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          Резюме: Докладът разглежда съвременните подходи за автоматизиран анализ на публичната информация чрез модели на изкуствен интелект, като акцентира върху възможностите на обработката на естествен език и големите езикови модели. Анализирани са основните методи за тематично моделиране, анализ на настроенията, извличане на ключова информация, автоматично обобщаване на текстове и откриване на дезинформация. Разгледани са предимствата и ограниченията на съвременните модели при обработката на големи масиви от публично достъпни данни, както и приложението им в медийната аналитика, стратегическите комуникации и системите за сигурност. Предложен е концептуален модел за интегриран автоматизиран анализ, обединяващ етапите на събиране, обработка, семантичен анализ, визуализация и интерпретация на резултатите. Направен е извод, че използването на модели на изкуствен интелект значително повишава ефективността, обективността и своевременността на анализа на публичната информация и подпомага вземането на информирани управленски решения.
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       Abstract: The report examines modern approaches to automated analysis of public information using artificial intelligence models, focusing on the capabilities of natural language processing and large language models. The main methods for thematic modeling, sentiment analysis, key information extraction, automatic text summarization and disinformation detection are analyzed. The advantages and limitations of modern models in processing large arrays of publicly available data are considered, as well as their application in media analytics, strategic communications and security systems. A conceptual model for integrated automated analysis is proposed, uniting the stages of collection, processing, semantic analysis, visualization and interpretation of results. It is concluded that the use of artificial intelligence models significantly increases the efficiency, objectivity and timeliness of public information analysis and supports informed management decision-making.
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Въведение
Развитието на цифровите комуникации, социалните мрежи и глобалния достъп до интернет променя начина, по който информацията се създава, разпространява и използва. Нарастващият обем на публично достъпна информация поставя нови изисквания към нейното събиране, обработване и анализиране.
Публичната информация се характеризира с голям обем, разнообразие на източниците и различия в езика и структурата на публикациите. В условията на непрекъснат информационен поток ръчният анализ трудно осигурява необходимата бързина и обхват, което налага използването на автоматизирани методи [3, 6].
Особено значение придобива обработката на естествен език – Natural Language Processing (NLP), която позволява неструктурираното текстово съдържание да бъде преобразувано във форма, подходяща за компютърен анализ. Основни подходи са тематичното моделиране, анализът на настроенията, семантичното сравнение и извличането на ключова информация [3].
С развитието на машинното самообучение и дълбоките невронни мрежи възможностите за автоматизиран текстов анализ значително се разширяват. Модели като BERT и RoBERTa позволяват контекстуален анализ на текста [4, 7], а големите езикови модели предоставят допълнителни възможности за обработка на сложно езиково съдържание [8].
Автоматизираният анализ има важно значение и при работата с недостоверно и манипулативно съдържание, като може да подпомага идентифицирането и предварителната оценка на потенциално проблемни публикации [10].
Обект на изследването е публично достъпната информация в цифровата среда.
Предмет на изследването са съвременните подходи и модели на изкуствен интелект за автоматизиран анализ на публичната информация.
Целта на доклада е да се анализират основните подходи за автоматизиран анализ на публичната информация чрез модели на изкуствен интелект и да се представи концептуален модел за тяхното интегрирано приложение.
За постигане на поставената цел се определят следните основни задачи:
1. Анализ на развитието на методите за автоматизирана обработка на текстова информация; 
2. Разглеждане на основните подходи за тематично моделиране и анализ на настроенията; 
3. Анализ на възможностите за извличане и обобщаване на ключова информация; 
4. Разглеждане на подходите за откриване на дезинформация; 
5. Представяне на концептуален модел за интегриран автоматизиран анализ; 
6. Формулиране на основните предимства, ограничения и приложения на разглежданите технологии. 
При разработването на доклада са използвани методите на системния и сравнителния анализ.

1. Развитие на автоматизирания анализ на публичната информация
Изследването на текстова информация преминава от ръчен лингвистичен и статистически анализ към автоматизирани методи, основани на вероятностни модели и машинно самообучение.
Важен етап е развитието на тематичното моделиране. Моделът Latent Dirichlet Allocation (LDA) представя документите като смеси от теми, а всяка тема – като вероятностно разпределение на думи [2]. Това позволява автоматично откриване на скрити тематични структури в големи текстови корпуси [1].
Следващото развитие е свързано с модели, които анализират значението на думите в контекст. BERT използва двупосочно контекстуално представяне [4], а RoBERTa развива този подход чрез оптимизиране на предварителното обучение [7].
Големите езикови модели допълнително разширяват възможностите за автоматизирана обработка. GPT-4 може да подпомага анализа и интерпретацията на сложни езикови зависимости [8].
Съвременните подходи позволяват едновременно да се анализират темите, семантичните връзки и емоционалната полярност на текстовете. Те дават възможност големи информационни масиви да бъдат групирани и класифицирани автоматично, което съкращава времето за обработка.
Публичният дискурс има и времева динамика, поради което съвременните системи позволяват да се проследяват измененията на тематичните и емоционалните характеристики във времето.

2. Основни подходи за автоматизиран анализ чрез модели на изкуствен интелект
2.1. Обработка на естествен език
Обработката на естествен език (NLP) е основа на съвременните системи за автоматизиран текстов анализ и обединява методи за обработка и анализ на информация на естествен човешки език [3].
Преди анализа текстовете преминават през предварителна обработка, която може да включва премахване на интернет адреси, HTML елементи, специални символи и други ненужни компоненти.
Основни операции са токенизацията, премахването на стоп-думи и лематизацията. Те намаляват излишното лексикално разнообразие и улесняват последващата обработка [3]. При многоезични масиви може да се използва и автоматична детекция на езика.
След това текстът се преобразува във векторно представяне, което позволява да бъдат отчетени не само отделните думи, но и тяхното семантично значение.
Контекстуалните езикови модели могат да определят два текста като семантично сходни дори когато не използват еднакви думи, което е важно при анализа на големи масиви от публична информация.

2.2. Тематично моделиране
Тематичното моделиране позволява автоматично откриване и групиране на основните теми в големи текстови корпуси без предварителна ръчна класификация.
Класическият модел LDA разглежда всеки документ като комбинация от няколко теми, характеризирани чрез вероятностно разпределение на думи [1,2].
По-съвременен подход е BERTopic, който използва контекстуални векторни представяния и клъстеризация [5]. Той съчетава Sentence-BERT, UMAP, HDBSCAN и c-TF-IDF, чрез които семантично сходните документи се групират и за всяка тема се извличат характерни ключови думи [5].
Получените тематични клъстери позволяват да се определят водещите теми, техният относителен дял и основните понятия, които ги характеризират.
При наличие на данни за времето на публикуване може да се проследява и динамиката на темите, включително периоди на нарастване или намаляване на обществения интерес.
Тематичното моделиране е важен инструмент за медийния мониторинг, тъй като обобщава големи информационни масиви в ограничен брой съдържателно значими тематични групи.

2.3. Анализ на настроенията
Анализът на настроенията (sentiment analysis) е направление в NLP, което има за цел автоматично да идентифицира емоционалната полярност на текстова информация [6,9]. Обикновено публикациите се класифицират като положителни, отрицателни или неутрални.
Подходите за sentiment анализ могат да бъдат различни. По-ранните методи използват предварително създадени речници, в които отделни думи имат зададена емоционална стойност. Основното предимство на тези методи е тяхната относителна простота и прозрачност.
Тяхното ограничение е, че значението на дадена дума може да бъде различно в зависимост от контекста. Иронията, сарказмът и сложните езикови конструкции могат да доведат до неправилна оценка на емоционалния тон [6,9].
Методите на машинното самообучение разширяват възможностите на sentiment анализа, като позволяват алгоритмите да бъдат обучавани върху предварително класифицирани текстови данни. С развитието на дълбокото обучение започват да се използват модели като BERT и RoBERTa [4,7].
RoBERTa може да се прилага за автоматична класификация на кратки публикации и новинарски текстове според тяхната емоционална полярност [7]. Получените резултати могат да бъдат агрегирани по теми и времеви периоди.
Комбинирането на sentiment анализ с тематично моделиране позволява значително по-пълна интерпретация на публичната информация. Тематичният анализ отговаря основно на въпроса „за какво се говори“, докато анализът на настроенията показва каква е емоционалната насоченост на съответните публикации [5,6,7].
По този начин може да бъде проследено не само нарастването на интереса към дадена тема, но и промяната в отношението към нея. При наличие на времеви данни могат да бъдат определяни периоди, в които емоционалният тон се изменя чувствително.

2.4. Извличане на ключова информация и автоматизирано обобщаване
Обработването на голям брой публикации изисква механизми, чрез които значимата информация да бъде отделена от второстепенното съдържание. Един от подходите е автоматичното извличане на характерни ключови думи и понятия.
При тематичното моделиране с BERTopic характерните термини на всяка тема могат да бъдат определяни чрез c-TF-IDF [5]. Така анализаторът получава кратко съдържателно представяне на тематичния клъстер, без да е необходимо първоначално да преглежда всеки отделен документ.
Към това могат да бъдат добавени данни за броя и относителния дял на публикациите, както и за тяхното развитие във времето. В този смисъл автоматизираното обобщаване може да се подпомага чрез комбинация от тематично групиране, извличане на ключови понятия и агрегирано представяне на резултатите [5].
Големите езикови модели разширяват възможностите за контекстуална обработка на информацията, тъй като могат да анализират по-сложни зависимости в текстово съдържание [8]. При използването им получените резултати следва да бъдат проверявани и интерпретирани в съответния контекст.
Автоматизираното извличане и обобщено представяне имат важно значение при работа с информационни потоци, защото позволяват вниманието да бъде насочено към най-значимите теми, ключови понятия и промени.

2.5. Откриване на дезинформация
Разпространението на фалшиви новини и подвеждащо съдържание е сред основните проблеми на съвременната цифрова информационна среда. Социалните платформи създават възможност подобно съдържание да достига бързо до голяма аудитория [10].
Автоматичното откриване на дезинформация може да включва анализ на съдържанието, характеристиките на текста и други информационни признаци. Машинното самообучение предоставя възможности за изграждане на модели, които подпомагат разграничаването на достоверно от потенциално недостоверно съдържание [10].
Особен интерес представлява съчетаването на тематичен и емоционален анализ. Публикации с висок емоционален заряд могат да бъдат отделяни за допълнителен анализ, особено когато съдържанието им е свързано с чувствителни обществени теми.
Големите езикови модели предоставят допълнителни възможности за обработка и анализ на сложни твърдения [8]. Независимо от това автоматизираният анализ не следва да се разглежда като пълен заместител на фактологичната проверка.
Системата може да подпомогне аналитичния процес чрез предварително филтриране, категоризация и откриване на публикации, които изискват допълнително внимание. Окончателната оценка обаче следва да отчита източника, съдържанието и конкретния информационен контекст.

3. Концептуален модел за интегриран автоматизиран анализ
Съвременният анализ на публичната информация може да бъде организиран като интегрирана система, в която отделните аналитични методи са свързани в последователен процес.
Концептуалният модел може да бъде представен чрез следната последователност:
3.1. Събиране и предварителна обработка
Първият етап е свързан със събирането на публично достъпна информация от различни източници. Това могат да бъдат новинарски сайтове, RSS емисии, публични социални публикации и други цифрови ресурси.
Събраните данни трябва да бъдат структурирани по начин, който позволява последваща автоматична обработка. Основни характеристики са текстът, датата на публикуване, източникът и езикът.
При големи информационни масиви е важно да бъдат премахвани дублираните записи. Една и съща публикация може да бъде разпространена от различни източници, което би могло изкуствено да увеличи нейното относително значение в анализа.
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За осигуряване на тематична релевантност могат да бъдат използвани предварително определени ключови думи и критерии за включване. По този начин в корпуса се запазват публикациите, които са свързани с конкретния предмет на изследване.
След събирането се извършва предварителна обработка на текста. Тя включва стандартизиране, почистване, токенизация и други NLP операции [3]. Качеството на този етап има пряко влияние върху резултатите от последващите модели.

3.2. Семантичен и тематичен анализ
След предварителната обработка текстовете могат да бъдат представени чрез контекстуални векторни представяния. Това позволява автоматичното изчисляване на семантична близост между документите.
Следва тематично моделиране, чрез което информационният масив се разделя на основни тематични клъстери. Класическите вероятностни подходи като LDA могат да се използват за откриване на латентни теми [1, 2], докато BERTopic предоставя възможност за използване на контекстуални embeddings [5].
За всяка тема се определят ключови думи и относителна честота. Това позволява да се създаде обобщена картина на информационната среда.
След тематичното моделиране може да бъде приложен sentiment анализ. Чрез него публикациите се категоризират според емоционалната си полярност [6,7,9].
Обединяването на двата метода позволява да бъдат анализирани едновременно тематичният и емоционалният компонент на публичния дискурс.

3.3. Анализ на динамиката във времето
Публичната информационна среда има динамичен характер. Темите, които са значими в определен момент, могат бързо да загубят своето значение и да бъдат заменени от други.
Поради това времевият анализ представлява основна част от автоматизираното наблюдение. Всеки документ може да бъде отнесен към определен времеви период и резултатите да бъдат агрегирани по седмици, месеци или други интервали.
За всеки период могат да бъдат изчислявани относителният дял на отделните теми и средният емоционален тон. По този начин става възможно да се установяват промени в съдържанието и обществените реакции.
Ако дадена тема започне бързо да увеличава своя относителен дял, това може да бъде показател за възникващ информационен процес. Когато едновременно с това се наблюдава изменение в sentiment показателите, се получава по-пълна картина за динамиката на публичния дискурс.

3.4. Визуализация и интерпретация
Резултатите от автоматизирания анализ трябва да бъдат представени по начин, който позволява лесното им възприемане. При значителен обем от данни само числовото представяне невинаги е достатъчно.
Подходящи средства са тематични таблици, времеви графики, топлинни карти и визуализации на тематични клъстери. Чрез тях могат бързо да бъдат открити водещите теми и измененията в емоционалното им възприемане.
Визуализацията не заменя интерпретацията, а я подпомага. Окончателният смисъл на получените резултати следва да бъде определян спрямо конкретния информационен контекст.
Автоматизираният модел следователно има ролята на средство за структуриране и предварителна оценка на информацията, докато аналитичната интерпретация остава съществен компонент на целия процес.

4. Предимства, ограничения и области на приложение
Автоматизираният анализ чрез модели на изкуствен интелект позволява обработване на значителни количества информация за кратко време, което е основно предимство спрямо ръчните методи.
В медийната аналитика тези системи могат да откриват водещи теми, да проследяват тяхното развитие и да анализират емоционалния тон чрез тематични модели [1,2,5] и sentiment анализ [6,7,9].
Прилагането на един и същ модел към всички документи осигурява еднакви критерии за обработка и по-последователен анализ. Системите могат да проследяват и информационни тенденции чрез сравнение на различни периоди.
При стратегическите комуникации тематичният и емоционалният анализ подпомагат разбирането на публичния дискурс, а в системите за сигурност могат да се използват за ранно откриване на рискови теми и промени в информационната среда. Подобни приложения са възможни и в журналистиката, бизнеса, маркетинга и научните изследвания.
Съществуват и ограничения. Качеството на резултатите зависи от качеството и представителността на входните данни. Езиковата сложност, сарказмът, иронията и двусмислените изрази могат да затруднят sentiment анализа [6,9], а дори трансформър-базираните модели не гарантират правилна интерпретация във всеки случай [7].
Моделите могат да възпроизвеждат пристрастията на обучаващите данни, поради което резултатите им трябва да се разглеждат като аналитична помощ, а не като безусловно обективна оценка. При откриването на дезинформация те могат да идентифицират характеристики на потенциално недостоверно съдържание [10], но не заменят фактологичната проверка.
Големите езикови модели предоставят допълнителни възможности за анализ и интерпретация [8], но резултатите им също трябва да бъдат проверявани. Важни остават прозрачността, обяснимостта и човешкият контрол.
Перспективите за развитие са свързани с усъвършенстване на семантичните модели, обяснимия изкуствен интелект и интегрирането на текстова, визуална и аудиоинформация за по-цялостен анализ на информационната среда.

Заключение
Проведеният анализ показва, че съвременните модели на изкуствен интелект предоставят значителни възможности за автоматизиран анализ на публичната информация. Обработката на естествен език позволява големи текстови масиви да бъдат систематизирани и анализирани чрез взаимно допълващи се подходи [3].
Тематичното моделиране позволява автоматично идентифициране на основните тематични структури. LDA създава вероятностна основа за подобен анализ [1,2], а BERTopic използва семантични представяния за формиране на тематични клъстери [5].
Анализът на настроенията оценява емоционалната полярност на съдържанието [6,9], а модели като BERT и RoBERTa разширяват възможностите за отчитане на контекста [4,7]. Големите езикови модели предоставят допълнителни възможности за работа със сложно текстово съдържание [8].
Най-голяма аналитична стойност има интегрираният подход, при който събирането и предварителната обработка на информацията се съчетават със семантичен анализ, тематично моделиране, анализ на настроенията, проследяване във времето и визуализация.
Автоматизираните методи могат да подпомагат откриването на потенциално недостоверно съдържание [10], но не заменят експертната оценка и проверката на фактите.
С направения анализ може да се приеме, че целта на доклада е постигната. Разгледани са основните подходи за автоматизиран анализ на публична информация и възможностите за тяхното интегрирано приложение.
Използването на модели на изкуствен интелект може да повиши ефективността и своевременността на обработката на публичната информация и да подпомогне медийната аналитика, стратегическите комуникации и системите за сигурност. Практическото им приложение обаче изисква отчитане на ограниченията на данните и моделите и запазване на човешкия контрол при интерпретацията на резултатите.
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