝑎𝑚𝑖𝑠𝑚(𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒) =
𝐾𝑖𝑚

′′(𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒)− 𝐾 𝑖1
′′(𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒)

(𝑚 − 1)
.

Для метода TF-IDF динамика и значимость для объекта 𝑖 вычисляются
аналогичным образом. Однако значимостью в данном случае является часто-
та встречаемости слова в коллекции 𝐷, а динамикой — средний абсолютный
прирост частоты встречаемости этого слова:

𝑠𝑖𝑔𝑛𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑤) =
𝑚∑︁
𝑗=1

𝑡𝑓(𝑤,𝑃𝑖𝑗),

𝑑𝑦𝑛𝑎𝑚𝑖𝑠𝑚(𝑤) =
𝑡𝑓(𝑤,𝑃𝑖𝑚)− 𝑡𝑓(𝑤,𝑃𝑖1)

(𝑚 − 1)
.

Тренд-карта помогает определить новые активно обсуждаемые темы, осве-
щаемые СМИ. Высокая динамика слова или фразы означает то, что слово или
фраза стали более значимыми, чем раньше. Если динамика отрицательная, то
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это значит, что слово или фраза обладают меньшей значимостью, чем ранее.
Если динамика равна нулю, то значимость слова или фразы не изменилась за
рассмотренные периоды. Активно обсуждаемые темы обладают высокой значи-
мостью. Наибольший интерес представляют слова и фразы, обладающие высо-
кими показателями динамики и значимости.

Для их визуализации осуществляется нормализация показателей значи-
мости и динамики, то есть их отображение на отрезки от 0 до 1 по осям значимо-
сти и динамики. Термины с наибольшей суммой нормализованных показателей
динамики и значимости будут отражены на графике. В приложении реализо-
вано построение тренд-карт и матриц косинусного сходства в соответствии с
представленными методиками.

Третий раздел «Разработка web-приложения для анализа региональ-
ных новостных источников» посвящен выбору инструментальных средств для
реализации метода, указанного во втором разделе, а также описанию разрабо-
танного приложения и его апробации на примере новостных сообщений, со-
бранных для конкретных регионов за различные периоды.

В качестве основного инструментального средства выбран язык програм-
мирования R [7]. Он применяется в качестве ключевого инструмента в Text
Mining, сочетающего гибкость open-source экосистемы с ориентированностью
на статистическую строгость и визуальную интерпретацию данных. В работе
будет использован язык R версии 4.2.3. Для реализации приложения был ис-
пользован web-фреймворк Shiny с открытым исходным кодом [8].

Одной из основных целей является создание удобного интерфейса, позво-
ляющего пользователю, не используя программный код, обработать текстовые
данные, получить списки ключевых слов и облака слов, а также оценить динами-
ку изменений в новостных сообщениях, собранных за разные периоды времени.

Приложение позволяет:
— производить загрузку срезов в виде файлов;
— выбирать срез, для которого будет сформирован список ключевых слов и

построено облако слов;
— выбирать метод извлечения ключевых слов, с помощью которого будет

производиться извлечение ключевых слов;
— строить тренд-карту с помощью выбранного метода для проанализиро-

ванных срезов;
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— строить матрицу косинусного подобия с помощью выбранного метода для
проанализированных срезов;

— просматривать результаты вычислений;
— сохранять результаты вычислений.

При разработке приложения был сформирован список стоп-слов, который
включал в себя русскоязычные союзы, частицы, предлоги, имена, фамилии,
названия регионов, для которых применялась программа, и слова, не несущие
смысловой нагрузки в контексте экономической тематики. Список стоп-слов
был настроен для конкретных регионов.

При вычислениииндексаRAKEопределяетсяминимальная частота встре-
чаемости ККФ 𝑚𝑖𝑛_𝑓𝑟𝑒𝑞, равная 10. Максимальное количество слов в ККФ
𝑛𝑔𝑟𝑎𝑚_𝑚𝑎𝑥 определяется равным 3.

Разработанное приложение было протестировано на примере следующих
регионов: Астраханская область, Республика Татарстан, Омская область. Эти
регионы представлены в рейтинге устойчивого развития регионов [9], который
охватывает 85 субъектов Российской Федерации и 250 городов России.

На 2024 год Республика Татарстан занимает пятое место этого рейтинга
и относится к группе регионов-лидеров. Омская область занимает 41-е место
и является представителем среднего сегмента рейтинга. Астраханская область
на 2024 год занимает 77-е место и относится к отстающим регионам. Данные
регионы были выбраны с целью выявления возможного влияния места региона
в рейтинге на тематику новостного контента.

В процессе сбора данных из новостных ресурсов в социальной сети ВКон-
такте использовался набор ключевых слов: «экономика», «конкурентоспособ-
ность», «инновации» и «инвестиции». Если ни одно из этих ключевых слов не
встречается в новостном посте, то он отсеивается. Эта фильтрация позволила
сузить тематику сообщений. В качестве источников выбирались региональные
ресурсы ВКонтакте на основании рейтинга популярностиAPIVK, включая офи-
циальные правительственные страницы регионов. Новостные сообщения были
собраны за 2020, 2021, 2022, 2023 и 2024 годы. В настоящее время сеть ВКон-
такте является популярной, общедоступной и широко распространённой со-
циальной сетью в Российской Федерации. Были получены результаты работы
программы для трех регионов за указанные годы.

В качестве примера использования приложения рассмотрим матрицу ко-
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Таблица 1. Матрица косинусного сходства тематик новостного контента, полу-
ченная для трех регионов за 2020 год с помощью метода RAKE.

Татарстан Омская обл. Астраханская обл.
Татарстан 1 0.28 0.18
Омская обл. 0.28 1 0.22

Астраханская обл. 0.18 0.22 1

синусного сходства тематик новостного контента, полученную для трех реги-
онов за 2020 год с помощью метода RAKE. Таблица 1 показывает, что темы,
освещаемые в 2020 году в Республике Татарстан, больше схожи с темами в
Омской области, чем с темами в Астраханской области. При этом темы, осве-
щаемые в Омской области, больше схожи с темами в Республике Татарстан, чем
с темами в Астраханской области.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В рамках бакалаврской работы были рассмотрены различные методы из-
влечения ключевых слов. Был разработан подход для оценки динамики из-
менений в корпусе новостных сообщений, в ходе которого были применены
некоторые из рассмотренных методов извлечения ключевых слов: RAKE, TF,
TF-IDF. Были выбраны инструментальные средства, необходимые для разработ-
ки web-приложения и для реализации разработанного подхода, которые были
применены для новостных сообщений, собранных из сообществ социальной
сети «ВКонтакте» для Омской области, для Астраханской области и для Рес-
публики Татарстан за 2020, 2021, 2022, 2023 и 2024 годы. Для этих данных были
получены списки ключевых слов, вычисленные с помощью методов TF и RAKE,
тренд-карты и матрицы косинусного подобия тем.

Дальнейшим направлением развития приложения является добавление
различных методов извлечения ключевых слов в приложение и возможностей
настройки методов извлечения ключевых слов пользователем. Результаты ис-
следований были опубликованы в «Чернышова Г.Ю., Таран Е.В., Коноров Д.А.
Анализ инновационного развития регионов на основе новостного контента //
Математические методы в технологиях и технике. 2024. № 11. С. 42-46.»
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