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Вступ 
 Міграція – це невід'ємний процес людського існування. Люди мігрують 

завжди і по різних причинах: хтось через нове запропоноване робоче місце, 

хтось задля відпочинку і відчуття нових емоцій, а хтось – вимушено залишає 

свої домівки. У даній кваліфікаційній роботі буде проведено аналіз 

міграційного потоку українців з моменту початку повномасштабного 

вторгнення РФ на територію України на основі їх повідомлень у месенджері 

Telegram у відповідно створених для цього чатах і каналах надання допомоги 

українським біженцям, а також розглянуто питання попереднього збору, 

фільтрації та підготовки даних до аналізу. 

 Аналіз текстових повідомлень зараз – один з найбільш поширених і 

доступних методів оцінки міграційних потоків, оскільки традиційні методи 

збору даних про міграцію, такі як переписи населення та соціологічні 

опитування мають обмеження насамперед у швидкості отримання 

інформації. У зв'язку з цим, аналіз тестових повідомлень у соціальних 

мережах та месенджерах набирає популярність у сфері оцінки міграційних 

потоків. Такий підхід дозволяє оперативно отримати деталізовані дані, що 

відображають наміри і настрої мігрантів у момент написання повідомлення. 

 Дана робота покликана дослідити існуючі та обрати оптимальний з 

наявних методів фільтрації і підготовки даних для подальношо навчання на 

них мовної моделі, що класифікуватиме тексти повідомлень таким чином, 

щоб виокремити з них необхідну інформацію для оцінки міграційного 

потоку. 

 Об'єкт дослідження – власне міграційні потоки, що характеризуються 

частотою появи відповідних текстових повідомлень у чатах месенджерів і 

соціальних мережах. Предметом дослідження є методи та алгоритми аналізу 

тексту задля оцінки масштабів і напрямів міграції значної частини населення.
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Метою даного дослідження є розробка та апробація методології оцінки 

міграційних потоків на основі аналізу текстових повідомлень. Для 

досягнення цієї мети були поставлені наступні завдання: 

 

1) Провести огляд літератури та аналіз існуючих методів дослідження 

міграційних потоків. 

2) Розробити алгоритм збору та обробки текстових повідомлень з 

соціальних мереж та месенджерів. 

3) Визначити ключові індикатори міграційних потоків на основі 

аналізу текстових даних. 

4) Провести емпіричне дослідження міграційних потоків з 

використанням розробленого алгоритму. 

5) Оцінити ефективність запропонованої методології та порівняти 

результати з традиційними методами аналізу міграційних потоків. 

 У даній роботі буде запропоновано алгоритм збору і фільтрації  даних з 

відкритих чатів для допомоги українським мігрантам у різних європейських 

країнах з використанням мови Python та інструментів Natural Language 

Processing (NLP) бібліотеки spaCy. Після цього буде оглянуто популярні 

мовні моделі і обґрунтовано вибір бозової для навчання власної, що  

класифікуватиме повідомлення про виїзд з України і навпаки, а також буде 

визначено експериментальним методом оптимальні налаштування для 

тренування моделі.  

Фінальним доробком цієї роботи стане оцінка міграційного потоку 

українців, починаючи з 24 лютого 2022 року і закінчуючи сьогоденням, з 

визначними датами і подіями, що значною мірою впливали на географію і 

частоту переміщень. 

 Методологічну основу дослідження складають методи збору та аналізу 

великих даних, зокрема методи обробки природної мови (Natural Language 

Processing, NLP), а також алгоритми машинного навчання. Використання 

сучасних технологій та підходів дозволяє отримувати оперативні та точні 

дані про міграційні процеси. 
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Розділ 1: Реалізація алгоритму збору та підготовки даних 

1.1. Вибір та обґрунтування  множини даних і способів її обробки 
Для початку необхідно визначити множину Telegram-каналів і чатів, 

повідомлення з яких в майбутньому необхідно буде проаналізувати 

класифікувати. Важливо, що ці спільноти мають бути у відкритому доступі, 

представляти значну кількість учасників у них та, в найкращому випадку, 

мати окерму гілку обговорення власне теми перевезення когось або чогось 

через кордон України. У результаті відбору каналів і груп, що відповідають 

названим вище критеріям, було вирішено провести аналіз кожного з 

найчисельніших за кількістю учасників каналів надання допомоги українцям 

у більшості країн Європейського союзу, а саме Польщі, Словакії, Словенії, 

Хорватії, Німеччині, Італії, Чехії та Румунії. 

Отже, для того, щоб зчитувати повідомлення з месенджера Telegram 

мовою Python, існує достатньо способів, зокрема бібліотеки Telethon, 

Pyrogram та AIOGram. Проте, через попередній досвід роботи з Telethon для 

реалізації алгоритму було обрано інструментарій саме цієї бібліотеки. 

Telethon забезпечує повний асинхронний інтерфейс для роботи з Telegram 

API, що дозволяє ефективно обробляти велику кількість запитів та 

оптимізувати використання ресурсів. 

Попередньо, для користування відповідними інструментами Telegram 

API, необхідно зареєструвати свій додаток на сайті для розробників Telegram 

і отримати значення api_id і api_hash .[1] За допомогою цих значень 

з'являється можливість увійти до свого акаунту у Telegram і користуватись 

Telegram API. Після отримання цих ключів, ви можете налаштувати клієнт 

Telethon для взаємодії з Telegram, зчитувати повідомлення, відправляти їх, 

працювати з каналами, групами та індивідуальними чатами. Інтуїтивно 

зрозумілий синтаксис та потужні функціональні можливості роблять Telethon 

оптимальним вибором для реалізації складних задач, пов'язаних із обробкою 
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даних у Telegram.

 

 Після цього, вказавши посилання на чат/канал і ідентифікатор 

повідомлення (у тому випадку, якщо необхідно зчитувати повідомлення 

лише з конкретної гілки обговорення, за замовчуванням дана змінна не є 

обов'язковою для заповнення), з легкістю можна ітерувати по вибраних 

повідомленнях за допомогою функції iter_messages. 

 

 

 

Варто також відмітити, що усі операції відбуваються асинхронно, що 

дозволяє обробляти велику кількість запитів одночасно без затримок і 

блокувань, забезпечуючи швидкий та ефективний користувацький досвід.

  

1.2. Фільтрація і підготовка даних  
 Під час поверхневого аналізу вмісту даних було помічено тенденцію, 

що повідомлення, які містять емодзі у своєму тексті, переважно більшою 

мірою є рекламою певних послуг і впливу на результат оцінки міграційного 

потоку не мають. Через це було прийнято рішення не зчитувати 

повідомлення, що мають емодзі, для оптимізації алгоритму збору і 

підготовки даних. 
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Дана функція повертає True, якщо подане на вхід не порожнє повідомлення 

має емодзі, і False в усіх інших. 

 1.2.1. Лематизація і вилучення стоп-слів з повідомлення 

 Одними з основних методик покращення ефективності методів 

обробки природньої мови є лематизація і стемінг. Обидві техніки спрощують 

подання слова для мовної моделі шляхом перетворення слова до його базової 

або словникової форми – леми.  Таким  чином, при подальшій його обробці 

на мовну модель не впливатиме одне й теж слово, тільки з різними 

закінченнями, по-різному. 

Основною відмінністю лематизації від стемінгу є те, що лематизація 

враховує контект слова і його відношення до певної частини мови 

(наприклад, іменник або дієслово) під час роботи, а стемінг цього не робить, 

що може призвести до втрати точності. Саме цей фактор став вирішальним 

при наданні переваги лематизації над стемінгом під час розробки алгоритму. 

У свій час, процес вилучення стоп-слів з тексту також має вплив на 

підвищення ефективності методів обробки природньої мови. Такі частини 

мови, як сполучники, прийменники, займенники (такі як ‘щось’, ‘який’ тощо) 

зачасту не мають достатньо сенсового навантаження. Навпаки, вони додають 

шуму і збільшують обсяг текстів, через що погіршується перформанс мовної 

моделі. 

 Проте, для даної задачі необхідно вилучати не усі стоп-слова, але їх 

частину. Так, наприклад, прийменники 'from' ('з', 'із'), 'to' ('до', 'у', 'в'), 'in' ('у', 

'в') доцільно лишити, адже в подальшому саме за рахунок сполучення назви 

країни з цими прийменниками мовна модель здатна буде краще 

класифікувати повідомлення. 
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Однією з головних бібліотек у Python з надання функціоналу для 

роботи з NLP є spaCy. SpaCy – потужний інструментарій, розроблений для 

виконання завдань обробки тексту. 

Основною перевагою spaCy над аналогами є наявність україно- та 

російськомовних моделей, що значно пришвидшує процес підготовки даних 

до навчання на них моделі, адже має вбудовані списки стоп-слів, 

лематизатори і токенізатори, а отже втрачається необхідність попереднього 

перекладу кожного повідомлення для його обробки. 

 

`uk_core_news_lg` – модель обробки природної мови для української 

мови. Ця модель навчена на великій збірці текстів новин та медіа, та 

підтримує основні задачі Natural Language Processing  - лематизацію, парсинг 

мовних залежностей і, найголовніше, розпізнавання іменованих сутностей 

(Named Entity Recognition) із точністю 0.88. 

У той час як модель `ru_core_news_lg` виконує ті самі функції, але 

через більшу поширеність російської мови має вищу точність у розпізнаванні 

іменованих сутностей, що становить 0.95. 

 Для користування інструментарієм spaCy з обробки природньої мови 

необхідно визначити екземпляр (текст), до якого застосується відповідна 

мовна модель. 

 

 За допомогою вбудованих у spaCy функцій 'token' (розбивання тексту 

на слова - токени) , 'lemma_' (визначення леми для кожного токена) та 

 'is_stop' (перевірка чи не міститься дане слово у списку стоп-слів) текст 

лематизується та позбавляється стоп-слів, окрім тих, про які було згадано 

вище. 
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1.2.2. Визначення мови написання повідомлення  

 Для того, аби не перекладати кожне повідомлення англійською через 

обмежену кількість безкоштовно можливих для перекладу символів у всіх 

доступних для цього сервісах перекладу, було вирішено застосувати 

допоміжні інструменти з визначення мови написання повідомлення. Серед 

опцій мовою Python було обрано бібліотеку langdetect за її зручність у 

використанні та продемотровану точність у виявленні мови, якою написаний 

той чи інший текст. Саме за допомогою наступного метода алгоритм 

визначає яку модель обробки природної мови необхідно використовувати для 

відповідного тексту повідомлення. 

 

Було вирішено розбити вхідні дані на три можливі випадки, адже 

переважна більшість повідомлень у чатах допомоги українським біженцям 

була написана однією з трьох мов: англійською, російською або українською. 

Нижче можна побачити приклад використання попередньої функції 

якраз-таки для вибору необхідної мовної моделі обробки природної мови. 
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 1.2.3. Named Entity Recognition 

Розпізнавання іменованих сутностей (NER) є одним із ключових 

завдань як процесу обробки природної мови, так і даного алгоритму. 

Основними аспектами NER є ідентифікація – знаходження у тексті 

іменованих сутностей – та їхня подальша класифікація – визначення категорії 

для кожної іменованої сутності [2]. Серед основних класів варто видліти 

наступні: 

- Персони (PER): імена людей, наприклад 'Дмитро Кондратенко'; 

- Організації (ORG): назви компаній та установ, наприклад; 

- Географічні назви (LOC – для україно- та російськомовної моделі,  GPE або 

LOC – для англомовної): так, наприклад 'Європа' англомовною моделлю буде 

класифікуватись як LOC, і україномовна модель з цим погодиться. У той же 

час зі звичними назвами міст / населених пунктів / країн ситуація інша: 

англомовна модель розцінить 'Україна' як GPE, а слов'янськомовні – як LOC. 

Усе через те, що англомовна модель від spaCy під назвою 'en_core_web' 

ІіІінатренована розрізняти додатково ще геополітичні сутності 'GPE' – тобто 

ті, які мають верхівку влади (загалом, назви міст та країн) – через об'ємніший 

масив даних для тренування в порівнянні з іншомовними моделями.[3] 

У нашому випадку розпізнавання іменованих сутностей необхідне для 

того, щоб визначити географічні сутності у повідомленнях. Таким чином 

відбувається фільтрація даних, і ті повідомлення, які не мають згадки про 

жодну з точок на мапі, не зберігатимуться для подальшого тренування мовної 

моделі.  
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1.2.4. Визначення місцезнаходження географічних об'єктів 

З іншого боку, розпізнавання іменованих сутностей відображає лише 

те, що в тексті з великою долею імовірності присутнє відповідне слово, що 

позначає геолокацію, але ніяк не визначає конкретно місцезнаходження 

пунтку, що має відповідну назву. Отже, необхідно написати функцію, яка би 

приймала у якості аргумента стрічку, а повертала за можливості точне 

географічне положення її на карті. Для цього в Python існує достатньо 

способів вирішити дану проблему, але у результаті було обрано бібліоткеу 

geopy.  

Основною перевагою geopy над аналогами є підтримка численних 

геокодерів та сервісів, таких як Nominatim, Google Geocoding API, Bing Maps, 

OpenCage, і багато інших. geopy спрощує інтеграцію цих сервісів у проекти 

та надає зручний API для роботи з географічними даними. Саме можливість 

зручної роботи з Nominatim стала ключовим фактором вибору бібліотеки 

geopy, адже даний сервіс геокодування є безкоштовним, що дозволяє 

необмеженно користуватись його функціями для якіснішої підготовки даних 

для тренування моделі. 

Для ініціалізації потрібного геокодувальника необхідно створити об'єкт 

geolocator, який можна використовувати для операцій геокодування та 

зворотного кодування за допомогою сервіса Nominatim. Параметр user_agent 

задає ідентифікатор додатка, що допомагає сервісу краще обробляти запити, 

а параметр timeout задає максимальний час очікування відповіді від сервісу. 

  

 Далі визначимо функцію, яка прийматиме на вхід стрічку, а 

повертатиме булеве значення, що відповідатиме тому, чи знаходиться подане 

георгафічне місце в Україні. Попередньо оброблятимемо помилку 

вичерпання часу очікування на відповідь від сервера, адже надсилати запити 

на нього доведеться часто. 
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1.3. Загальний опис алгоритму 
 Отже, даний алгоритм збору даних з текстових повідомлень у 

месенджері Telegram включає у себе декілька ключових етапів, які при 

послідовному виконанні забезпечують повноту і точність зібраних даних для 

тренування мовної моделі. 

1. На першому етапі ініціалізуються необхідні інструменти та бібліотеки 

мови Python для обробки тексту і взаємодії з Telegram API. 

Використовуються моделі обробки природної мови (NLP) для української, 

російської та англійської мов, геокодер для визначення географічних 

координат, а також клієнт Telegram для отримання доступу до повідомлень. 

2. Наступним кроком є підключення до Telegram-каналу за допомогою 

Telegram API. Для цього необхідно зареєструвати додаток на сайті для 

розробників Telegram і отримати API ключі (api_id та api_hash). 

Використовуючи ці ключі, відбувається ініціалізація клієнта Telegram, який 

дозволяє взаємодіяти з публічним каналом або групою. 

3. Клієнт Telegram зчитує повідомлення із вказаного каналу або групи. Для 

кожного повідомлення перевіряється його відповідність попереднім умовам 

збору даних, а саме, відсутність емодзі в тексті. Якщо повідомлення 

відповідає умовам, воно підлягає подальшій обробці. 
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4. Для кожного повідомлення визначається мова тексту, яким воно написане. 

Це необхідно для вибору відповідної моделі обробки природної мови. Потім 

текст повідомлення проходить через модель обробки природної мови, де 

відбувається лематизація та видалення більшої частини стоп-слів, окрім тих, 

що стосуються в'їзду/виїзду з певної місцевості. 

5. Оброблений текст аналізується на наявність географічних назв за 

допомогою функцій розпінавання іменованих сутностей. Визначені 

місцезнаходження перевіряються за допомогою геокодера на належність до 

України. Цей етап дозволяє класифікувати повідомлення за 

місцезнаходженням та визначити, чи пов'язане воно з Україною. 

6. Для кожного повідомлення текст перекладається на англійську мову за 

допомогою сервісу перекладу DeepL, щоб забезпечити універсальність даних 

і можливість їх подальшого аналізу незалежно від початкової мови 

повідомлення. 

7. Зібрані та оброблені дані зберігаються у файл у форматі JSON. Це дозволяє 

зберегти структуру даних та полегшує їх подальшу обробку і аналіз. Процес 

збереження даних відбувається після обробки кожного повідомлення, щоб 

забезпечити актуальність та повноту даних навіть у разі несподіваного 

завершення роботи програми. 
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Висновок до розділу 1 

 

 У даному розділі було наведено теоретичні основи аналізу текстових 

повідомлень з метою підготовки до їхнього майбутнього використання як 

навчальних та розрахункових даних для власної мовної моделі. Зокрема, було 

розглянуто теоретичні аспекти і практичні інструменти реалізації мовою 

Python наступних задач обробки природної мови (NLP): лематизації, 

стемінгу, розпізнавання іменованих сутнотстей (NER) та вилучення стоп-

слів. 

Однією з основних задач даного розділу було запропонування методу 

відповідності повідомлення до заданих вимог, а саме наявність в ньому хоча 

б однієї георгафічної мовної сутності, що знаходиться в Україні, і наявність 

хоча б однієї мовної сутності, що знаходиться поза її межами. Задля цього 

було розроблено функцію геокодування, яка є ключовою при фільтрації 

повідомлень до фінального датасету, на якому тренуватиметься мовна 

модель.   

Зокрема, було реалізовано алгоритм, який включає в себе усі вище 

описані кроки попередньої фільрації тексту повідомлень. 
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Розділ 2. Тренування власної мовної моделі 
 Після реалізації алгоритму збору та фільтрації даних з текстових 

повідомлень у Telegram необхідно натренувати власну мовну модель, яка б 

класифікувала подані на вхід повідомлення на три категорії: 

OUT_OF_URAINE (label = 0), IN_UKRAINE (label = 1) та UNKNOWN (label 

= 2).  

Така класифікація необхідна для того, щоб у фінальному результаті 

розрізняти маршрути міграції людей, що писали відповідні повідомлення. 

Так, наприклад повідомлення типу 'Хто їде з Дніпра до Дрездена. Потрібно 1 

місце, напишіть у приватні повідомлення.' Буде класифіковано моделлю як 

OUT_OF_URAINE, відповідно, маршрут міграції виглядатиме так: Дніпро – 

Дрезден.          

 Повідомлення схожого характеру, тільки з перестановкою 

географічних локацій у результаті побудує маршрут Дрезде-Дніпро, а 

людина, що написала данге повідомлення вважатиметься такою, що 

повернулась в Україну. 

Повідомлення ж такого плану 'Хто їде з Дніпра до Дрездена. Потрібно 

передати декілька речей. Хто може, напишіть у приватні повідомлення.' В 

ідеалі не повинні впливати на міграційний потік, адже людина – автор 

повідомлення не має наміру змінювати своє місцезнаходження. 

2.1. Вибір методу навчання моделі. 
Через складність і високу вартість збору (зокрема, перекладу текстів 

англійською мовою) необхідних даних для тренування моделі було вирішено 

скористатися методом few-shot learning (FSL) для тренування мовних 

моделей. Виокремимо ще декілька переваг даного методу навчання відносно 

інших: 
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- Даний метод навчання значно знижує потребу у великих наборах 

даних, а це, у свою чергу, дозволяє зменшити витрати на підготовку даних до 

навчання. 

- Моделі можуть швидко адаптуватися до нових завдань або класів з 

невеликою кількістю додаткових даних завдяки FSL. Завдяки цьому моделі 

можна використовувати для ширшого кола завдань і сфер з більшою 

гнучкістю та універсальністю.  

- Обмежений набір прикладів допомагає моделям стати більш 

узагальненими і здатними застосовувати інформацію до нових і 

невизначених завдань. Таким чином, можна запобігти перенавчанню і 

підвищити продуктивність моделі на тестових даних. 

- Оскільки даний метод навчання вимагає менше даних для навчання, 

зменшуються і чисельні витрати на тренування моделей, що дозволяє 

виконувати навчання на доступніших потужностях. 

- Найголовніша перевага FSL над усіма іншими методами машинного 

навчання – велика кількість попередньо натренованих моделей, які знають 

про загальні закономірності текстових даних. Таким можна можна з легкістю 

адаптовувати моделі до індивідуальних завдань, яким, власне і є завдання цієї 

кваліфікаційної роботи. 

2.2. Вибір базової моделі для навчання. 
SetFit (Set-Function Finetuning) — це підхід до few-shot learning, 

спеціально розроблений для класифікації тексту. Він дозволяє створювати 

ефективні моделі класифікації, використовуючи достатньо малу кількість 

прикладів для кожного класу, при тому залишаючись достатньо точним. 

Так, наприклад, на відносно малій кількості даних SetFit переграє у 

ефективності конкурентів з ROBERTA. 



   19 

 

 

Рис. 2.2.1 Порівняння ефективності SetFit [4] 

 

Серед основних моделей Setfit яскраво видііляється одна - all-MiniLM-

L12-v2, яка і була обрана базовою для тренування власної моделі, адже за 

високої швидкості (7500 проти 2800-4000) вона конкурує з найбільш точними 

моделями, поступаючись в середньому лише на 3-4% 

 

Рис. 2.2.2 Порівняння моделей SetFit[5] 
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2.3. Теоретичні аспекти тренування моделей 

Необхідно модифікувати низку факторів, які впливають на 

ефективність, швидкість і стабільність навчання моделей машинного 

навчання. Розмір партії, швидкість навчання, функція втрат, кількість епох та 

кількість ітерацій є основними параметрами навчання. Розглянемо кожен з 

них більш детально. 

1. Кількість ітерацій 

Одне оновлення ваг моделі під час навчання називається ітерацією. 

Кількість партій даних, які проганяються через модель, визначає кількість 

ітерацій. Одна епоха матиме 20 ітерацій (1000 / 50), якщо розмір батчу 

встановлено на 50, а навчальна вибірка містить 1000 зразків. 

2. Кількість епох  

Повний прогін через навчальний набір даних називається епохою. 

Вибір ідеальної кількості епох є важливим для запобігання як недонавчання 

(underfitting) так і перенавчання (overfitting). 

Underfitting: Модель не матиме достатньо часу, щоб повністю вивчити 

дані, якщо кількість епох буде замалою, що призведе до поганої 

узагальнюваності. 

Overfitting: Модель може стати надмірно пристосованою до навчальної 

вибірки і втратити здатність узагальнювати нові дані, якщо кількість епох 

буде дуже 

3. Розмір батчу 

Кількість прикладів, що обробляються моделлю за одну ітерацію, 

називається розміром батчу. Розмір батчу впливає на стабільність оновлення 

градієнта та швидкість навчання. 
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Малий розмір батчу призводить до того, що ваги моделі оновлюються 

частіше, що може покращити узагальнення, але також додає шуму до 

градієнтів. 

Великий розмір батчу хоча і використовує більше пам'яті і може 

призвести до меншого узагальнення, він забезпечує більш надійне оновлення 

ваг. 

2.4. Екперементальне визначення оптимальних параметрів 

тренування моделі 
 Враховуючи усе вище описане, постала задача визначити оптимальні 

значення параметрів для тренування моделі. 

 Отже, після записування усіх результаів тренування моделі 

продемоструємо їх у вигляді таблиці. Для початку було обрано оптимальний 

Batch_size для тренування моделі. Таблиця з відповідними результатами 

тренування нижче. Зауважу, що тренування проводилось з відповідними 

параметрами: 'кількість ітерацій' = 20, 'кількість епох' = 1. 

batch_size Час, витрачений на 

тренування моделі, хв 

Ефективність моделі 

(точність) 

16 31 0.713534 

32 52 0.735963 

64 84 0.735963 

Таблиця 2.4.1. Залежність ефективності моделі та часу її тренування від параметра Batch_size 

 

 Описуючи результати, отримані під час даного експерименту можна 

помітити, що збільшення кількості одночасно тренованих об'єктів 

(batch_size) призводить до незначного покращення ефективності моделі 

(приблизно на 2%), одночасно збільшуючи час на провелення тренування 
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моделі (майже утричі). Через це було обрано 'batch_size' = 16 як оптимальний 

для тренування моделі. 

 Далі було проведено визначення оптимального значення параматра для 

тренування моделі num_iterations (кількість ітерацій). Варто зауважити, що 

тренування проводилось з відповідними параметрами: 'batch_size' = 16 

(виявили отптимальний раніше), 'кількість епох' = 1. 

  

Кількість ітерацій  Час, витрачений на 

тренування моделі, хв 

Ефективність моделі 

(точність) 

20 31 0.713534 

40 42 0.8 

60 51 0.8 

Таблиця 2.4.2. Залежність ефективності моделі та часу її тренування від кількості ітерацій 

 

 З даної таблиці можна зробити висновок про те, що кількість ітерацій 

значно покращила точність моделі (приблизно на 12%), при тому майже 

непомітно збільшила час тренування усього на 30%. А також було 

встановлено, що після певного числа ітерацій модель перестає покращувати 

результати, і лише підвищує час тренування. Враховуючи ці фактори 

оптимальним значенням параметра 'кількість ітерацій' було обрано 40. 

 Не менш важливим параметром для тренування мовної моделі є 

'кількість епох'. Продемонструємо результати ввідповідного експерименту 

нижче. Значення параметрів для тренівання наступні: 'batch_size' = 16 , 

'кількість ітерацій' = 40, які виявили раніше. 
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Кількість епох для 

навчання 

Час, витрачений на 

тренування моделі, хв 

Ефективність моделі 

(точність) 

1 31 0.713534 

2 62 0.764667 

3 94 0.815574 

4 105 0.857142 

5 139 0.763553 

Таблиця 2.4.3. Залежність ефективності моделі та часу її тренування від кількості епох для тренування 

 

 Результати, наведені у таблиці 2.3 дозволяють зробити наступні 

висновки: 

- Точнісь зростає зі зібльшенням епох. Упевний момент точність моделі різко 

зменшується. Цей момент (5 епоха тренування) свідчить про те, що модель 

перенавчилась і на тренувальних даних показує себе добре, а на нових – 

неефективно.  

- Витрачений час прямо пропорційний кількості епох для тренування. Ця теза 

має сенс, адже під час нової епохи відбувається нова ітерація всієї навчальної 

сесії. 

- У підсумку була обрана оптимальна кількість епох для тренування моделі – 

4. Оскільки з цим значенням модель пока 

 

 Після визначення оптимальних значень кожного з параметрів 

тренування моделі було проведено фінальне порівняння моделей, одна з яких 

обробляла лематизовані тексти, а інша обробляла просто перекладені та 

відфільтровані.  
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Модель, натренована на 

нелематизованих даних 

Модель, натренована на 

лематизованих даних 

Час тренування, 

хв 

Ефективність Час тренування, 

хв 

Ефективність 

110 0.817293 105 0.857142 

Таблиця 2.4.3. Порівняння двох підходів до тренування моделей 

 

 Як бачимо, на даному прикладі демостративно показано, що попередня 

лематизація даних перед тренуваанням на них мовної моделі покращила 

ефективність моделі як за показником ресурсоємності (змешення часу для 

тренування моделі), так і за показником точності класифікації повідомлень. 

 Нижче наведено код тренування моделі. 
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Висновок до розділу 2 

У цьому розділі було детально описано метод навчання мовної моделі 

класифікації текстових повідомлень на три групи - OUT_OF_UKRAINE (label 

= 0), IN_UKRAINE (label = 1) та UNKNOWN (label = 2). Важливим 

компонентом оцінки міграційних переміщень є категоризація повідомлень, 

яка дає змогу визначити напрямки, в яких переміщуються особи, та масштаби 

цих потоків. 

Також було розглянуто вибір моделі та параметрів, підготовка та збір 

даних та інші теоретичні аспекти навчання моделей. Описано використання 

few-shot learning як ефективного підходу для навчання моделей з обмеженою 

кількістю даних, що дозволяє швидко адаптуватися до нових завдань і 

доменів. 

Були розібрані практичні аспекти тренування моделі такі як ключові 

параметри, як кількість ітерацій, кількість епох, розмір батчу. Кожен з цих 

параметрів має значний вплив на ефективність, швидкість та стабільність 

навчання моделі. Було підкреслено важливість правильного налаштування 

цих параметрів для досягнення високої точності та узагальнювальної 

здатності моделі, а також проведено експериментальне визначення 

оптимальних параметрів для навчання моделі. 

Загалом, тренування мовної моделі за допомогою few-shot learning та 

оптимальних налаштувань параметрів дозволило досягти високих результатів 

у класифікації текстових повідомлень, що є необхідним для точного аналізу 

міграційних потоків. Це підкреслює важливість ретельного підходу до збору, 

підготовки даних та налаштування параметрів для успішного тренування 

моделей машинного навчання. 
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Розділ 3. Оцінка міграційного потоку 
Отже, у фіналі даного завдання необхідно було провести оцінку 

міграційного потоку, а також порівняти її з актуальною на даний момент. 

Спершу порівняємо частоту повідомлень про перетин кордону, тобто 

свої отримані дані, зібрані за допомогою аналізу текстів з Telegram, з 

офіційною статистикою Центру економічної стратегії, зібраною шляхом 

опитування респондентів 

Нижче наведено власні результати щодо міграції українців 

 

Таблиця 3.1. Візуалізація результатів власних досліджень 

 А ось наведено офіційну статистику Центру економічної стратегії. 

 

Таблиця 3.2. Візуалізація результатів досліджень Центру економічної статистики [6] 
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 Як видно на малюнках, динаміка поведінки графіка дуже схожа з тою, 

що демонструється офіційними джерелами, особливо починаючи із серпня 

2022 року, а отже можна зробити висновок про те, що реалізовний алгоритм 

збору даних і відповідне тренування моделі дали перспективний результат у 

розрізі майбутнього використання аналізу текстових повідомлень для оцінки 

міграціного потоку.  

Так, пропорції і кількість піків на отриманому датасеті відрізняються, 

але треба враховувати неповноту зібраних даних, адже для парсингу було 

обрано по одному найбільш популярному каналу допомоги українцям в 

різних країнах Європи, а на початку повномасштабного вторгнення люди 

могли бути неріномірно розподілені по всіх існуючих подібних каналах, 

через що має місце похибка. 

Якщо ж говорити про розподіл за країнами, куди перемістились люди, 

то дані наступні 

 

Таблиця 3.3. Візуалізація розподілу по країнах Європи (власні дані) 
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 Центр міжнародної статистики пропонує наступні дані: 

 

Таблиця 3.4. Візуалізація розподілу по країнах Європи (ЦЕС)[6] 

 Приємно бачити синхронне зменшення частки людей, що проживає у 

Польщі з настанням 2-ої хвилі міграції, а також збільшення тимчасових 

жителів Німеччини серед українців. Проте статистика по інших країнах 

відрізняється. Спробуємо пояснити це тим, що у повідомленнях каналу 

українців у Словенії на початку повномасштабного вторгнення 

спостерігалось неочікувано багато повідомлень про перетин кордону. 

Поступово ця активність вщухала, що і можемо спостерігати на власних 

даних у період 2-ої хвилі міграції, і загалом статистика розбиття українців по 

країнах Європи у той час залишає гарні передчуття щодо успішності 

застосування даної методології у майбутньому з розширенням можливостей 

щодо обробки даних. 
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Висновки 
У даній дипломні роботі було розглянуто комплексний підхід до 

аналізу текстових повідомлень з метою оцінки міграційного потоку. Робота 

охопила всі етапи процесу: від збору даних до тренування власної мовної 

моделі для класифікації тестових повідомлень та аналізу отриманих 

результатів. Основними висновками та досягненнями можна вважати: 

1) Розробку та реалізацію алгоритму збору та фільтрації даних. 

У ході роботи над завданням кваліфікаційної роботи було 

створено алгоритм збору даних з текстових повідомлень 

загальновідкритих груп та чатів. Алгоритм містить фільтрацію 

повідомлень, визначення мови їх написання, завдання обробки 

природної мови, такі як лематизацію, видалення стоп-слів і визначення 

іменованих сутностей у тексті, а також геокодування географічних 

сутностей, що дозволило отримати якісні дані для подальшої обробки. 

2) Тренування мовної моделі за допомогою few-shot-learning. 

Упродовж виконання завдання кваліфікаційної роботи було 

натреновано власну мовну модель методом машинного навчання few-

shot-learning, який є оптимальним рішенням при обмеженій кількості 

даних. У результаті натренована модель навчилась класифікувати 

текстові повідомлення по трьох категоріях: OUT_OF_UKRAINE, 

IN_UKRAINE та UNKNOWN. Доволі висока точність моделі 

(приблизно 85% правильних перебчаень класу повідомлення) була 

забезпечена використанням попередньо натренованих моделей та 

експериментальним визначенням отпимальних значень параметрів 

тренування моделі, а саме кількості епох, розміру батчу, а також 

кількості ітерацій. 

3) Класифікацію та аналіз міграційних потоків. 

Натренована модель дозволяє автоматично класифікувати 

текстові повідомлення, що дало змогу швидко та ефективно оцінювати 

міграційні потоки. Завдяки правильному підходу до попереднього 

збору та обробки інформації вдалося правильно оцінити частоту і 

основні напрямки переміщень людей. 

4) Практичне значення та перспеткиви використання. 

Результати роботи можуть бути використані в реальних умовах для 

моніторингу та аналізу міграційних потоків. Розроблена у ході 

написання роботи методологія з урахуванням певної адаптації може  

мати прикладне застосування при аналізі текстових даних з інших 

джерел, наприклад соціальних мереж чи сайтів з новинами. 
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Загалом, дана кваліфікаційна робота підкреслила ефективність 

застосування сучасних методів обробки природної мови та машинного 

навчання для аналізу міграційних потоків на основі текстових повідомлень. 

Досягення, здобуті у ході роботи демонструють доцільність і 

перспективність використання запропонованого підходу в різних галузях 

досліджень і практичних застосувань. 
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Список використаних джерел 
 

1. https://core.telegram.org/api - електронний ресурс 

2. https://github.com/shivamms/books/blob/master/nlp/Foundations%20of%20

Statistical%20Natural%20Language%20Processing%20-

%20Christopher%20D.%20Manning.pdf – електронна книга 

3. https://spacy.io/api/entityrecognizer/ - електронний ресурс 

4. https://huggingface.co/blog/setfit - електронний ресурс 

5. https://www.sbert.net/docs/pretrained_models.html - електронний ресурс 

6. https://forbes.ua/money/bizhentsi-doslidzhennya-04092023-15788 - 

електронний ресурс 

7. https://wandb.ai/gladiator/SetFit/reports/SetFit-Efficient-Few-Shot-

Learning-Without-Prompts--VmlldzozMDUyMzk2 - електронний ресурс 

8. https://ces.org.ua/refugees-from-ukraine-ukr-final-report/ - електронний 

ресурс 
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