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АНОТАЦІЯ

Обробка неструктурованих даних є однією з ключових проблем 

сучасної науки про дані, оскільки понад 80% інформації у цифровому 

середовищі представлено у формі текстів, аудіо-, відеофайлів, зображень та 

інших форматів, що не піддаються традиційним методам аналізу. Основна 

мета даного дослідження полягала у систематизації існуючих методів та 

інструментів обробки неструктурованої інформації, розробці ефективного 

алгоритму аналізу текстових даних та його практичній реалізації у межах 

програмного проєкту.

У роботі здійснено ґрунтовний теоретичний аналіз особливостей 

неструктурованих даних, їхніх ключових характеристик, а також викликів, 

пов’язаних із їхньою обробкою. Проведено детальний огляд методів аналізу 

текстових документів, включаючи лінгвістичні підходи, статистичні моделі, 

алгоритми машинного навчання та сучасні нейромережеві підходи. Значна 

увага приділена інструментам і бібліотекам для роботи з текстовими даними, 

зокрема NLTK, spaCy, scikit-learn, TensorFlow та PyTorch.

Практична частина дослідження передбачала розробку та реалізацію 

системи автоматизованої обробки текстових даних, що охоплює всі основні 

етапи:

1. Завантаження даних – інтеграція із зовнішніми API (наприклад, New 

York Times API) та використання відкритих корпусів (20 Newsgroups).

2. Попередня обробка – нормалізація текстів, токенізація, лематизація, 

видалення стоп-слів та очищення даних від небуквених символів.

3. Векторизація тексту – застосування методу TF-IDF для перетворення 

текстових документів у числові представлення.

4. Навчання моделі класифікації – використання логістичної регресії з 

підбором оптимальних параметрів.

5. Оцінка продуктивності – аналіз точності, повноти, F1-міри, матриці 

плутанини та ROC-кривої.
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6. Візуалізація результатів – побудова графіків для інтерпретації 

ефективності алгоритмів.

Результати дослідження підтвердили ефективність запропонованої 

методики, яка забезпечила високу точність класифікації текстів. Наукова 

новизна роботи полягає у вдосконаленні методології обробки 

неструктурованої текстової інформації шляхом поєднання сучасних 

алгоритмів машинного навчання, текстового аналізу та використання 

автоматизованих методів розпізнавання структурних особливостей тексту.

Практичне значення роботи полягає у можливості застосування 

отриманих результатів у реальних задачах автоматизованого аналізу текстів у 

різних сферах, включаючи журналістику, медицину, фінансовий сектор, 

кібербезпеку та бізнес-аналітику. Запропонований підхід дозволяє ефективно 

працювати з великими обсягами текстових даних, забезпечуючи швидку 

обробку та точні результати.

КЛЮЧОВІ СЛОВА: НЕСТРУКТУРОВАНІ ДАНІ, АНАЛІЗ ТЕКСТУ, 

МАШИННЕ НАВЧАННЯ, КЛАСИФІКАЦІЯ ТЕКСТУ, NLP, 

ВЕКТОРИЗАЦІЯ, TF-IDF, АВТОМАТИЗОВАНА ОБРОБКА ТЕКСТОВИХ 

ДАНИХ, ОЦІНКА ЕФЕКТИВНОСТІ МОДЕЛІ.
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SUMMARY

Unstructured data processing is one of the key challenges in modern data 

science, as over 80% of digital information exists in the form of text, audio, video 

files, images, and other formats that cannot be processed using traditional methods. 

The main objective of this study was to systematize existing methods and tools for 

unstructured data processing, develop an effective algorithm for text analysis, and 

implement it within a software project.

This research presents a comprehensive theoretical analysis of the 

characteristics of unstructured data, their key features, and the challenges 

associated with their processing. A detailed review of text analysis methods was 

conducted, including linguistic approaches, statistical models, machine learning 

algorithms, and modern neural network-based techniques. Special attention was 

paid to tools and libraries for text processing, including NLTK, spaCy, scikit-learn, 

TensorFlow, and PyTorch.

The practical part of the study involved the development and 

implementation of an automated text processing system covering all major stages:

1. Data acquisition – integration with external APIs (e.g., New York Times 

API) and the use of open datasets (20 Newsgroups).

2. Preprocessing – text normalization, tokenization, lemmatization, stop-word 

removal, and cleaning from non-alphabetic symbols.

3. Text vectorization – application of the TF-IDF method to transform text 

documents into numerical representations.

4. Model training – using logistic regression with hyperparameter 

optimization.

5. Performance evaluation – analyzing accuracy, recall, F1-score, confusion 

matrix, and ROC curve.

6. Result visualization – generating graphs to interpret model efficiency.

The study results confirmed the effectiveness of the proposed methodology, 

which achieved high text classification accuracy. The scientific novelty of the 
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work lies in improving the methodology for processing unstructured text data by 

combining modern machine learning algorithms, text analysis techniques, and 

automated recognition of text structure features.

The practical significance of this research is the applicability of the 

developed methods in real-world tasks of automated text analysis across various 

domains, including journalism, medicine, finance, cybersecurity, and business 

analytics. The proposed approach enables efficient processing of large-scale 

textual data, ensuring high-speed analysis and accurate results.

KEYWORDS: UNSTRUCTURED DATA, TEXT ANALYSIS, 

MACHINE LEARNING, TEXT CLASSIFICATION, NLP, VECTORIZATION, 

TF-IDF, AUTOMATED TEXT PROCESSING, MODEL PERFORMANCE 

EVALUATION.
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Актуальність роботи: Обсяг неструктурованих даних стрімко зростає, 

що створює нові виклики для їх обробки, аналізу та використання. 

Неструктуровані дані – це інформація, яка не має чіткої форми або формату, 

що ускладнює її обробку традиційними методами. Вони включають текстові 

документи, зображення, відео, аудіофайли та інші типи інформації, які не 

можна безпосередньо представити у вигляді таблиць чи баз даних.

Значна частина інформації, що генерується у світі, є неструктурованою, 

що робить її аналіз складним завданням, особливо в контексті великих даних 

(Big Data). Обробка таких даних має критичне значення для багатьох галузей 

– від медичної діагностики та аналізу фінансових ринків до моніторингу 
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соціальних мереж і розпізнавання мовлення. Використання машинного 

навчання та спеціалізованих алгоритмів дозволяє вирішити проблему 

автоматизації аналізу неструктурованої інформації, що робить дослідження 

цієї теми надзвичайно актуальним.

Незважаючи на значний прогрес у розвитку методів обробки даних, 

наявні підходи потребують подальшого вдосконалення, особливо в аспектах 

попередньої обробки текстової інформації, векторизації та підбору 

оптимальних алгоритмів класифікації. Це зумовлює необхідність системного 

підходу до дослідження проблеми обробки неструктурованих даних, що 

включає аналіз сучасних методів, порівняння ефективності алгоритмів і 

розробку практичного рішення.

Мета роботи: Метою роботи є аналіз методів та інструментів обробки 

неструктурованих текстових даних, розробка ефективного алгоритму їхньої 

попередньої обробки, класифікації та оцінки якості моделі на прикладі 

конкретного проєкту.

Завдання дослідження: Для досягнення поставленої мети 

передбачається виконати такі завдання:

● Провести огляд теоретичних основ обробки неструктурованих даних.

● Визначити основні методи та підходи до їхнього аналізу, класифікації 

та векторизації.

● Оцінити переваги та недоліки сучасних алгоритмів обробки текстової 

інформації.

● Проаналізувати популярні інструменти та технології для роботи з 

неструктурованими даними.

● Реалізувати власний підхід до обробки текстових даних у межах 

практичного проєкту.

● Провести навчання та тестування моделі класифікації текстів.

● Виконати оцінку ефективності обраного підходу на основі метрик 

класифікації.



12

● Візуалізувати результати та сформувати висновки щодо ефективності 

запропонованої методики.

Об’єктом дослідження є методи та технології обробки 

неструктурованих текстових даних.

Предметом дослідження є алгоритми класифікації, методи 

попередньої обробки текстів, підходи до векторизації та оцінка якості 

моделей машинного навчання.

Джерельна база та фактичний матеріал: Джерельну базу 

дослідження складають наукові статті, монографії, огляди сучасних 

технологій та офіційна документація до програмних бібліотек, що 

використовуються для обробки неструктурованих даних. Фактичний 

матеріал для експериментів взято із загальнодоступних текстових датасетів, 

зокрема 20 Newsgroups та NYTimes API.

Методи дослідження:

Для досягнення поставлених завдань у роботі використано такі методи:

● Аналіз літератури – для визначення теоретичних основ обробки 

неструктурованих даних.

● Методи машинного навчання – для автоматизації класифікації 

текстових даних.

● Методи текстового аналізу – токенізація, лематизація, видалення 

стоп-слів.

● Алгоритми векторизації – для представлення текстів у числовій 

формі (TF-IDF, Bag-of-Words).

● Методи оцінки якості моделей – метрики точності, повноти, F1-міри, 

матриця плутанини, ROC-крива.

● Методи програмної реалізації – використання бібліотек Python (scikit-

learn, nltk, pandas, matplotlib).

Наукова новизна

У ході дослідження:
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● Вперше визначено вплив різних методів попередньої обробки текстів 

на точність класифікації.

● Вдосконалено підхід до аналізу текстових даних шляхом комбінації 

алгоритмів векторизації та оптимізації параметрів моделі.

● Дістало подальший розвиток використання TF-IDF у контексті 

багатокласової класифікації текстів.

● Розроблено нову систему аналізу та обробки неструктурованих 

текстових даних із використанням відомих принципів машинного 

навчання.

Теоретична цінність: Результати дослідження розширюють наукові 

знання у сфері аналізу текстових даних, класифікації текстів та оцінки 

ефективності алгоритмів. Запропоновані методи можуть бути використані 

для подальших досліджень у сфері природної мови (NLP) та автоматичного 

розпізнавання текстів.

Практичне значення

Розроблена методика обробки неструктурованих даних може бути 

використана у сферах, що потребують аналізу великого обсягу текстової 

інформації:

● Журналістика – автоматичне групування та класифікація новин.

● Медицина – аналіз текстових звітів та клінічних записів.

● Фінансовий сектор – обробка текстової інформації про ринки.

● Кібербезпека – аналіз логів та виявлення аномальних патернів.

Апробація роботи: Основні результати дослідження були представлені 

у вигляді реалізованого проєкту, який демонструє ефективність методів 

обробки неструктурованих текстових даних. Запропонована методика була 

протестована на реальних даних і показала високу точність класифікації.

Дослідження має важливе теоретичне та практичне значення. 

Запропонований підхід дозволяє ефективно працювати з великими обсягами 

текстових даних, що є ключовим завданням у сучасних інформаційних 

технологіях.
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РОЗДІЛ 1. ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ОБРОБКИ НЕСТРУКТУРОВАНИХ 

ДАНИХ

1.1. Поняття та характеристика неструктурованих даних

Неструктуровані дані – це тип інформації, що не має чіткої схеми 

організації та не піддається традиційним методам аналізу, які 

використовуються для структурованих даних, що містяться в базах даних або 

електронних таблицях. Визначення неструктурованих даних передбачає 

розуміння їхньої природи, характеристик та основних відмінностей від 

структурованої інформації. Основна складність у роботі з такими даними 

полягає у відсутності заздалегідь визначених форматів або стандартних 

моделей для їх зберігання та обробки. Вони можуть включати текстові 

документи, електронні листи, зображення, відео, аудіозаписи, дані із 

соціальних мереж, медичні записи та багато інших джерел. Оскільки вони не 

мають суворої структури, їхня обробка вимагає застосування спеціалізованих 

методів та алгоритмів машинного навчання, обробки природної мови (NLP) 

та комп’ютерного зору. Важливо розуміти, що неструктуровані дані можуть 

містити велику кількість корисної інформації, проте без належної обробки 

їхній аналіз стає складним або навіть неможливим. Класифікація 

неструктурованих даних може бути здійснена за кількома критеріями: за 

типом носія, за способом отримання, за рівнем складності аналізу, за галуззю 

застосування тощо.

Залежно від носія інформації неструктуровані дані можна поділити на 

текстові та мультимедійні. До текстових належать електронні документи, 

повідомлення електронної пошти, повідомлення у чатах, блоги, коментарі 

користувачів, офіційні документи та звіти, які можуть містити цінну 

інформацію, але потребують обробки через природну мову. Відмінною 

характеристикою таких даних є їхня нелінійність та велика кількість 

варіантів інтерпретації. Мультимедійні дані, у свою чергу, включають 
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зображення, відео та аудіофайли, які можуть містити велику кількість 

прихованої інформації, доступної лише після відповідної обробки. Обробка 

мультимедійних даних може включати такі методи, як розпізнавання 

зображень, автоматичне транскрибування мовлення та детектування об’єктів.

За способом отримання неструктуровані дані можна поділити на 

автоматично та вручну генеровані. Автоматично генеровані дані походять з 

пристроїв Інтернету речей (IoT), систем відеоспостереження, датчиків та 

автоматизованих систем. Вони часто мають хаотичну структуру та 

потребують попередньої обробки перед аналізом. Вручну створені дані – це 

ті, що генеруються користувачами, такі як текстові публікації, електронні 

листи або голосові повідомлення. Їхня особливість у тому, що вони можуть 

містити значний рівень суб’єктивності та варіативності, що ускладнює 

автоматичний аналіз.

За рівнем складності аналізу неструктуровані дані поділяються на ті, 

що можуть бути легко оброблені автоматичними системами, та ті, що 

потребують складних алгоритмів для їх розуміння. До першої групи 

належать дані, які можна конвертувати у структуровані формати шляхом 

простих перетворень, наприклад, видобування числових значень із тексту. 

Друга група включає дані, аналіз яких потребує застосування методів 

машинного навчання та штучного інтелекту, таких як глибокі нейронні 

мережі або трансформери.

Також класифікація може базуватися на сфері застосування. 

Наприклад, у медицині неструктуровані дані включають історії хвороб, 

рентгенівські знімки, лабораторні результати, що потребують аналізу для 

діагностики захворювань. У фінансовій сфері вони можуть містити великі 

обсяги новинних статей, звітів та соціальних медіа-дискусій, що 

використовуються для прогнозування ринкових тенденцій. У сфері безпеки 

та кіберзахисту неструктуровані дані містять журнали подій, відеозаписи 

спостереження та інші матеріали, що аналізуються для виявлення загроз.
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Джерела та приклади неструктурованої інформації

Неструктурована інформація охоплює величезний масив даних, що не 

піддаються традиційним методам аналізу через відсутність фіксованої схеми 

організації. Джерела таких даних надзвичайно різноманітні, адже вони 

виникають у процесі повсякденного функціонування цифрових технологій, 

взаємодії користувачів із системами, а також автоматичного генерування 

інформації пристроями Інтернету речей. Основні джерела неструктурованої 

інформації можна розділити на кілька категорій, включаючи текстові 

документи, мультимедійний контент, дані соціальних мереж, наукові й 

технічні записи, журнали логування систем і машинно-генеровану 

інформацію.

Текстові джерела становлять один із найбільш поширених видів 

неструктурованих даних. Вони включають електронні документи у форматах 

PDF, Word, TXT, електронні листи, веб-сторінки, блоги, новини, форуми, 

коментарі користувачів, технічну документацію та інструкції. Особливістю 

таких джерел є висока варіативність мовних конструкцій, наявність великої 

кількості зайвої інформації, можливість наявності помилок та 

неоднозначностей. Наприклад, наукові статті містять складну термінологію 

та специфічні формати подачі інформації, тоді як електронні листи часто 

включають неформальний стиль, вкладені файли та повторювані елементи 

підпису. Блоги й новинні ресурси можуть містити як об’єктивні, так і 

суб’єктивні думки, що ускладнює автоматизований аналіз їхнього змісту.

Дані соціальних мереж є ще одним потужним джерелом 

неструктурованої інформації. Вони включають текстові повідомлення, 

зображення, відео, аудіофайли, метадані про взаємодію користувачів, лайки, 

коментарі, ретвіти та інші форми активності. Наприклад, платформи, такі як 

Twitter, Facebook, Instagram, TikTok, містять величезний масив текстів, які 

часто мають неформальний характер, містять скорочення, сленг, емодзі, 

гіперпосилання та багатомовний контент. Особливість цих даних у тому, що 



17

вони надзвичайно швидко оновлюються, а їхній аналіз вимагає використання 

методів обробки природної мови (NLP), зокрема визначення настроїв, 

тематичного моделювання та розпізнавання об’єктів.

Мультимедійний контент представлений зображеннями, відеофайлами 

та аудіозаписами, які є неструктурованими даними, оскільки для їхньої 

обробки потрібні спеціальні алгоритми аналізу вмісту. Наприклад, системи 

розпізнавання облич, OCR (оптичне розпізнавання тексту), автоматичне 

транскрибування мовлення – це технології, що дозволяють перетворювати 

мультимедійні дані у форму, придатну для аналізу. Камери 

відеоспостереження генерують відеопотоки, які можуть бути проаналізовані 

для розпізнавання об’єктів, поведінкових патернів або небезпечних ситуацій. 

Аудіозаписи телефонних розмов можуть бути використані для аналізу емоцій 

клієнтів, а автоматизовані голосові помічники, такі як Siri чи Google 

Assistant, обробляють неструктуровані голосові команди, перетворюючи їх у 

текст.

Окрему категорію становлять журнали логування систем та машинно-

генеровані дані. Вони містять інформацію про активність користувачів, 

помилки програмного забезпечення, дії систем кібербезпеки, стан серверів і 

мережеву активність. Лог-файли часто мають змішану структуру, що поєднує 

напівструктуровані та неструктуровані компоненти. Наприклад, у записах 

серверного логування може міститися час запиту, IP-адреса, тип операції та 

відповідь сервера, але водночас вони можуть включати великі текстові описи 

помилок, нестандартні повідомлення та непередбачувані коментарі 

адміністраторів. Аналіз таких даних дозволяє виявляти аномалії, 

прогнозувати відмови систем і знаходити кіберзагрози.

Наукові та медичні дані також належать до категорії неструктурованої 

інформації. Це можуть бути рентгенівські знімки, історії хвороб, лабораторні 

звіти, медичні висновки, результати генетичних аналізів, зображення 

томографії та електрокардіограми. Аналіз таких даних потребує застосування 

комп’ютерного зору, обробки природної мови та алгоритмів глибокого 
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навчання для автоматичного виявлення патологій, структурування історій 

хвороб і побудови прогнозних моделей.

Неструктуровані дані також відіграють ключову роль у фінансовій та 

юридичній сферах. У фінансах до них належать звіти аналітиків, фінансові 

новини, відгуки клієнтів, записи переговорів і ринкові тенденції, що можуть 

бути використані для прогнозування економічних процесів та визначення 

ризиків. У юридичній галузі це судові рішення, контракти, нормативно-

правові акти, звернення громадян і службові записки, які потребують 

інтелектуального аналізу для автоматичного пошуку потрібної інформації, 

виявлення правових порушень та класифікації документів.

Виклики та проблеми роботи з неструктурованими даними

Робота з неструктурованими даними є складним завданням через 

відсутність чіткої схеми організації інформації, що ускладнює її зберігання, 

обробку та аналіз. Однією з головних проблем є необхідність ефективного 

структурування даних, адже на відміну від традиційних баз даних, де кожен 

запис має певні поля та характеристики, неструктурована інформація 

представлена у вигляді текстових документів, зображень, аудіо- та 

відеофайлів, що не піддаються прямому машинному аналізу без попередньої 

обробки. Наприклад, текстові дані часто містять шум, граматичні помилки, 

неоднозначність слів та змішані мови, що потребує складної лінгвістичної 

обробки, включаючи токенізацію, лематизацію, видалення стоп-слів та 

нормалізацію. Аналогічно, аналіз зображень вимагає застосування технологій 

комп’ютерного зору, розпізнавання об’єктів і сегментації зображень, що 

вимагає значних обчислювальних ресурсів та використання глибоких 

нейромережевих моделей.

Ще одним викликом є обсяг і швидкість зростання неструктурованих 

даних. За оцінками дослідників, понад 80% всіх даних у світі є 

неструктурованими, а їхня кількість продовжує стрімко зростати. Це створює 

труднощі з їхнім ефективним зберіганням, оскільки традиційні реляційні 

бази даних не підходять для роботи з такими масивами інформації. 
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Використання розподілених систем, таких як Hadoop та Apache Spark, 

дозволяє обробляти великі обсяги даних у реальному часі, однак потребує 

значних ресурсів та кваліфікованих фахівців. Крім того, швидкість генерації 

неструктурованих даних у соціальних мережах, системах 

відеоспостереження, медичних дослідженнях та фінансовому аналізі 

потребує ефективних методів потокової обробки, які забезпечують швидке 

вилучення та аналіз корисної інформації без значних затримок.

Окремою проблемою є забезпечення точності та релевантності 

отриманої інформації. Наприклад, при роботі з текстовими даними можуть 

виникати проблеми з визначенням семантичного значення слів через 

багатозначність або контекстуальну залежність. Використання алгоритмів 

обробки природної мови, таких як трансформер-моделі BERT або GPT, 

дозволяє покращити розуміння тексту, але вимагає великих обчислювальних 

потужностей та якісного навчального набору даних. У випадку аналізу 

зображень та відео також існує ризик отримання хибних спрацьовувань при 

розпізнаванні об’єктів або осіб, що може призвести до помилкових 

висновків.

Ще одним важливим аспектом є безпека та конфіденційність обробки 

неструктурованих даних. Багато інформації містить персональні або чутливі 

дані, що потребує відповідних заходів захисту, зокрема шифрування, 

анонімізації та контролю доступу. Наприклад, у сфері медицини необхідно 

дотримуватись стандартів HIPAA, що регламентують обробку даних 

пацієнтів, а у фінансовій сфері важливим є дотримання норм GDPR, що 

забезпечують конфіденційність даних клієнтів. Також існує проблема 

виявлення та запобігання маніпуляціям із даними, оскільки у великих 

масивах інформації можуть міститися фейкові новини, підроблені 

зображення або відео, що може суттєво впливати на прийняття рішень.

Ще одним викликом є інтеграція неструктурованих даних у бізнес-

процеси. Багато компаній мають велику кількість корисної інформації у 

вигляді електронних листів, звітів, відгуків клієнтів та записів дзвінків, але 
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не можуть ефективно використовувати її через відсутність механізмів 

автоматичного аналізу. Використання штучного інтелекту та алгоритмів 

машинного навчання дозволяє вилучати корисні патерни з таких даних, 

однак це потребує попереднього навчання моделей, що вимагає значних 

часових та фінансових витрат.

Останнім, але не менш важливим викликом є необхідність постійного 

вдосконалення методів обробки неструктурованої інформації. Оскільки 

технології швидко розвиваються, з’являються нові підходи до аналізу тексту, 

зображень та відео, що робить необхідним адаптацію існуючих систем та 

їхнє оновлення. Застарілі алгоритми можуть втрачати ефективність, тому 

компанії змушені інвестувати в нові рішення, що підтримують сучасні 

методи глибокого навчання, обробки природної мови та комп’ютерного зору.

Таблиця 1.1

Основні типи неструктурованих даних та їхні особливості

Тип даних Опис Приклади

Текстові Містять текстову інформацію, 
наприклад, статті, коментарі, соціальні 

мережі.

Статті, блоги, коментарі, 
електронні книги.

Аудіо Файли звукових записів, що можуть 
містити мовлення, музику, природні 

шуми.

Записи телефонних розмов, 
подкасти, голосові помічники.

Відео Відеофайли, що містять рухоме 
зображення та можуть включати аудіо.

YouTube, відеоконференції, 
відеоспостереження.

Зображення Графічні файли, такі як фотографії, 
схеми, діаграми, медичні знімки.

Фотографії, медичні знімки, карти, 
знімки супутників.

Комбінован
і

Комбінація тексту, аудіо, відео та 
графіки.

Презентації, інтерактивні 
платформи, мультимедійні 

документи.
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Рис. 1.1 Розподіл неструктурованих даних за типами

1.2. Основні методи та підходи до обробки неструктурованої 

інформації

Лінгвістичні методи аналізу текстових даних є ключовими для обробки 

неструктурованої інформації, оскільки вони дозволяють витягати, 

аналізувати та інтерпретувати значення з тексту. Основна мета таких методів 

полягає у перетворенні природної мови у формат, придатний для подальшого 

автоматизованого аналізу. Одним із фундаментальних підходів є 

морфологічний аналіз, який передбачає розбір слів за їхніми граматичними 

ознаками, включаючи частину мови, відмінок, час, рід тощо. Морфологічний 

аналіз дозволяє нормалізувати текстові дані та усунути варіативність 

написання слів. Наприклад, використання лематизації дозволяє звести слово 
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до його початкової форми, що сприяє зменшенню кількості унікальних 

токенів у тексті, а стемінг дає можливість скорочувати слова до їхньої 

кореневої основи. Морфологічний аналіз є важливим етапом у багатьох 

задачах обробки природної мови, таких як машинний переклад, автоматичне 

реферування та тематичне моделювання текстів.

Синтаксичний аналіз є наступним рівнем обробки текстових даних, 

який дозволяє визначити структуру речень, взаємозв’язки між словами та 

їхніми граматичними ролями. Він може реалізовуватися через методи 

парсингу, що аналізують синтаксичне дерево речення та визначають його 

граматичні залежності. Завдяки синтаксичному аналізу можна виділяти 

головні та другорядні члени речення, що є важливим для завдань 

автоматичного узагальнення тексту, виявлення іменованих сутностей та 

синтаксичного пошуку інформації. Наприклад, залежні граматичні структури 

можуть допомогти у розпізнаванні відносин між суб’єктами та об’єктами у 

тексті, що є критично важливим для побудови семантичних моделей 

текстової інформації. Синтаксичний аналіз також використовується у задачах 

розпізнавання та генерації природної мови, де точне визначення 

взаємозв’язків між словами дозволяє створювати більш осмислені машинні 

відповіді та переклади.

Семантичний аналіз є найскладнішим рівнем лінгвістичного аналізу, 

оскільки він зосереджується на розумінні значення тексту, контексту та 

намірів автора. Семантичний аналіз передбачає ідентифікацію ключових 

понять у тексті, визначення їхніх зв’язків та оцінку тональності 

висловлювань. Одним із методів семантичного аналізу є латентно-

семантичний аналіз (LSA), який використовує факторизацію матриць для 

визначення прихованих зв’язків між словами та документами. Ще один 

популярний підхід – word embeddings, такі як Word2Vec, GloVe та FastText, 

що дозволяють представляти слова у вигляді багатовимірних векторів, де 

значення слів визначається їхнім оточенням у тексті. Це значно покращує 

якість тематичного моделювання та пошуку інформації. Семантичний аналіз 
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також використовується для автоматичного розпізнавання емоцій та аналізу 

настроїв у соціальних мережах, що є важливим для маркетингових 

досліджень, виявлення негативних відгуків та оцінки громадської думки.

Значний розвиток лінгвістичних методів аналізу текстових даних 

відбувається завдяки використанню глибокого навчання та нейронних мереж. 

Наприклад, трансформер-моделі, такі як BERT, GPT та T5, демонструють 

високий рівень розуміння тексту завдяки контекстуальному аналізу, що 

дозволяє враховувати залежності між словами на великих відстанях. Такі 

моделі навчаються на великих корпусах текстів та здатні виконувати складні 

лінгвістичні завдання, зокрема автоматичне узагальнення, генерацію тексту 

та відповідь на запити користувачів. Лінгвістичні методи аналізу текстових 

даних також знаходять застосування у сфері інформаційного пошуку, де вони 

допомагають покращити релевантність результатів та автоматично групувати 

схожі документи. Зважаючи на швидкий розвиток методів обробки 

природної мови, лінгвістичний аналіз текстових даних продовжує 

вдосконалюватися, відкриваючи нові можливості для автоматизації процесів 

розуміння тексту та його ефективного використання у різних сферах 

діяльності.

Автоматизовані алгоритми обробки тексту

Автоматизовані алгоритми обробки тексту є невід'ємною частиною 

сучасних технологій аналізу неструктурованих даних, забезпечуючи 

ефективне вилучення, класифікацію та інтерпретацію інформації. Основною 

метою цих алгоритмів є автоматизація процесів, які раніше виконувалися 

вручну, таких як фільтрація тексту, тематичне моделювання, семантичний 

аналіз і класифікація документів. Автоматизовані алгоритми працюють на 

основі методів машинного навчання, статистичних підходів, а також 

алгоритмів обробки природної мови (NLP), що дозволяє аналізувати великі 

обсяги текстових даних у режимі реального часу. Одним із найважливіших 

завдань, які вирішують такі алгоритми, є попередня обробка тексту, що 

включає токенізацію, лематизацію, видалення стоп-слів і нормалізацію 



24

тексту. Ці етапи необхідні для того, щоб підготувати текст до подальшого 

аналізу, зменшити кількість зайвих даних і покращити якість векторизації. 

Для виконання цих завдань широко використовуються бібліотеки, такі як 

NLTK, spaCy та Stanza, які містять вбудовані інструменти для 

морфологічного аналізу, синтаксичного розбору та розпізнавання сутностей.

Один із ключових автоматизованих алгоритмів у сфері обробки тексту 

– алгоритми класифікації тексту, які дозволяють розподіляти документи за 

категоріями на основі їхнього змісту. Такі алгоритми використовуються в 

різних галузях, зокрема в автоматичному сортуванні електронної пошти 

(фільтрація спаму), аналізі настроїв користувачів, визначенні тематики 

документів і системах рекомендаційного пошуку. До найпоширеніших 

алгоритмів класифікації тексту належать наївний байєсівський класифікатор 

(Naïve Bayes), метод опорних векторів (SVM), дерева рішень, а також 

нейронні мережі. Алгоритми на основі глибокого навчання, зокрема 

трансформери (BERT, GPT), здатні враховувати контекст слів у тексті, що 

значно покращує точність класифікації та дозволяє моделювати складні 

мовні залежності. Іншим важливим підходом є тематичне моделювання, яке 

дозволяє автоматично виявляти приховані теми у великому корпусі текстів. 

Популярними методами тематичного моделювання є латентно-семантичний 

аналіз (LSA) та латентне розподілення Діріхле (LDA), які дозволяють 

групувати документи за схожістю змісту. Ці методи широко застосовуються 

для аналізу публікацій у соціальних мережах, автоматичного реферування 

новин і побудови систем рекомендацій контенту.

Ще одним напрямом автоматизованої обробки тексту є розпізнавання 

іменованих сутностей (NER), що дозволяє виділяти з тексту ключові об'єкти, 

такі як імена людей, географічні назви, організації, дати, числа та інші 

сутності. NER застосовується в системах аналізу юридичних документів, 

автоматизованому опрацюванні медичних записів, фінансовій аналітиці та 

інформаційному пошуку. Використання моделей глибокого навчання 

дозволяє значно підвищити точність розпізнавання сутностей, оскільки вони 
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здатні враховувати контекстні особливості тексту. Сучасні алгоритми 

обробки тексту також включають технології автоматичного узагальнення, що 

дозволяють стисло передавати зміст великих текстів, зберігаючи їхню 

інформативність. Методи автоматичного реферування поділяються на 

екстрактивні та абстрактивні. Екстрактивні методи вибирають ключові 

речення з тексту, тоді як абстрактивні методи генерують новий текст на 

основі вхідних даних, використовуючи нейронні мовні моделі.

Окрім цього, значний розвиток отримали алгоритми автоматичного 

перекладу, які використовують нейронні мережі для точного відтворення 

тексту іншою мовою. Технології машинного перекладу, такі як Google 

Translate, DeepL, використовують архітектури трансформерів для навчання 

моделей на багатомовних корпусах. Автоматизовані алгоритми також 

використовуються у сфері чат-ботів і голосових асистентів, де вони 

аналізують введений текст, розпізнають наміри користувача та формують 

відповідь, використовуючи методи генерації природної мови. Таким чином, 

автоматизовані алгоритми обробки тексту відіграють ключову роль у 

сучасних інформаційних системах, забезпечуючи глибоке розуміння та 

ефективний аналіз неструктурованих даних у різних сферах діяльності.

Статистичні та ймовірнісні моделі аналізу даних

Статистичні та ймовірнісні моделі аналізу даних відіграють ключову 

роль в обробці текстової інформації, особливо у випадках, коли необхідно 

визначити закономірності в неструктурованих даних та зробити обґрунтовані 

висновки на основі аналізу. Ці моделі дозволяють працювати з текстовими 

масивами, прогнозувати їхні властивості, здійснювати класифікацію, 

тематичне моделювання та визначати ймовірність певних подій у тексті. 

Основою статистичного аналізу є методи оцінки розподілу частот слів, 

статистичних залежностей між елементами тексту, а також побудова 

моделей, які дозволяють відстежувати тенденції, що існують у великих 

корпусах тексту. Ймовірнісні моделі, зокрема наївний байєсівський 

класифікатор, латентно-дирихлетівське розподілення (LDA) та моделі 
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прихованих марковських процесів (HMM), широко використовуються для 

класифікації текстів, виявлення тематичних зв’язків та автоматичного 

реферування. Використання статистичних методів у поєднанні з машинним 

навчанням дозволяє значно підвищити точність обробки текстових даних, 

оскільки такі моделі враховують не лише прямі лексичні відповідності, але й 

ймовірнісні залежності між словами та контекстом їх використання.

Одним із найпоширеніших статистичних методів аналізу текстових 

даних є TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), який 

використовується для оцінки важливості слів у документах. Він ґрунтується 

на підрахунку частоти використання певного слова у тексті та його 

рідкісності в загальному корпусі документів. Високі значення TF-IDF 

вказують на те, що слово є значущим для конкретного документа, а низькі – 

що воно є загальновживаним і не містить великої інформаційної цінності. 

Цей метод широко застосовується у системах інформаційного пошуку, де він 

дозволяє оцінити релевантність документа до певного запиту. Крім того, 

статистичні моделі часто використовуються у тематичному моделюванні 

тексту, де вони дозволяють групувати документи за змістом. Латентно-

дирихлетівське розподілення (LDA) є одним із ключових алгоритмів у цьому 

напрямку. Воно ґрунтується на ймовірнісному підході до виявлення 

прихованих тем у текстах, аналізуючи частоту використання слів у 

документах та встановлюючи ймовірності належності тих чи інших слів до 

певних тематичних груп. LDA застосовується у сфері автоматичного аналізу 

новин, сортування статей у базах знань, а також в інформаційних системах, 

що здійснюють автоматичну класифікацію контенту.

Ймовірнісні моделі також знаходять своє застосування у розпізнаванні 

мовлення та аналізі послідовностей тексту. Наприклад, приховані марковські 

моделі (HMM) використовуються для автоматичного визначення частин 

мови, синтаксичного аналізу речень та розпізнавання текстів у голосових 

командах. Ці моделі ефективно працюють у задачах розпізнавання шаблонів 

у послідовностях, оскільки дозволяють враховувати ймовірнісні залежності 
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між елементами тексту. Наприклад, у контексті автоматичного перекладу 

такі моделі можуть використовуватися для прогнозування наступного слова 

або виразу в реченні на основі попередніх елементів тексту. Крім того, 

статистичні методи широко застосовуються в аналізі настроїв тексту, де 

алгоритми можуть визначати позитивну, негативну або нейтральну 

тональність висловлювань на основі оцінки частотних характеристик слів та 

їхнього контексту. Такі алгоритми є основою роботи сучасних чат-ботів, 

систем автоматичного моніторингу відгуків користувачів, а також 

інструментів аналізу громадської думки у соціальних мережах. Використання 

статистичних і ймовірнісних методів дозволяє значно підвищити точність 

текстової аналітики, автоматизувати обробку великих масивів даних та 

ефективно застосовувати результати у широкому спектрі завдань – від 

інформаційного пошуку до складних когнітивних систем, що імітують 

людське розуміння тексту.

1.3. Інструменти та технології для аналізу неструктурованих даних

Програмні засоби для роботи з текстовими даними відіграють ключову 

роль у процесі обробки неструктурованої інформації, дозволяючи 

автоматизувати аналіз, класифікацію, вилучення ключових слів, семантичну 

інтерпретацію та векторизацію текстів. Вибір відповідного інструменту 

залежить від конкретного завдання: обробки природної мови, машинного 

навчання, тематичного моделювання або інформаційного пошуку. Серед 

найпоширеніших бібліотек і платформ, що використовуються для аналізу 

текстових даних, можна виділити NLTK (Natural Language Toolkit), spaCy, 

Gensim, Scikit-learn, CoreNLP, а також фреймворки для роботи з глибоким 

навчанням, такі як TensorFlow, PyTorch та Hugging Face Transformers.

NLTK є однією з найстаріших і найпопулярніших бібліотек для 

обробки природної мови у Python. Вона містить вбудовані модулі для 

токенізації, лематизації, стемінгу, аналізу частин мови (POS-tagging), а також 
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підтримує роботу з корпусами текстів, що дозволяє проводити статистичний 

аналіз частотних характеристик слів. spaCy є більш сучасною 

альтернативою, яка оптимізована для швидкої обробки великих текстових 

масивів, підтримує вбудовані моделі глибокого навчання для розпізнавання 

іменованих сутностей (NER), парсингу синтаксичних залежностей і 

векторного представлення слів. Gensim спеціалізується на тематичному 

моделюванні, зокрема реалізує алгоритми Latent Semantic Analysis (LSA) та 

Latent Dirichlet Allocation (LDA), що використовуються для автоматичної 

класифікації текстів за темами.

Для задач машинного навчання та класифікації текстових даних 

широко застосовується Scikit-learn, який містить вбудовані інструменти для 

роботи з TF-IDF, Bag-of-Words (BoW), методами класифікації та 

кластеризації, такими як наївний байєсівський класифікатор, метод опорних 

векторів (SVM) і логістична регресія. Більш складні нейронні моделі для 

аналізу тексту реалізовані у TensorFlow та PyTorch, де вони 

використовуються для навчання глибоких нейронних мереж, зокрема 

трансформер-моделей, таких як BERT, GPT, T5. Фреймворк Hugging Face 

Transformers є зручним інструментом для використання попередньо 

навчених моделей обробки природної мови, що дозволяє значно знизити 

вимоги до обчислювальних ресурсів при розгортанні NLP-рішень.

Окрім бібліотек, існують повноцінні програмні платформи для аналізу 

тексту, такі як Stanford CoreNLP, IBM Watson NLP, Google Cloud Natural 

Language API та AWS Comprehend, які забезпечують готові рішення для 

синтаксичного розбору, семантичного аналізу, розпізнавання сутностей і 

аналізу настроїв. Використання програмних засобів для роботи з текстовими 

даними дозволяє значно підвищити ефективність аналізу великих обсягів 

неструктурованої інформації, автоматизувати обробку тексту та отримувати 

структуровані знання, що можуть бути використані у дослідницьких і 

комерційних задачах.

Хмарні платформи та великі дані у контексті обробки тексту
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Хмарні платформи та технології обробки великих даних відіграють 

ключову роль у сучасній обробці текстової інформації, забезпечуючи 

масштабованість, високу продуктивність і автоматизацію процесів аналізу 

неструктурованих даних. Великий обсяг текстової інформації, що 

генерується у цифровому середовищі, зокрема в соціальних мережах, 

новинних ресурсах, юридичних документах, медичних записах та наукових 

публікаціях, потребує ефективних механізмів обробки та зберігання. 

Традиційні методи текстової аналітики не завжди можуть впоратися з такими 

обсягами інформації, тому використання хмарних обчислень та платформ 

великих даних стає необхідністю. Одним із ключових аспектів є можливість 

обробки текстових даних у реальному часі, що дозволяє швидко аналізувати 

потоки інформації, проводити тематичне моделювання, визначати 

тональність тексту, вилучати сутності та здійснювати автоматичний 

переклад.

Сучасні хмарні платформи, такі як Google Cloud Natural Language 

API, AWS Comprehend, Microsoft Azure Text Analytics та IBM Watson 

NLP, забезпечують розширений набір інструментів для обробки тексту, 

включаючи синтаксичний аналіз, виявлення іменованих сутностей, аналіз 

настроїв, класифікацію текстів та переклад. Вони дозволяють інтегрувати 

технології обробки природної мови у бізнес-процеси, автоматизувати роботу 

з великими масивами текстової інформації та підвищувати якість аналізу 

шляхом застосування штучного інтелекту. Однією з ключових переваг 

хмарних рішень є їхня гнучкість та можливість масштабування, що особливо 

важливо для компаній, які працюють із великими обсягами даних та 

потребують оперативного доступу до ресурсів для аналітики. Використання 

технологій великих даних у контексті обробки тексту передбачає 

застосування таких платформ, як Apache Hadoop, Apache Spark, 

Elasticsearch, Google BigQuery та Snowflake, які забезпечують ефективну 

індексацію, пошук та аналіз великих корпусів текстів.
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Apache Hadoop є однією з найбільш розповсюджених технологій для 

роботи з великими даними, дозволяючи розподіляти обчислювальні завдання 

між багатьма вузлами та забезпечувати паралельну обробку тексту. Apache 

Spark, як його вдосконалена альтернатива, дозволяє здійснювати швидку 

потокову обробку текстових даних, використовуючи модуль MLlib для 

машинного навчання. Elasticsearch широко застосовується для створення 

високопродуктивних пошукових систем, що дозволяє працювати з великими 

текстовими масивами, аналізувати лексичні патерни та здійснювати швидкий 

інформаційний пошук. Google BigQuery та Snowflake є хмарними 

аналітичними платформами, що дозволяють зберігати, обробляти та 

аналізувати величезні текстові дані за допомогою SQL-запитів та інтеграції з 

машинним навчанням. Усі ці технології дають змогу працювати з 

неструктурованими текстовими даними на великих масштабах, 

використовуючи паралельні обчислення, машинне навчання та штучний 

інтелект для отримання значущої інформації. Таким чином, використання 

хмарних платформ та технологій великих даних у текстовій аналітиці 

дозволяє суттєво підвищити швидкість і точність обробки текстів, 

забезпечуючи ефективну роботу з великими обсягами неструктурованої 

інформації у реальному часі.

Використання бібліотек Python для обробки неструктурованої 

інформації

Використання бібліотек Python для обробки неструктурованої 

інформації відіграє важливу роль у сучасних системах аналізу текстових, 

аудіо- та відеоданих. Завдяки широкому набору спеціалізованих бібліотек 

Python дозволяє ефективно працювати з великими обсягами 

неструктурованої інформації, автоматизуючи процеси її очищення, 

перетворення, аналізу та візуалізації. Однією з ключових бібліотек для 

роботи з текстовими даними є NLTK (Natural Language Toolkit), яка надає 

інструменти для токенізації, лематизації, видалення стоп-слів, синтаксичного 

розбору та аналізу частотності слів. Альтернативою є spaCy, яка забезпечує 
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більш високу швидкість обробки та підтримку попередньо навчених моделей 

для визначення іменованих сутностей (NER), розпізнавання частин мови та 

синтаксичного аналізу речень. Для тематичного моделювання широко 

застосовується Gensim, що реалізує алгоритми Latent Semantic Analysis 

(LSA) та Latent Dirichlet Allocation (LDA), які дозволяють автоматично 

визначати основні теми у великих масивах текстових документів.

Для векторизації тексту та побудови моделей машинного навчання 

активно використовуються можливості Scikit-learn, яка містить реалізації 

TF-IDF, Bag-of-Words (BoW), Word2Vec та різноманітних методів 

класифікації, зокрема логістичної регресії, наївного байєсівського 

класифікатора та методу опорних векторів (SVM). Якщо потрібно працювати 

з нейромережами, то найкращим вибором є TensorFlow та PyTorch, що 

забезпечують розгортання глибоких моделей для обробки природної мови, 

включаючи трансформери, такі як BERT, GPT та T5. Бібліотека Hugging 

Face Transformers надає доступ до попередньо навчених моделей для 

завдань класифікації текстів, машинного перекладу, генерації тексту та 

аналізу настроїв. Для роботи з великими масивами даних та інтеграції з 

базами даних застосовуються Pandas та Dask, що дозволяють ефективно 

обробляти неструктуровану інформацію у вигляді табличних та розподілених 

форматів.

Крім текстових даних, Python надає можливості для аналізу 

мультимедійного контенту. Наприклад, для обробки зображень 

використовуються OpenCV та Pillow, а для аналізу аудіофайлів – Librosa та 

SpeechRecognition. Для інтеграції з веб-джерелами інформації, такими як 

соціальні мережі та API сервісів, широко застосовуються BeautifulSoup та 

Scrapy, що дозволяють здійснювати веб-скрейпінг та витягувати корисну 

інформацію з неструктурованих джерел. Усе це робить Python універсальним 

інструментом для обробки неструктурованої інформації, дозволяючи 

використовувати найсучасніші методи машинного навчання, глибоких 

нейронних мереж та обробки природної мови для ефективного аналізу даних 
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у різних сферах, включаючи фінансову аналітику, медицину, кібербезпеку, 

маркетинг та наукові дослідження.

1.4. Використання методів машинного навчання для обробки 

неструктурованих даних

Машинне навчання відіграє ключову роль у текстовій аналітиці, 

забезпечуючи автоматизовану обробку, аналіз і класифікацію текстових 

даних. Основи машинного навчання у цьому контексті базуються на 

використанні статистичних методів, алгоритмів обробки природної мови 

(NLP) та нейронних мереж для розпізнавання закономірностей у 

неструктурованих текстових масивах. Головними етапами текстової 

аналітики є попередня обробка тексту, векторизація, навчання моделей і 

оцінка їхньої ефективності. Попередня обробка включає токенізацію, 

нормалізацію тексту, видалення стоп-слів, лематизацію та стемінг, що 

допомагає зменшити розмірність даних та покращити якість аналізу. 

Наступний етап – векторизація, яка перетворює текстові дані у числові 

представлення для подальшої обробки моделями машинного навчання. 

Найбільш поширеними методами векторизації є TF-IDF, Bag-of-Words 

(BoW) та Word Embeddings (Word2Vec, GloVe, FastText), які дозволяють 

представляти текстові документи у вигляді векторів у багатовимірному 

просторі.

Після векторизації застосовуються алгоритми машинного навчання для 

класифікації, кластеризації та тематичного моделювання тексту. 

Класифікація тексту використовується для автоматичного визначення 

категорій документів, наприклад, у завданнях аналізу тональності, виявлення 

фейкових новин або автоматизованого сортування електронної пошти. 
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Найпоширенішими алгоритмами у цьому напрямку є наївний байєсівський 

класифікатор (Naïve Bayes), метод опорних векторів (SVM), дерева 

рішень, а також нейронні мережі. У випадках, коли потрібно знайти 

закономірності без попереднього маркування даних, застосовують методи 

кластеризації, зокрема K-Means, DBSCAN та ієрархічну кластеризацію. 

Тематичне моделювання використовується для автоматичного визначення 

основних тем у великому масиві текстів, для чого застосовуються Latent 

Semantic Analysis (LSA) та Latent Dirichlet Allocation (LDA). Останнім 

часом великої популярності набули нейромережеві моделі для обробки 

тексту, зокрема BERT, GPT, T5, що використовують трансформер-

архітектуру для глибокого аналізу текстових залежностей і генерації 

осмисленого контенту.

Оцінка моделей текстової аналітики здійснюється за допомогою таких 

метрик, як точність (accuracy), повнота (recall), F1-міра, перехресна 

перевірка (cross-validation) та матриця плутанини, що дозволяє визначити 

ефективність алгоритмів на реальних даних. Використання машинного 

навчання у текстовій аналітиці має широке застосування у таких сферах, як 

аналіз соціальних мереж, автоматичний переклад, виявлення фішингових 

атак, розпізнавання емоцій у відгуках користувачів, автоматичне генерування 

текстів та створення розумних чат-ботів. Поєднання класичних алгоритмів 

машинного навчання з сучасними методами глибокого навчання дозволяє 

суттєво підвищити ефективність текстового аналізу, забезпечуючи високу 

точність та швидкість обробки великих масивів неструктурованих текстових 

даних.

Класифікація та кластеризація текстових даних

Класифікація та кластеризація текстових даних є двома основними 

підходами в автоматизованому аналізі неструктурованої інформації, які 

використовуються для впорядкування, структурування та вилучення 

прихованих закономірностей у текстах. Класифікація тексту передбачає 

присвоєння певної категорії чи мітки на основі попереднього навчання 



34

моделі, тоді як кластеризація групує схожі документи без попередньо 

заданих категорій, використовуючи методи ненаглядного навчання. Обидва 

підходи знаходять застосування в різних завданнях, таких як автоматичне 

сортування електронної пошти, визначення тональності тексту, категоризація 

статей, розпізнавання тем у великих корпусах даних та аналіз поведінки 

користувачів у соціальних мережах.

Класифікація тексту виконується за допомогою різних алгоритмів 

машинного навчання, зокрема наївного байєсівського класифікатора 

(Naïve Bayes), методу опорних векторів (SVM), дерев рішень, 

градієнтного бустингу та глибоких нейромережевих моделей. Процес 

включає попередню обробку тексту, його векторизацію та навчання моделі 

на міченому датасеті. Одним із класичних прикладів є фільтрація спаму, де 

алгоритм навчається на тисячах електронних листів із відповідними мітками 

("спам" або "не спам") та потім прогнозує категорію нових повідомлень. 

Іншим поширеним випадком є аналіз настроїв, коли система визначає 

емоційне забарвлення тексту, наприклад, позитивний, негативний або 

нейтральний відгук. Окрім традиційних підходів, класифікацію тексту значно 

покращили трансформерні моделі, такі як BERT та GPT, які враховують 

контекст і семантичні зв’язки між словами, підвищуючи точність аналізу 

навіть для складних мовних конструкцій.

Кластеризація, на відміну від класифікації, є методом ненаглядного 

навчання, який використовується для автоматичного групування текстів за 

схожістю без попередньо визначених міток. Основні алгоритми, що 

застосовуються для цього, включають K-Means, DBSCAN, ієрархічну 

кластеризацію та Latent Dirichlet Allocation (LDA). Один із 

найпоширеніших підходів — це використання K-Means, який визначає 

задану кількість кластерів та розподіляє документи за схожістю в просторі 

векторів. Метод LDA дозволяє знаходити приховані теми в текстах, 

розподіляючи документи за ймовірностями їхньої приналежності до певних 

категорій. Кластеризація активно використовується для інформаційного 
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пошуку, автоматичного реферування, виявлення аномалій у текстах та 

аналізу великих текстових архівів без попереднього їхнього маркування. 

Вона дозволяє виявити неочевидні зв’язки між документами та 

використовувати отримані групи для подальшої автоматичної обробки.

Нейромережеві моделі для роботи з текстами

Нейромережеві моделі для роботи з текстами є одними з 

найпотужніших інструментів у сучасній обробці природної мови, оскільки 

вони здатні ефективно моделювати контекст, розпізнавати залежності між 

словами та генерувати осмислені тексти. Вони використовуються для 

автоматичного перекладу, аналізу настроїв, класифікації документів, пошуку 

інформації, генерації відповідей у чат-ботах та багатьох інших завдань. 

Однією з перших успішних архітектур для роботи з текстами була 

рекурентна нейронна мережа (RNN), яка дозволяла враховувати 

послідовність слів у тексті. Проте через проблему затухання градієнтів її 

ефективність була обмеженою, що призвело до розвитку покращених 

моделей, таких як LSTM (Long Short-Term Memory) і GRU (Gated 

Recurrent Unit). Вони здатні зберігати довготривалі залежності у текстах, що 

особливо корисно при аналізі великих контекстів у реченнях та параграфах.

Проте найбільший прорив у роботі з текстами здійснили 

трансформери, які завдяки механізму self-attention змогли значно 

покращити якість розуміння природної мови. Трансформерні моделі, такі як 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), GPT 

(Generative Pre-trained Transformer), T5 (Text-To-Text Transfer 

Transformer) та XLNet, стали основою для багатьох сучасних NLP-

застосувань. BERT дозволяє моделювати семантичні зв’язки між словами у 

двонаправленому контексті, що дає змогу краще розпізнавати значення слів 

залежно від оточення. GPT використовується переважно для генерації 

тексту, прогнозуючи наступні слова у послідовності, що робить його 

ідеальним для чат-ботів, креативного письма та відповіді на запити. T5 

підходить для широкого спектру завдань, оскільки перетворює будь-яку 
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задачу у формат "текст-в-текст", що дозволяє використовувати одну 

архітектуру для різних мовних завдань.

Сучасні нейромережеві моделі працюють із величезними обсягами 

даних та потребують значних обчислювальних ресурсів, тому для їхнього 

навчання використовуються високопродуктивні графічні процесори (GPU) та 

спеціалізовані обчислювальні пристрої (TPU). Попри це, доступність 

попередньо навчених моделей у бібліотеках, таких як Hugging Face 

Transformers, значно спрощує їх використання в реальних проєктах. 

Нейромережеві моделі відкривають нові можливості для автоматизації 

текстового аналізу, дозволяючи з високою точністю виконувати завдання, які 

раніше потребували ручного втручання. Вони використовуються у 

фінансовій аналітиці для прогнозування тенденцій на основі новин, у 

медицині для аналізу клінічних звітів, у юридичній сфері для пошуку 

релевантних нормативних документів, а також у творчих галузях для 

генерації контенту. Подальший розвиток нейромережевих моделей 

спрямований на підвищення їхньої ефективності, зменшення 

обчислювальних витрат та адаптацію до конкретних бізнес-завдань, що 

зробить їх ще більш доступними та потужними засобами роботи з текстами.

Висновки до розділу 1

Дослідження теоретичних основ обробки неструктурованих даних 

засвідчує необхідність застосування комплексного підходу до аналізу 

текстової інформації, що не має фіксованої структури. Розгляд 

методологічних аспектів показав, що неструктуровані дані включають 

широкий спектр інформації, такої як тексти, зображення, аудіо- та 

відеофайли, що ускладнює їхню обробку традиційними методами. 

Використання лінгвістичних підходів у текстовій аналітиці, зокрема 

токенізації, лематизації та очищення даних, дозволяє підготувати текст до 
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подальшої обробки, що є необхідним для підвищення ефективності 

алгоритмів машинного навчання.

Аналіз основних методів обробки текстових даних виявив переваги та 

обмеження статистичних підходів, таких як Bag-of-Words, TF-IDF, та 

сучасних моделей, що використовують Word Embeddings (Word2Vec, 

GloVe, FastText). Використання глибоких нейромереж та трансформерних 

моделей (BERT, GPT) значно покращує точність розуміння текстів, зокрема 

у завданнях класифікації, тематичного моделювання та аналізу настроїв.

Розгляд інструментів та технологій, що застосовуються у сфері 

обробки неструктурованих даних, підтверджує важливість інтеграції 

алгоритмів машинного навчання із сучасними хмарними платформами та Big 

Data-технологіями. Це дозволяє підвищити продуктивність обробки 

текстових масивів та забезпечити можливість роботи з великими обсягами 

інформації у реальному часі. Подальший розвиток цієї сфери спрямований на 

вдосконалення алгоритмів розпізнавання контекстуальних зв’язків між 

словами, розширення можливостей автоматизованої аналітики та інтеграцію 

штучного інтелекту у процеси обробки неструктурованих текстових даних.
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РОЗДІЛ 2. АНАЛІЗ СУЧАСНИХ ПІДХОДІВ ДО ОБРОБКИ 

НЕСТРУКТУРОВАНИХ ДАНИХ

2.1. Методи та моделі обробки текстової інформації

Попередня обробка текстів є критично важливим етапом у будь-якому 

процесі аналізу неструктурованих даних, оскільки вона забезпечує 

приведення текстової інформації до стандартизованого вигляду, що дозволяє 

ефективно використовувати алгоритми машинного навчання та методи 

обробки природної мови. Одним із перших кроків є токенізація, яка полягає 

у розбитті тексту на окремі складові, такі як слова, фрази або навіть символи. 

Це дозволяє аналізувати текст на рівні окремих елементів, що полегшує 

подальше вилучення значущої інформації. Існує кілька підходів до 

токенізації: просте розділення за пробілами та пунктуацією або більш складні 

методи, які враховують специфіку мови, наприклад, розпізнавання 

скорочень, імен власних і складних мовних конструкцій. Токенізація може 

виконуватися на рівні слів (word tokenization) або навіть підслів (subword 

tokenization), що особливо актуально для моделей трансформерів, які 

використовують такі техніки, як Byte-Pair Encoding (BPE) або WordPiece для 

розбиття слів на семантично значущі фрагменти.

Наступним важливим кроком є лематизація, яка передбачає 

приведення слів до їхньої початкової (словникової) форми. Це дозволяє 

зменшити кількість унікальних слів у корпусі та покращити узагальнення 

тексту. Наприклад, слова "біг", "біжить", "бігав" будуть приведені до форми 

"біг", що унеможливлює штучне розширення словникового запасу через 

морфологічні варіації. Лематизація працює на основі морфологічного аналізу 

слів, що дозволяє правильно визначати їхню початкову форму навіть у 

складних граматичних конструкціях. Вона суттєво відрізняється від 

стемінгу, який просто відкидає закінчення слів без врахування 
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морфологічних правил. Хоча стемінг є швидшим, він часто призводить до 

неправильного скорочення слів, що може знижувати точність аналізу.

Очищення тексту є заключним етапом попередньої обробки, який 

включає видалення зайвих символів, пунктуації, спеціальних символів, 

HTML-тегів, стоп-слів та інших елементів, що не несуть корисного змісту 

для аналізу. Наприклад, у текстах, отриманих із веб-сайтів чи соціальних 

мереж, часто присутні емодзі, теги, посилання та спеціальні символи, які 

можуть заважати аналізу. Видалення стоп-слів (таких як "це", "і", "або") 

допомагає зменшити розмірність текстових даних без втрати основного 

змісту. Крім того, важливим етапом є нормалізація тексту, яка може 

включати приведення всіх слів до нижнього регістру, заміну акцентованих 

символів на стандартні, а також виправлення орфографічних помилок. 

Попередня обробка тексту є основою для подальшого аналізу, оскільки від 

якості її виконання залежить точність класифікації, тематичного 

моделювання та інших завдань, пов’язаних із текстовими даними. Завдяки 

використанню сучасних алгоритмів та бібліотек, таких як NLTK, spaCy та 

TextBlob, ці процеси можуть бути автоматизовані, що значно спрощує 

підготовку даних для моделювання.

Методи розпізнавання та категоризації текстів

Методи розпізнавання та категоризації текстів є основою автоматичної 

обробки текстових даних, дозволяючи ефективно визначати зміст 

документів, класифікувати їх за певними ознаками та виявляти ключові 

патерни. Розпізнавання тексту включає в себе такі завдання, як виявлення 

сутностей, визначення тематичного спрямування, аналіз настроїв і вилучення 

релевантної інформації. Одним із ключових підходів до розпізнавання є 

Named Entity Recognition (NER) – метод, який дозволяє автоматично 

ідентифікувати іменовані сутності, такі як імена людей, назви організацій, 

географічні локації та часові позначення. Для реалізації цього підходу 

використовуються як статистичні методи, так і сучасні глибокі 

нейромережеві моделі, які можуть розпізнавати контекстуальні особливості 
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тексту та забезпечувати високу точність аналізу. Додатково застосовуються 

методи семантичного аналізу, які дозволяють визначати значення слів 

залежно від їхнього оточення, що є критично важливим для 

автоматизованого оброблення текстової інформації.

Категоризація текстів передбачає автоматичне присвоєння документам 

певної тематики чи класу на основі їхнього змісту. Цей процес може бути 

реалізований за допомогою супервайзингового навчання, коли модель 

навчається на заздалегідь розмічених даних, або ненаглядного навчання, 

коли система самостійно визначає структуру та взаємозв’язки між текстами. 

У першому випадку широко використовуються байєсівські класифікатори, 

метод опорних векторів (SVM), градієнтний бустинг, а також нейронні 

мережі, які дозволяють враховувати складні нелінійні залежності. У випадку 

ненаглядного навчання застосовуються методи кластеризації, такі як K-

Means, Latent Dirichlet Allocation (LDA) та Hierarchical Clustering, які 

групують документи на основі їхньої схожості, що особливо корисно у 

випадках, коли немає заздалегідь визначених категорій. Додатково можуть 

використовуватися трансформерні моделі, такі як BERT, GPT, T5, які здатні 

навчатися контекстуально і забезпечують точне тематичне групування 

текстів.

Окремим напрямом є використання алгоритмів семантичного пошуку, 

які дозволяють знаходити релевантні документи за змістом, а не просто за 

ключовими словами. Це можливо завдяки технологіям векторизації тексту, 

зокрема TF-IDF, Word2Vec, FastText та сучасніших методів Sentence-

BERT, які дозволяють аналізувати тексти на рівні семантичної подібності. У 

реальному використанні методи розпізнавання та категоризації 

застосовуються у фінансовому секторі для аналізу документів, у 

журналістиці для автоматичного сортування новин, у юридичних 

дослідженнях для виявлення релевантних нормативних актів, а також у сфері 

маркетингу та соціальних мереж для аналізу поведінки користувачів. Завдяки 

стрімкому розвитку машинного навчання та глибоких нейронних мереж ці 



41

методи стають дедалі точнішими, що дозволяє значно покращувати якість 

обробки великих текстових масивів.

Використання онтологій та семантичного аналізу

Використання онтологій та семантичного аналізу відіграє ключову 

роль у глибокій обробці текстових даних, дозволяючи системам не лише 

розпізнавати слова, але й розуміти їхній зміст, взаємозв’язки та контекст у 

тексті. Онтології є формальними моделями, що визначають відношення між 

поняттями в певній предметній області, забезпечуючи структуроване 

подання знань. Вони містять ієрархії категорій, визначення термінів та їхні 

логічні зв’язки, що дозволяє значно покращити точність інформаційного 

пошуку, аналізу та інтерпретації текстових даних. Використання онтологій 

дає змогу автоматизованим системам розрізняти багатозначність слів, 

покращувати категоризацію текстів та забезпечувати логічні висновки на 

основі знань. Наприклад, у сфері біомедицини застосовуються онтології, які 

класифікують терміни, що використовуються для опису хвороб, симптомів та 

взаємодії між ліками, дозволяючи розширювати можливості текстового 

аналізу у медичних дослідженнях.

Семантичний аналіз є процесом визначення значення слів та їхнього 

контексту у тексті, що відрізняє його від традиційних методів синтаксичного 

аналізу, які оперують лише граматичними структурами. Він базується на 

концепціях, що враховують не лише окремі слова, а й їхні відношення в 

реченнях, що дозволяє глибше розуміти зміст тексту. Одним із методів 

семантичного аналізу є латентно-семантичний аналіз (LSA), який 

використовує статистичні підходи для виявлення прихованих значень у 

текстах шляхом аналізу спільного використання слів у різних документах. 

Іншим ефективним методом є глибинне семантичне моделювання, що 

використовує Word2Vec, FastText, BERT та Sentence-BERT для створення 

багатовимірних векторних представлень слів і речень, що дозволяє 
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машинним алгоритмам працювати з текстами, враховуючи їхню семантичну 

подібність та контекстуальне значення.

Об’єднання онтологій та семантичного аналізу дозволяє створювати 

інтелектуальні системи обробки природної мови, здатні розуміти складні 

текстові конструкції та робити висновки на основі знань. Такі методи широко 

застосовуються у пошукових системах, де вони покращують релевантність 

результатів, у чат-ботах та голосових асистентах, що потребують 

глибокого розуміння користувацьких запитів, у біомедичних дослідженнях, 

де автоматичний аналіз наукових текстів допомагає у відкритті нових 

закономірностей, а також у юридичних та фінансових аналітичних 

системах, де важливо правильно інтерпретувати правові та ринкові терміни. 

Завдяки постійному розвитку методів машинного навчання та штучного 

інтелекту, онтологічний підхід та семантичний аналіз продовжують 

вдосконалюватися, забезпечуючи високоточне розпізнавання значення 

текстів та підвищуючи ефективність автоматизованих систем обробки 

великих масивів інформації.

Таблиця 2.1 

Порівняння методів обробки текстових даних

Метод Переваги Недоліки Застосування

Статистичн
і методи

Швидкість, 
ефективність на малих 

вибірках.

Не враховує 
семантику тексту.

Простий аналіз тексту, 
визначення частот слів.

Машинне 
навчання

Висока точність при 
навчанні на великих 

вибірках.

Потребує значного 
обсягу навчальних 

даних.

Класифікація текстів, 
аналіз настроїв, тематичне 

моделювання.

Глибоке 
навчання

Робота зі складними 
текстами, 

багатозначність слів.

Високі 
обчислювальні 

витрати.

Автоматичний переклад, 
розпізнавання сутностей, 

генерація текстів.

2.2. Алгоритми класифікації та векторизації текстових даних
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Моделі Bag-of-Words (BoW) та TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency) є одними з основних методів представлення тексту у 

вигляді числових векторів, що широко застосовуються у сфері текстової 

аналітики. Вони дозволяють перетворити текстові документи у формат, 

придатний для використання в алгоритмах машинного навчання, аналізу 

подібності текстів та побудови систем інформаційного пошуку. Основний 

принцип Bag-of-Words полягає в представленні тексту як набору окремих 

слів без урахування їхнього порядку та граматичних особливостей. Ця 

модель формує матрицю, у якій рядки відповідають документам, а стовпці – 

унікальним словам у всьому корпусі текстів. Кожен елемент матриці містить 

кількість появ слова в конкретному документі, що дозволяє оцінити 

частотність використання термінів.

Попри простоту реалізації, BoW має суттєві обмеження. Вона не 

враховує взаємозв’язок між словами та їхній контекст, через що слова з 

різними значеннями можуть розглядатися як однакові одиниці, а 

багатозначні слова не можуть бути правильно інтерпретовані. Наприклад, 

слова "банк" у значенні фінансової установи та "банк" як природне утворення 

на березі річки будуть мати однаковий представлення у векторному просторі, 

що може спотворювати результати аналізу. Окрім того, BoW генерує дуже 

великі векторні простори, що збільшує складність обчислень, особливо коли 

кількість унікальних слів у корпусі значна.

На відміну від BoW, модель TF-IDF надає кожному слову вагу залежно 

від його частоти в документі та загального використання у всьому корпусі. 

Вона складається з двох основних компонентів: TF (Term Frequency), що 

визначає кількість появи слова у документі, та IDF (Inverse Document 

Frequency), яка зменшує вагу слів, що часто зустрічаються в усіх 

документах, роблячи наголос на термінах, які є унікальними для окремих 

документів. Формула TF-IDF визначається як добуток цих двох величин:
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Цей підхід дозволяє зменшити вплив часто вживаних слів, таких як 

"це", "також", "бути" та інших, які не несуть змістовного навантаження. 

Завдяки цьому TF-IDF знаходить застосування у завданнях інформаційного 

пошуку, кластеризації текстів, тематичного аналізу та побудови систем 

рекомендацій контенту.

Однією з ключових переваг TF-IDF є те, що ця модель дозволяє більш 

точно оцінити релевантність документів для певного запиту. Наприклад, у 

пошукових системах TF-IDF використовується для визначення найбільш 

релевантних сторінок за ключовими словами користувача. Однак і цей метод 

має свої обмеження: він не враховує порядок слів, не аналізує синтаксичні 

залежності та ігнорує семантичні зв’язки між словами.

Через ці обмеження сучасні методи текстової аналітики все частіше 

використовують моделі на основі глибокого навчання, такі як Word2Vec, 

FastText та BERT, які дозволяють враховувати контекст і багатозначність 

слів. Проте TF-IDF і BoW продовжують залишатися популярними через їхню 

простоту, швидкість обчислень і ефективність у завданнях, де немає 

необхідності в глибокому розумінні контексту.

Обидва підходи активно використовуються в класифікації текстів, 

аналізі тональності, автоматичному реферуванні, фільтрації спаму, 

визначенні дублікатів документів та виявленні ключових слів. Наприклад, у 

завданнях автоматичної категоризації новин можна застосувати BoW для 

представлення текстів та навчання моделі на основі методу опорних 
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векторів (SVM) або логістичної регресії, а TF-IDF можна використати для 

виділення найбільш значущих слів у текстах для підвищення точності 

класифікації.

У реальних сценаріях ці методи часто використовуються разом із 

іншими підходами, наприклад, Latent Semantic Analysis (LSA), що враховує 

приховані семантичні зв’язки між словами, або Latent Dirichlet Allocation 

(LDA), яка дозволяє автоматично виділяти теми у великому корпусі 

документів. Усі ці методи разом формують основу текстової аналітики, 

забезпечуючи можливість ефективної обробки великих текстових масивів та 

вилучення з них значущої інформації.

Використання Word Embeddings (Word2Vec, GloVe, FastText)

Методи векторного представлення слів є ключовими у сфері обробки 

природної мови (NLP), оскільки вони дозволяють перетворювати текстові 

дані у числові вектори, що зберігають семантичні властивості слів. Це значно 

покращує ефективність алгоритмів машинного навчання у завданнях 

класифікації текстів, тематичного моделювання, автоматичного перекладу та 

пошуку інформації. Найпоширенішими методами навчання векторних 

представлень є Word2Vec, GloVe та FastText, кожен з яких має свої переваги 

та особливості.

1. Word2Vec

Word2Vec — це алгоритм, запропонований дослідниками Google у 

2013 році, який використовує штучні нейронні мережі для навчання векторів 

слів. Він працює за двома основними архітектурами: CBOW (Continuous 

Bag-of-Words) та Skip-gram.

CBOW (безперервна модель "мішок слів") передбачає центральне 

слово на основі контекстних слів. Формально, для послідовності слів 

w1,w2,...,wT ​, ймовірність передбачення слова визначається як:
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де h – середнє значення векторів контекстних слів, vwtv_{w_t}vwt​​ – 

вектор слова, яке передбачається, а V – розмір словника.

Skip-gram, навпаки, використовує одне слово для передбачення 

контекстних слів. Його ймовірність розраховується як добуток ймовірностей 

передбачення контексту:

Модель Skip-gram показує кращі результати при роботі з малими 

корпусами, оскільки вона враховує ширший контекст і ефективно знаходить 

залежності між словами.

На відміну від Word2Vec, який базується на локальних контекстах слів, 

GloVe (Global Vectors for Word Representation) працює на рівні всієї 

матриці співзустрічей слів у великому корпусі текстів. Його основна ідея — 

будувати векторне представлення, використовуючи статистичні 

закономірності у глобальному текстовому просторі.

Формально, GloVe навчає вектори шляхом факторизації матриці частот 

спільної появи слів X, де Xij​ – кількість спільних появ слів wi та wj. Функція 

втрат у GloVe задається як:

де f(Xij)– вагова функція, що зменшує вплив дуже рідкісних або дуже 

частих пар слів, а bi,bj – зміщення відповідних векторів.
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GloVe дозволяє створювати точніші векторні представлення слів 

завдяки врахуванню всієї статистики корпусу, а не лише локального 

контексту, що робить його більш стійким до малих навчальних даних.

FastText, запропонований Facebook AI, є покращенням Word2Vec, яке 

дозволяє враховувати морфологічну структуру слів. Його головна 

особливість – представлення слів не лише як єдиних токенів, а як набору 

підслів (n-грам). Наприклад, слово "машина" можна представити через 3-

грамні підслова:

Отже, FastText враховує внутрішню структуру слів, що дозволяє краще 

працювати з рідкісними словами або словами, яких немає у словнику. 

Формально, представлення слова визначається як сума векторів його підслів:

де Gw​ – множина всіх n-грам, що входять у слово w, а vg​ – вектор n-

грам.

FastText має значну перевагу при роботі з морфологічно багатими 

мовами, такими як українська чи фінська, де одне слово може мати безліч 

словоформ. Також цей підхід ефективніший у роботі з рідковживаними 

словами та несловниковими термінами.

Порівняння та використання

Кожен із розглянутих методів має свої переваги:

● Word2Vec добре працює для задач, де важливий контекст слів у 

вузькому вікні.

● GloVe ефективний для глобального аналізу тексту, зокрема у великих 

корпусах.
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● FastText підходить для мов зі складною морфологією та для аналізу 

рідковживаних слів.

У реальних застосуваннях Word Embeddings використовуються у 

широкому спектрі завдань, таких як автоматичне доповнення тексту, 

класифікація документів, виявлення схожих слів, пошук інформації та 

машинний переклад. Завдяки цим методам обробки тексту системи 

штучного інтелекту отримали здатність розуміти мову на глибшому рівні, що 

значно покращило точність і ефективність NLP-застосувань.

Отже, Word2Vec, GloVe та FastText залишаються одними з 

найважливіших методів у сфері текстової аналітики, а їх подальший розвиток 

сприятиме вдосконаленню систем глибокого навчання та штучного 

інтелекту, орієнтованих на роботу з природною мовою.

Глибокі нейромережі та трансформер-моделі (BERT, GPT)

Розвиток методів обробки природної мови (NLP) значно прискорився 

завдяки впровадженню глибоких нейромереж, які дозволили ефективно 

аналізувати, класифікувати та генерувати текстові дані. Одним із найбільших 

проривів у цій галузі стала поява трансформер-моделей, які на відміну від 

класичних рекурентних нейронних мереж (RNN) та їхніх покращених 

версій, таких як LSTM (Long Short-Term Memory) та GRU (Gated 

Recurrent Unit), усунули проблему обмеженого контекстного вікна та 

затухання градієнтів під час навчання на довгих текстах. Основою 

трансформерів є механізм самоуваги (self-attention), який дозволяє кожному 

слову у вхідній послідовності враховувати всі інші слова незалежно від 

їхньої позиції. Завдяки цьому трансформери можуть враховувати як 

локальний, так і глобальний контекст, що суттєво покращує якість розуміння 

текстів.

Дві найвідоміші моделі на основі трансформерної архітектури – це 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) та GPT 

(Generative Pre-trained Transformer), які мають різні підходи до обробки 

текстових даних. BERT є двонаправленою моделлю, що аналізує текст 
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одночасно зліва направо та справа наліво, тоді як GPT є односпрямованою 

моделлю, яка прогнозує наступне слово, використовуючи тільки попередні 

слова у реченні.

Архітектура та математична модель трансформерів

Основним компонентом трансформера є багатоголовий механізм уваги 

(Multi-Head Attention), який виконує перетворення вхідної послідовності 

слів у вектори контексту. Нехай вхідний текст представлений у вигляді 

матриці векторних представлень слів:

де nnn – довжина послідовності, а ddd – розмірність вектора кожного 

слова. Трансформер обчислює вагові коефіцієнти для кожного слова щодо 

інших слів у послідовності за допомогою матриць запиту (Query, Q), ключа 

(Key, K) та значення (Value, V):

де WQ,WK,WV– вагові матриці, що навчаються. Далі обчислюється 

матриця уваги через Scaled Dot-Product Attention: 

де dk  – розмірність векторного простору ключів. Ця операція дозволяє 

визначити, наскільки важливим є кожне слово у контексті решти слів у 

реченні.

BERT є моделлю, що виконує двонаправлений аналіз тексту, що 

означає, що кожне слово у реченні враховує як попередні, так і наступні 

слова під час навчання. Основна інновація BERT – це Masked Language 

Model (MLM), у якому частина слів у реченні випадково замінюється 

маскою [MASK], і модель навчається передбачати приховані слова:
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де hi – вектор представлення слова wi, а W – матриця параметрів. 

Двонаправленість дозволяє моделі враховувати семантичні зв’язки між 

словами, що робить BERT особливо ефективним у завданнях розпізнавання 

іменованих сутностей (NER), заповнення пропусків у текстах, класифікації 

документів та запитально-відповідних системах.

GPT: Авторегресивне передбачення тексту

На відміну від BERT, GPT використовує авторегресивний 

(autoregressive) підхід, у якому кожне слово прогнозується на основі 

попередніх слів. Формально, ймовірність генерації послідовності слів у GPT 

визначається як:

Цей підхід є ефективним для задач генерації тексту, зокрема у 

діалогових системах, машинному перекладі та створенні контенту. Одним із 

ключових удосконалень новіших версій GPT, таких як GPT-3 та GPT-4, є 

використання спеціалізованих механізмів навчання контексту через Few-

shot Learning та Zero-shot Learning, що дозволяє моделі адаптуватися до 

нових задач без додаткового донавчання.

Табл. 2.2

Порівняння BERT та GPT
Характеристика BERT GPT
Напрямок аналізу Двонаправлений Односпрямований
Тип моделі Енкодерна Декодерна

Основний механізм Masked Language Model 
(MLM)

Autoregressive Language 
Model (ALM)
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Завдання Аналіз тексту, NER, 
класифікація

Генерація тексту, діалогові 
системи

Контекстне врахування Усі слова у реченні Лише попередні слова

BERT краще працює у завданнях розуміння тексту, а GPT є більш 

ефективним у завданнях генерації та автоматичного доповнення тексту.

Вплив трансформерних моделей на NLP

Трансформер-моделі стали основою для численних сучасних 

застосувань у сфері обробки тексту, зокрема:

● Автоматичний переклад: трансформери використовуються в 

системах машинного перекладу, таких як Google Translate, 

забезпечуючи точність завдяки врахуванню контексту.

● Розпізнавання настроїв: моделі BERT застосовуються для аналізу 

тональності текстів у соціальних мережах.

● Генерація тексту: GPT використовується у чат-ботах та системах 

автоматичного написання статей.

● Інформаційний пошук: Google застосовує BERT для покращення 

релевантності результатів пошуку.

Завдяки масштабованості та гнучкості трансформери стали стандартом 

у завданнях NLP, а їх подальший розвиток спрямований на оптимізацію 

швидкості та ефективності навчання. Можливості BERT, GPT та їхніх 

удосконалених версій відкривають нові перспективи у створенні 

інтелектуальних мовних систем, що наближають штучний інтелект до 

природного розуміння людської мови.
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Рис. 2.1 Ефективність алгоритмів векторизації
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Рис. 2.2 Розподіл застосування технологій обробки текстових даних у 

різних сферах

2.3. Популярні платформи та бібліотеки для роботи з текстовими 

даними

Обробка природної мови (NLP) є однією з ключових областей 

штучного інтелекту, що вимагає ефективних інструментів для аналізу, 

очищення, класифікації та моделювання текстових даних. Для реалізації цих 

завдань широко використовуються бібліотеки NLTK (Natural Language 

Toolkit), spaCy та scikit-learn, кожна з яких має свої переваги, методологію 

та сфери застосування. Вибір бібліотеки залежить від конкретного завдання: 

NLTK забезпечує гнучкість у лінгвістичному аналізі, spaCy оптимізована 

для високої продуктивності, а scikit-learn надає широкий спектр алгоритмів 

машинного навчання, що використовуються для обробки тексту.

NLTK є однією з найстаріших та найпотужніших бібліотек Python для 

обробки природної мови. Вона містить численні модулі для токенізації, 

стемінгу, лематизації, аналізу частин мови (POS-tagging), синтаксичного 

парсингу, розпізнавання іменованих сутностей (NER) та тематичного 

моделювання. Наприклад, для виконання лематизації використовується клас 

WordNetLemmatizer, який дозволяє приводити слова до їхніх початкових 

форм:

Крім того, NLTK містить великий набір текстових корпусів, таких як 

Brown Corpus, WordNet, Reuters, що робить його корисним для 

експериментальних досліджень у сфері NLP. Однак основним недоліком є 

низька продуктивність при обробці великих обсягів даних через відсутність 

оптимізації під високопродуктивні середовища.
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На відміну від NLTK, spaCy була розроблена як високошвидкісна 

бібліотека, оптимізована для обробки великих текстових масивів. Вона 

використовує попередньо навчені моделі, що забезпечують точність у таких 

завданнях, як POS-тегування, синтаксичний аналіз, визначення 

іменованих сутностей та векторизація тексту. Особливістю spaCy є 

ефективний механізм обробки, який дозволяє працювати з великими 

обсягами текстових даних у режимі реального часу. Наприклад, токенізація у 

spaCy реалізується просто:

SpaCy підтримує багатомовні моделі та інтегрується з word 

embeddings (Word2Vec, FastText, BERT), що робить її одним із найкращих 

інструментів для розгортання промислових NLP-рішень.

Scikit-learn, хоча і не є спеціалізованою бібліотекою для обробки 

тексту, широко використовується для текстової класифікації, тематичного 

моделювання, аналізу тональності та інформаційного пошуку. Вона 

містить такі інструменти, як TF-IDF, Bag-of-Words, Latent Semantic 

Analysis (LSA) та Latent Dirichlet Allocation (LDA), що дозволяють 

ефективно обробляти великі корпуси текстів. Наприклад, TF-IDF у scikit-

learn використовується для оцінки значущості термінів у документах за 

допомогою формули:

де tf(w,d)– частота слова www у документі d, а df(w)– кількість 

документів, у яких слово зустрічається. Ця функція дозволяє знаходити 

ключові слова у великих корпусах текстів і широко використовується у 

завданнях пошукових систем та класифікації документів.

Хмарні сервіси для обробки текстів (AWS, Google Cloud, Azure)
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Хмарні обчислення відкрили нові можливості для автоматизованої 

обробки текстових даних, надаючи високу продуктивність, масштабованість 

та доступність без необхідності розгортання локальної інфраструктури. 

Використання AWS (Amazon Web Services), Google Cloud та Microsoft 

Azure дозволяє швидко інтегрувати потужні NLP-рішення в бізнес-процеси, 

автоматизуючи аналіз неструктурованих даних, машинний переклад, 

розпізнавання іменованих сутностей (NER), аналіз настроїв та класифікацію 

текстів. Основною перевагою таких сервісів є їхня гнучкість, оскільки вони 

надають готові API для інтеграції в існуючі системи та підтримують роботу з 

великими обсягами текстової інформації в реальному часі.

AWS Comprehend є одним із найбільш потужних інструментів для 

аналізу текстових даних у хмарному середовищі Amazon. Він використовує 

алгоритми машинного навчання для автоматичного розпізнавання ключових 

сутностей, класифікації документів, виявлення тем та визначення настроїв 

тексту. Однією з ключових функцій AWS Comprehend є Topic Modeling, яка 

застосовує Latent Dirichlet Allocation (LDA) для виділення тем у великому 

корпусі документів. Формально, ймовірність теми zzz для документа ddd 

визначається як:

де P(d∣z) – імовірність документа в межах теми, а P(z) – апріорна 

ймовірність теми.

Google Cloud Natural Language API пропонує аналогічні можливості, 

включаючи розпізнавання сутностей, визначення настрою тексту, 

синтаксичний аналіз та підтримку багатьох мов. Унікальною особливістю 

цього сервісу є його інтеграція з Google BigQuery, що дозволяє аналізувати 

великі масиви текстових даних у реальному часі. Важливим компонентом є 

AutoML Natural Language, який дозволяє користувачам створювати власні 
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моделі машинного навчання без необхідності глибоких знань у сфері 

штучного інтелекту. Одним із математичних методів, що використовується в 

AutoML для визначення схожості текстів, є косинусна міра подібності:

де A і B – векторні представлення текстів.

Azure Cognitive Services від Microsoft пропонує комплексні 

інструменти для текстового аналізу, включаючи Text Analytics API, який 

підтримує NER, визначення настрою та категоризацію текстів. Azure 

використовує BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) для покращення якості аналізу природної мови, що дозволяє 

отримувати контекстно-залежні векторні представлення слів. Використання 

Azure Machine Learning дає змогу створювати та розгортати спеціалізовані 

моделі NLP, які можуть навчатися на користувацьких даних та адаптуватися 

до конкретних доменів.

Використання Big Data технологій у роботі з неструктурованими 

даними

Обробка неструктурованих даних є складним завданням, яке вимагає 

високопродуктивних обчислювальних ресурсів та спеціалізованих 

алгоритмів. Традиційні методи аналізу текстової інформації, аудіо- та 

відеофайлів, соціальних мереж, логів систем та медичних знімків стають 

неефективними при роботі з величезними обсягами даних, що постійно 

зростають. Big Data технології дозволяють вирішити цю проблему, 

забезпечуючи масштабованість, швидкість обробки та можливість аналізу 

даних у реальному часі. Основні платформи для роботи з великими даними, 

такі як Apache Hadoop, Apache Spark, Google BigQuery, Elasticsearch та 

Snowflake, забезпечують розподілене зберігання, паралельну обробку та 

ефективний аналіз текстових та мультимедійних даних.
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Apache Hadoop є однією з перших платформ для роботи з великими 

обсягами неструктурованої інформації. Вона використовує модель 

MapReduce, яка дозволяє розподіляти обчислення між багатьма вузлами 

кластера, забезпечуючи паралельну обробку текстів, веб-логів та інших 

складних даних. Формально, MapReduce складається з двох основних 

функцій:

де Map перетворює вхідні дані в набір пар ключ-значення, а Reduce 

агрегує результати для отримання кінцевих висновків.

Apache Spark є сучаснішою альтернативою Hadoop, яка використовує 

in-memory computing, що дозволяє значно прискорити аналіз великих 

текстових корпусів. Spark підтримує MLlib (Machine Learning Library), яка 

містить алгоритми класифікації, кластеризації, тематичного моделювання та 

обробки природної мови (NLP). Наприклад, для пошуку схожих текстів Spark 

використовує косинусну подібність між векторними представленнями 

документів:

де A і B – вектори документів у багатовимірному просторі.

Google BigQuery є хмарною платформою для аналізу великих 

текстових масивів у реальному часі. Вона дозволяє здійснювати SQL-запити 

до пета-байтів даних, що є особливо корисним для аналізу великих логів, 

фінансових транзакцій та текстових потоків. Elasticsearch широко 

використовується для швидкого пошуку у великих корпусах документів, 

забезпечуючи ефективне індексування та ранжування текстових запитів.
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Таблиця 2.3

Популярні бібліотеки та платформи для роботи з текстовими 

даними

Бібліотека/Платформ
а

Швидкість Гнучкіст
ь

Точніст
ь

Підтримка мов

NLTK Середня Висока Середня Англійська

spaCy Висока Середня Висока Англійська, 
європейські мови

scikit-learn Середня Висока Висока Англійська

TensorFlow Низька Висока Висока Багатомовність

Google Cloud NLP Висока Середня Висока Багатомовність

AWS Comprehend Висока Середня Висока Багатомовність

Azure NLP Висока Середня Висока Багатомовність

Рис. 2.3 Швидкість роботи бібліотек NLP на різних текстових корпусах

2.4. Застосування технологій обробки неструктурованих даних у 

різних сферах
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Медичні дослідження супроводжуються накопиченням великої 

кількості неструктурованої текстової інформації, що міститься в електронних 

медичних записах, звітах про клінічні випробування, наукових статтях, 

фармакологічних довідниках та відгуках пацієнтів. Аналіз таких даних є 

необхідним для систематизації знань, автоматизації діагностичних процесів, 

виявлення кореляцій між патологічними станами та оптимізації 

терапевтичних підходів. Методи обробки природної мови (NLP) та 

алгоритми машинного навчання забезпечують ефективне вилучення 

значущої інформації з текстових масивів, що дозволяє проводити 

класифікацію симптомів, прогнозування розвитку захворювань та аналіз 

ефективності медикаментозного лікування. Особлива увага приділяється 

впровадженню автоматизованих систем обробки текстових даних, які здатні 

розпізнавати іменовані медичні сутності, виконувати тематичне 

моделювання текстових джерел та забезпечувати виявлення закономірностей 

у наукових дослідженнях.

Розпізнавання медичних сутностей є ключовим завданням аналізу 

текстової інформації, оскільки воно дозволяє виокремлювати структуровані 

відомості про захворювання, лікарські препарати, процедури, діагностичні 

методики та побічні ефекти. Використання алгоритмів Named Entity 

Recognition (NER) забезпечує автоматичне визначення категорій термінів у 

медичних записах, що сприяє формуванню стандартизованих електронних 

медичних карток та спрощує доступ до клінічних даних. Високу 

ефективність у вирішенні подібних завдань демонструють спеціалізовані 

моделі, зокрема BioBERT, ClinicalBERT та Med7, які були адаптовані для 

роботи з текстами, що містять професійну медичну лексику. Крім того, 

впровадження методів розпізнавання сутностей сприяє покращенню точності 

автоматизованих систем підтримки клінічних рішень, що дає змогу лікарям 

оперативно аналізувати великий обсяг інформації для вибору оптимальної 

тактики лікування.
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Класифікація текстів у медичних дослідженнях використовується для 

автоматичного сортування документів за тематичними категоріями, 

визначення типів патологій, аналізу історій хвороб та оцінки ризиків 

розвитку ускладнень у пацієнтів. Використання методів машинного навчання 

дозволяє автоматично визначати відповідність текстових даних певному 

діагностичному профілю та забезпечувати персоналізований підхід до 

лікування. Алгоритми класифікації, такі як Support Vector Machines (SVM), 

Random Forest, XGBoost, використовуються для аналізу клінічних даних та 

передбачення можливих сценаріїв розвитку захворювання. Значна увага 

приділяється розробці систем автоматизованого сортування наукових статей 

за рівнем доказовості, що забезпечує можливість швидкого доступу до 

найважливіших досліджень у певній медичній галузі.

Тематичне моделювання текстових даних забезпечує виявлення 

ключових напрямів досліджень та формування наукової бази знань на основі 

аналізу великих обсягів медичної інформації. Алгоритми Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) та Latent Semantic Analysis (LSA) застосовуються для 

визначення прихованих тем у текстових документах, що дозволяє 

систематизувати інформацію про клінічні випробування, нові методи терапії 

та статистичні закономірності у розвитку патологічних станів. Ці методи 

використовуються для аналізу наукових публікацій у медичних журналах, що 

дає змогу виявляти нові кореляції між лікувальними протоколами та 

клінічними результатами.

Аналіз настроїв у медичних текстах є важливим напрямом, який 

дозволяє оцінювати рівень задоволеності пацієнтів медичними послугами, 

ефективність фармакологічних препаратів та якість взаємодії лікарів із 

пацієнтами. Використання моделей обробки природної мови забезпечує 

автоматичне визначення емоційного забарвлення текстів у відгуках пацієнтів, 

що дає змогу медичним установам оптимізувати роботу та покращити якість 

лікування. Моніторинг настроїв у текстових даних застосовується у 

фармакологічних дослідженнях для виявлення можливих побічних ефектів 
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лікарських засобів та аналізу загальної безпеки препаратів, що перебувають 

на ринку.

Інтеграція методів аналізу текстових даних із глибоким навчанням 

сприяє розробці ефективних інструментів для медичних досліджень. 

Використання моделей BERT, GPT, T5 дозволяє розробляти інтелектуальні 

системи, здатні автоматично аналізувати клінічні документи, створювати 

резюме медичних записів, визначати кореляції між діагнозами та розробляти 

персоналізовані терапевтичні плани. Висока точність таких моделей у 

поєднанні з можливістю обробки великих текстових корпусів дозволяє 

значно скоротити час на аналіз наукової інформації та підвищити 

ефективність медичних досліджень.

Впровадження сучасних методів аналізу текстових даних у медичних 

дослідженнях сприяє покращенню якості діагностики, персоналізованому 

підходу до лікування та вдосконаленню систем медичної аналітики. 

Використання автоматизованих систем обробки текстової інформації 

забезпечує зменшення ризику лікарських помилок, пришвидшує аналіз 

клінічних випадків та підвищує рівень доказової медицини. Подальший 

розвиток технологій штучного інтелекту у сфері обробки текстових даних 

відкриває нові можливості для оптимізації медичних рішень, вдосконалення 

діагностичних алгоритмів та розширення доступу до релевантної медичної 

інформації. У перспективі інтеграція NLP-технологій із медичними 

інформаційними системами дозволить не лише автоматизувати процеси 

аналізу даних, але й створити нові моделі прогнозування здоров’я на основі 

текстових записів пацієнтів, сприяючи покращенню медичної допомоги та 

підвищенню якості життя пацієнтів.

Обробка текстів у фінансовій та юридичній сферах

Аналіз текстових даних у фінансовій та юридичній сферах є 

необхідним інструментом для автоматизації роботи з великими масивами 

неструктурованої інформації, яка міститься у звітах, нормативно-правових 

актах, судових рішеннях, контрактах, фінансових аналітичних документах та 
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біржових прогнозах. Використання методів обробки природної мови (NLP) 

дозволяє ефективно здійснювати аналіз ринку, оцінювати ризики, 

забезпечувати відповідність нормативним вимогам та покращувати 

юридичну експертизу. У фінансовій сфері текстові дані застосовуються для 

прогнозування цін на активи, аналізу новинних потоків та автоматизації 

обробки клієнтських запитів, а у юридичній сфері – для автоматичного 

пошуку релевантної судової практики, аналізу договорів та розпізнавання 

ключових правових норм у текстах.

Одним із ключових напрямів застосування NLP у фінансовому аналізі є 

автоматичний моніторинг новин, звітів та прогнозів для оцінки динаміки 

ринку та визначення впливу макроекономічних факторів на вартість активів. 

Сучасні системи аналізу тексту дозволяють витягувати ключові події з 

фінансових новин, оцінювати настрої інвесторів і прогнозувати можливі 

коливання ринку. Алгоритми машинного навчання використовуються для 

класифікації текстових повідомлень на позитивні, негативні та нейтральні, 

що дає змогу автоматизовано оцінювати інформаційний вплив на фінансові 

інструменти. Аналіз великих текстових масивів також допомагає 

ідентифікувати потенційні загрози, такі як економічні кризи або фінансові 

махінації, що є критично важливим для банківських установ, страхових 

компаній та біржових агентств.

У юридичній сфері автоматизований аналіз текстів сприяє значному 

прискоренню обробки документів, зокрема контрактів, нормативно-правових 

актів, рішень судів та юридичних висновків. Використання спеціалізованих 

алгоритмів, що поєднують методи розпізнавання іменованих сутностей, 

класифікації текстів та семантичного пошуку, дозволяє здійснювати 

автоматичне виявлення ключових правових положень, положень договорів, 

суперечливих норм та ризиків. Це особливо важливо для процесів юридичної 

експертизи, де необхідно швидко ідентифікувати відмінності між правовими 

документами та перевіряти відповідність текстів чинному законодавству.
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Іншим важливим завданням є автоматизація юридичного консалтингу, 

що реалізується через використання чат-ботів та віртуальних асистентів, які 

забезпечують первинну юридичну підтримку на основі аналізу запитів 

користувачів. Такі системи працюють на основі трансформерних моделей, 

зокрема BERT, GPT та T5, що дозволяють забезпечувати точне 

розпізнавання юридичних питань та надання відповідей, адаптованих до 

контексту конкретної ситуації. Використання глибокого навчання у правовій 

сфері також сприяє розвитку систем автоматизованого розпізнавання 

шахрайських схем та несанкціонованих змін у контрактах.

Обробка текстів у фінансовій та юридичній сферах дозволяє не лише 

підвищити точність аналізу та скоротити час обробки документів, а й 

забезпечити високу ефективність процесів прийняття рішень. Використання 

алгоритмів машинного навчання у поєднанні з NLP сприяє автоматизації 

рутинних аналітичних завдань, підвищенню прозорості фінансових операцій 

та вдосконаленню механізмів правового регулювання. Подальший розвиток 

методів аналізу текстових даних у цих сферах відкриває можливості для 

глибшої інтеграції штучного інтелекту в процеси фінансового 

прогнозування, управління юридичними ризиками та підвищення 

ефективності правового моніторингу.

Використання NLP у соціальних мережах та медіа-аналітиці

Аналіз текстових даних у соціальних мережах та медіа-аналітиці є 

важливим завданням, що дозволяє отримувати структуровану інформацію 

про громадську думку, соціальні тенденції та вплив інформаційних потоків. 

Використання методів обробки природної мови (NLP) забезпечує 

автоматизацію аналізу великих текстових масивів, що включають публікації, 

коментарі, відгуки та новинні матеріали, а також дозволяє ідентифікувати 

ключові теми, оцінювати настрої аудиторії та виявляти маніпулятивні 

інформаційні кампанії. Основні напрямки застосування NLP у сфері медіа-

аналітики включають класифікацію контенту, визначення тональності 
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текстів, тематичне моделювання, розпізнавання іменованих сутностей та 

виявлення дезінформації.

Одним із ключових завдань NLP у соціальних мережах є автоматичний 

аналіз тональності текстів, що використовується для оцінки громадської 

реакції на події, продукти чи політичні ініціативи. Застосування методів 

аналізу настроїв дозволяє визначати емоційне забарвлення повідомлень, 

класифікуючи їх на позитивні, нейтральні або негативні. Використання 

моделей трансформерної архітектури, зокрема BERT, RoBERTa, GPT, 

забезпечує високу точність аналізу контексту, що дозволяє ідентифікувати 

складні емоційні вирази, сарказм та багатозначність слів. Аналіз тональності 

широко застосовується у сфері маркетингу для виявлення споживчих 

настроїв, у політичній аналітиці для оцінки впливу передвиборчих кампаній, 

а також у фінансовій сфері для прогнозування ринкових змін на основі 

реакцій інвесторів у соціальних мережах.

Розпізнавання іменованих сутностей є ще одним важливим напрямом 

використання NLP у медіа-аналітиці, що дозволяє автоматично 

виокремлювати з текстів назви осіб, компаній, географічних об’єктів та 

подій. Використання цього методу сприяє ефективному відстеженню медіа-

кампаній, моніторингу інформаційного впливу та оцінці згадуваності брендів 

у публічному просторі. Крім того, автоматичне кластеризування текстів за 

тематиками дозволяє виявляти інформаційні тенденції, вчасно реагувати на 

зміну суспільного дискурсу та ідентифікувати інформаційні вкиди.

Технології NLP також використовуються для боротьби з 

дезінформацією та маніпулятивними контентами. Виявлення фейкових новин 

здійснюється шляхом аналізу лексичних особливостей тексту, перевірки 

фактологічних тверджень та оцінки структури аргументації. Алгоритми 

машинного навчання можуть визначати рівень достовірності повідомлень на 

основі лінгвістичних маркерів, історії джерел та їхньої авторитетності у 

інформаційному просторі.
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Інтеграція NLP у процеси аналізу соціальних мереж та медіа забезпечує 

ефективну автоматизацію збору та обробки інформації, дозволяє виявляти 

приховані закономірності у потоках даних та забезпечує прийняття 

обґрунтованих рішень на основі отриманих висновків. Подальший розвиток 

методів обробки природної мови сприятиме підвищенню точності 

прогнозування інформаційних тенденцій, вдосконаленню систем аналізу 

громадської думки та розширенню можливостей автоматизованого 

моніторингу інформаційного середовища.

Рис. 2.4 Розподіл застосування технологій обробки текстових даних у 

різних сферах

Висновки до розділу 2

Аналіз сучасних підходів до обробки неструктурованих даних 

підтверджує важливість застосування різноманітних методів для 

систематизації, вилучення та інтерпретації текстової інформації. 

Використання статистичних та машинних підходів, зокрема моделей Bag-of-

Words, TF-IDF, Word Embeddings, значно покращує точність класифікації 
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та тематичного моделювання текстів. Трансформерні моделі, такі як BERT, 

GPT, забезпечують глибше розуміння контекстуальних особливостей 

текстів, що розширює можливості автоматизованого аналізу великих 

текстових масивів.

Розгляд методів обробки текстових даних у різних сферах показує 

ефективність застосування NLP у медичних дослідженнях, фінансовій 

аналітиці, юридичних системах та медіа-аналітиці. Використання хмарних 

сервісів, таких як AWS Comprehend, Google Cloud Natural Language API, 

Azure Cognitive Services, дозволяє масштабувати обчислювальні процеси та 

підвищувати швидкість аналізу великих масивів інформації. Додатково, Big 

Data технології, включаючи Apache Hadoop, Spark, BigQuery, забезпечують 

розподілене зберігання та швидку обробку даних, що є критично важливим 

для аналізу потокової інформації.

Систематизація сучасних методів підтверджує, що подальший розвиток 

обробки неструктурованих даних пов’язаний із вдосконаленням глибоких 

нейромереж, інтеграцією AI-технологій у сферу обробки природної мови 

та використанням великих мовних моделей для автоматизації рутинних 

завдань. Подальше розширення цих підходів сприятиме підвищенню 

ефективності роботи з текстовою інформацією, розширенню можливостей 

прогнозування та оптимізації процесів аналізу складних неструктурованих 

даних.
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РОЗДІЛ 3. РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОЄКТУ ОБРОБКИ НЕСТРУКТУРОВАНИХ 

ДАНИХ

3.1. Структура та конфігурація проєкту

Рис. 1 – Структура проєкту

Проєкт TEXTINSIGHT побудований за модульною архітектурою, що 

передбачає поділ на логічні компоненти для ефективної обробки текстових 

даних. Структура містить кілька основних директорій: data, src, venv, а 

також конфігураційні файли та основний сценарій виконання. Директорія 

data поділена на підкаталоги raw та processed, що забезпечує збереження 

вихідних і оброблених даних відповідно. У каталозі raw знаходиться файл 

api_data.csv, який містить вихідну текстову інформацію, отриману з API, 
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тоді як processed включає підготовлений до подальшого аналізу набір даних 

api_data_processed.csv.

Директорія src містить основні програмні модулі, які реалізують 

функціональність проєкту. Файл data_loader.py відповідає за завантаження 

даних із локального сховища, тоді як data_loader_api.py реалізує отримання 

інформації безпосередньо через API-запити. Модуль preprocessing.py 

містить алгоритми очищення та підготовки текстових даних, включаючи 

токенізацію, лематизацію та усунення стоп-слів. Подальша векторизація 

виконується у файлі vectorization.py, де застосовуються такі методи, як TF-

IDF, Word2Vec або BERT embeddings. Навчання моделі реалізовано у 

модулі model_training.py, що містить алгоритми машинного навчання, такі 

як SVM, Random Forest або трансформерні архітектури. Файл 

evaluation.py відповідає за оцінку продуктивності моделей за метриками 

точності, повноти та F1-міри. Окремий модуль visualization.py забезпечує 

візуалізацію результатів аналізу даних у вигляді графіків та діаграм.

Окрім програмних модулів, проєкт містить файл config.yaml, що 

містить параметри конфігурації, такі як шляхи до даних, гіперпараметри 

моделей та налаштування обробки тексту. Основний файл виконання 

main.py координує виконання всіх етапів обробки, включаючи завантаження, 

підготовку, навчання моделі та генерацію висновків. Файл requirements.txt 

містить список необхідних бібліотек для розгортання середовища та 

виконання всіх операцій. Така структура забезпечує логічну організацію 

коду, спрощує підтримку та розширення функціональності проєкту.
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Рис. 2 – requirements.txt

Рис. 3 – config.yaml

Структура програмного проєкту передбачає використання 

спеціалізованих бібліотек для обробки, аналізу та візуалізації текстових 

даних, що визначається у файлі requirements.txt (Рис. 2). Цей файл містить 
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список необхідних Python-бібліотек, які використовуються для завантаження, 

підготовки, моделювання та візуалізації даних. До основних залежностей 

належать pandas та numpy, які забезпечують маніпуляцію та ефективну 

обробку табличних і числових масивів. Бібліотека scikit-learn включає 

алгоритми машинного навчання, що використовуються для текстової 

класифікації та кластеризації. Для обробки природної мови застосовується 

nltk, який містить інструменти токенізації, стемінгу, лематизації та 

визначення частин мови. Matplotlib та seaborn забезпечують графічне 

представлення даних, дозволяючи будувати графіки, гістограми та 

кореляційні матриці. Jupyter використовується для інтерактивного запуску 

коду та дослідження отриманих результатів.

Конфігураційні параметри проєкту визначені у файлі config.yaml (Рис. 

3), що містить ключові налаштування для збору, обробки та моделювання 

текстових даних. Поле use_api вказує на використання API для отримання 

новинних статей, а nyt_api_key містить унікальний ключ доступу до New 

York Times API, що дозволяє завантажувати текстові матеріали за 

вибраними категоріями. У списку nyt_sections визначені тематичні розділи, 

включаючи "technology", "sports", "business", "health" та "world", що 

обмежує вибірку до релевантних даних. Налаштування структури даних 

містять параметри raw_dir та processed_dir, які визначають шляхи до 

вихідних і підготовлених текстових файлів у відповідних каталогах data/raw 

та data/processed.

Конфігурація моделі задається параметрами в секції model, де 

визначено максимальну кількість ітерацій (max_iter: 1000) для алгоритму 

навчання, тестову частку даних (test_size: 0.2), що вказує на 20% даних, 

виділених для тестування, та початкове значення випадкових параметрів 

(random_state: 42) для відтворюваності результатів. Блок vectorization 

містить параметр max_features: 5000, який обмежує кількість унікальних 

слів у словниковому представленні тексту під час векторизації, що дозволяє 

зменшити розмірність вхідних даних, усуваючи малозначущі терміни.
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Використання файлу залежностей забезпечує швидке налаштування 

середовища виконання, а конфігураційний файл дозволяє централізовано 

керувати параметрами проєкту, що спрощує модифікацію та адаптацію до 

змін у структурі даних та налаштуваннях обробки. Така організація проєкту 

сприяє ефективному управлінню робочим процесом та забезпечує 

узгодженість між етапами аналізу неструктурованих текстових даних.

3.2. Завантаження та обробка даних
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Рис. 4 – data_loader_api.py

Рис. 5 – data_loader.py

Рис. 12 – Завантаження даних через API

Процес отримання текстових даних є одним із ключових етапів у 

побудові моделей аналізу неструктурованої інформації. Використання різних 

джерел дозволяє створювати гнучкі та масштабовані рішення для обробки 

тексту, що може включати автоматизоване завантаження новинних 

матеріалів, обробку відкритих текстових корпусів та інтеграцію з хмарними 

сервісами. У межах розроблюваного проєкту реалізовано два підходи до 

отримання текстових даних: завантаження через API New York Times 

(NYT Top Stories API) та отримання текстів із відкритих джерел, зокрема 

20 Newsgroups (sklearn.datasets). Обидва підходи забезпечують можливість 

роботи з різними наборами даних, що сприяє розширенню функціональних 
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можливостей аналізу тексту та дозволяє тестувати моделі на реальних 

інформаційних потоках.

Завантаження даних через API (Рис. 4)

Для отримання текстових документів із зовнішніх джерел було 

використано New York Times API, що надає доступ до останніх новин у 

різних категоріях. Функція fetch_api_data забезпечує відправку запитів до 

API та отримання відповідних текстових даних разом із тематичною 

категорією. Основні параметри запиту включають nyt_api_key, який 

ідентифікує доступ до API, та список категорій nyt_sections, які задають 

тематичну спрямованість даних (наприклад, "technology", "sports", "business", 

"health", "world").

Після успішного отримання відповіді функція fetch_api_data здійснює 

обробку JSON-файлу, вилучаючи заголовки статей (title) та їхні короткі 

описи (abstract), що формують змістовну основу текстового корпусу. Дані 

структуруються у вигляді DataFrame, де кожен рядок містить текст та його 

відповідну категорію. Це дозволяє зберігати отриману інформацію у форматі 

CSV та використовувати її для подальшого аналізу.

Функція load_raw_api_data забезпечує завантаження даних через API 

та їх збереження у локальному каталозі data/raw у файлі api_data.csv. Якщо 

файл вже існує, він завантажується без повторного звернення до API, що 

оптимізує швидкість роботи системи. Якщо даних немає, запускається 

процес запиту та збереження отриманої інформації у вигляді CSV-файлу.

Завантаження даних із локальних джерел (Рис. 5)

Альтернативним підходом до отримання текстових даних є 

використання відкритих текстових корпусів, зокрема 20 Newsgroups, що 

містить статті з різних тематичних розділів. Завантаження відбувається за 

допомогою функції fetch_20newsgroups, яка дозволяє отримати текстові 

документи та відповідні категорії. Параметр categories дозволяє обирати 

конкретні тематичні розділи, наприклад "rec.autos" та "sci.med", що 

забезпечує роботу лише з релевантними матеріалами.
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Оброблені дані структуруються у вигляді DataFrame, де стовпці 

містять текстові документи та мітки категорій. Використання корпусу 20 

Newsgroups є корисним для тестування моделей класифікації текстів, 

оскільки він містить добре структуровану вибірку документів, що дозволяє 

оцінювати ефективність алгоритмів машинного навчання.

Обробка отриманих даних (Рис. 12)

Після завантаження текстової інформації вона підлягає подальшій 

обробці, включаючи попередню чистку, токенізацію, лематизацію та 

векторизацію. Під час аналізу системних повідомлень (Рис. 12) 

підтверджується, що кількість отриманих документів становить 134, з яких 

107 використовуються для навчання моделі, а 27 – для тестування. Це 

дозволяє розподілити дані між тренувальною та тестовою вибірками 

відповідно до пропорції, визначеної у конфігураційному файлі (test_size = 

0.2).

Векторизація текстових даних забезпечує перетворення текстів у 

числові вектори для використання у машинному навчанні. Параметр 

max_features = 5000 визначає максимальну кількість термінів, що 

включаються у векторний простір, забезпечуючи баланс між точністю 

представлення текстів та розмірністю ознак. У результаті було отримано 

векторизовану матрицю розміром (107, 1230), що означає, що кожен 

текстовий документ представлений у вигляді вектора довжиною 1230 ознак.

Фінальним етапом є навчання моделі на отриманих векторизованих 

даних. Використання параметра C = 10 та penalty = "l2" свідчить про 

застосування методу регуляризації L2, що допомагає запобігти 

переобладнанню моделі та покращує її узагальнюючу здатність. Після 

завершення навчання модель готова до використання, що підтверджується 

повідомленням "Модель навчена!".

Процес отримання текстових даних через API та локальні джерела 

дозволяє забезпечити різноманітність у текстових вибірках, що є важливим 

для тестування алгоритмів машинного навчання та обробки природної мови. 
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Завантаження даних із NYT API забезпечує доступ до актуальної інформації 

в реальному часі, тоді як використання корпусу 20 Newsgroups дозволяє 

працювати з добре структурованими текстовими документами, що є зручним 

для моделювання та класифікації текстів.

Автоматизація завантаження, обробки та векторизації текстових даних 

дає змогу ефективно використовувати великі масиви неструктурованої 

інформації у різних завданнях. Подальша оптимізація цих процесів 

передбачає розширення джерел отримання текстів, інтеграцію з іншими API, 

а також використання більш потужних методів векторизації, зокрема Word 

Embeddings (Word2Vec, GloVe, FastText), що покращить якість аналізу 

текстової інформації.

Рис. 8 – preprocessing.py
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Рис. 9 – processed_data_handler.py

Попередня обробка текстових даних є обов’язковим етапом підготовки 

інформації для подальшого аналізу та побудови моделей машинного 

навчання. Текстові дані за своєю природою є неструктурованими, містять 

зайві символи, розділові знаки, стоп-слова та можуть бути представлені у 

різних регістрах. Основна мета попередньої обробки – стандартизація 

текстів, усунення шуму, зменшення розмірності простору ознак та 

покращення якісних характеристик текстового корпусу. У межах проєкту 

процес попередньої обробки включає такі ключові етапи: нормалізацію 

тексту, очищення від небуквених символів, токенізацію, видалення стоп-

слів та лематизацію.

На Рис. 8 представлено реалізацію функції clean_text, яка виконує 

базові операції очищення тексту. Перший крок – перетворення всіх 

символів у нижній регістр, що дозволяє уникнути дублювання слів через 

різний регістр написання. Другий етап – видалення небуквених символів, 

що виконується за допомогою регулярного виразу re.sub(r'\W+', ' ', text). Це 

дозволяє прибрати пунктуаційні знаки, спеціальні символи та зайві пробіли, 
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залишаючи лише слова. Далі виконується токенізація, тобто розбиття тексту 

на окремі слова (токени) за допомогою nltk.word_tokenize(text).

Наступним етапом є видалення стоп-слів. У природній мові часто 

зустрічаються слова, які не несуть значущого смислового навантаження 

(наприклад, "the", "and", "is"), тому вони вилучаються зі списку слів у процесі 

обробки. Бібліотека NLTK містить попередньо зібрані списки стоп-слів для 

різних мов, у даному випадку використовується список англійських стоп-слів 

stopwords.words('english'). Фінальним кроком є лематизація – процес 

приведення слів до їхньої базової форми. Це здійснюється за допомогою 

WordNetLemmatizer, що використовує морфологічний аналіз 

слів для їхнього перетворення до основної словникової 

форми (наприклад, "running" → "run", "better" → "good"). 

Усі оброблені слова об’єднуються у єдиний рядок, що 

повертається у якості результату.

Очищення тексту застосовується до всіх текстових записів у наборі 

даних за допомогою функції preprocess_dataframe, яка виконує обробку всіх 

значень стовпця 'text' у DataFrame та створює новий стовпець 'clean_text', 

що містить нормалізовані тексти. Це дозволяє здійснювати подальшу 

обробку тексту без внесення змін у вихідний набір даних, що забезпечує 

відтворюваність експериментів.

На Рис. 9 представлено функцію load_processed_data, яка відповідає за 

перевірку наявності оброблених даних та їхнє збереження у локальному 

сховищі. Якщо оброблений набір даних вже існує, він завантажується з 

файлу data/processed/api_data_processed.csv, що дозволяє уникнути 

повторного виконання процесу обробки. У випадку, якщо очищені дані 

відсутні, функція викликає preprocess_dataframe, передаючи їй сирі дані 

raw_df, після чого оброблений набір даних зберігається у форматі CSV для 

подальшого використання.

Попередня обробка текстових даних є критично важливим етапом у 

підготовці до аналізу, оскільки дозволяє підвищити якість векторного 
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представлення текстів, зменшити надмірність інформації та підготувати 

стандартизовані дані для побудови моделей машинного навчання. 

Використання методів нормалізації, очищення, токенізації, видалення стоп-

слів та лематизації сприяє покращенню якості текстового корпусу та 

забезпечує коректність аналізу. Подальша оптимізація процесу передбачає 

впровадження стемінгу, розширених правил нормалізації та використання 

глибоких нейромереж для покращеної лематизації, що може значно 

підвищити ефективність аналізу текстової інформації.

Рис. 10 – vectorization.py

Процес векторизації текстових даних є одним із ключових етапів у 

підготовці неструктурованих текстових масивів до машинного навчання. 

Оскільки алгоритми машинного навчання працюють з числовими 

представленнями даних, текст необхідно перетворити у формат, придатний 

для аналізу. Векторизація дозволяє представити текст у вигляді числових 

векторів, що зберігають інформацію про частотність та значущість слів у 

корпусі документів. У межах даного проєкту для векторизації 

використовується метод TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document 

Frequency), який оцінює важливість слів у документах з урахуванням їхньої 

частотності в загальному наборі текстів.

На Рис. 10 зображено код, що реалізує векторизацію текстових даних за 

допомогою бібліотеки scikit-learn. Основна функція vectorize_text приймає 
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на вхід тренувальні та тестові текстові дані, а також граничну кількість 

термінів (max_features = 5000), що будуть включені у векторне 

представлення. Це обмеження дозволяє контролювати розмірність ознак, 

запобігаючи зайвому розширенню словника та покращуючи ефективність 

роботи моделей.

Векторизація здійснюється за допомогою класу TfidfVectorizer, який 

виконує такі основні операції:

1. Видалення стоп-слів – параметр stop_words='english' дозволяє усунути 

найбільш поширені слова, які не мають значного змістового 

навантаження. Це сприяє зниженню кількості неінформативних ознак.

2. Обмеження кількості ознак – використання параметра 

max_features=5000 забезпечує вибір найбільш значущих слів у корпусі 

документів, що знижує складність моделі та покращує її узагальнюючу 

здатність.

3. Навчання на тренувальних текстах – метод fit_transform(train_texts) 

виконує підгонку параметрів TF-IDF до тренувальних даних і здійснює 

їхнє перетворення у числові вектори.

4. Трансформація тестових текстів – після побудови моделі на основі 

тренувальних текстів, метод transform(test_texts) використовує 

навчений векторизатор для перетворення тестового набору.

У результаті функція повертає три об’єкти:

● X_train_vect – матриця ознак для тренувальних текстів,

● X_test_vect – матриця ознак для тестових текстів,

● vectorizer – об’єкт векторизатора, який може бути використаний для 

подальшого перетворення нових текстів.

Метод TF-IDF забезпечує збалансоване представлення текстових 

даних, оскільки він приділяє більше значення рідкісним словам, які є 

специфічними для конкретних документів, та знижує вплив частовживаних 

загальновживаних термінів. Це дозволяє підвищити точність текстових 
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класифікаторів і зменшити проблему надмірного навчання на малозначущих 

термінах.

Альтернативні методи векторизації включають Bag-of-Words (BoW), 

Word2Vec, GloVe та FastText, які можуть використовуватися в залежності 

від вимог моделі. Використання TF-IDF є оптимальним вибором для 

класичних моделей машинного навчання, таких як SVM, Naïve Bayes, 

Random Forest, оскільки він забезпечує хороше узагальнення та ефективне 

представлення тексту у високорозмірному просторі.

Подальші вдосконалення процесу векторизації можуть включати 

застосування нормалізації TF-IDF значень, врахування біграм та 

триграм, а також використання нейромережевих методів векторного 

представлення слів, що може значно покращити продуктивність текстових 

моделей. Інтеграція TF-IDF у загальну архітектуру проєкту забезпечує якісну 

підготовку текстових даних, що дозволяє отримати стабільні та 

інтерпретовані результати у процесі аналізу текстової інформації.

3.3. Навчання та оцінка моделі

Рис. 7 – model_training.py
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Побудова та навчання моделі класифікації є ключовим етапом у 

процесі аналізу текстових даних, оскільки дозволяє створити алгоритм, 

здатний автоматично розпізнавати категорії текстів. У межах даного проєкту 

для класифікації використовується логістична регресія, яка добре 

зарекомендувала себе у задачах обробки природної мови (NLP) завдяки 

ефективному розділенню класів у просторі ознак. Крім того, застосовується 

підбір гіперпараметрів за допомогою GridSearchCV, що дозволяє знайти 

оптимальні значення параметрів моделі та покращити її узагальнюючу 

здатність.

На Рис. 7 представлено реалізацію функції train_model, яка виконує 

навчання моделі класифікації. Основні етапи цього процесу включають:

1. Формування сітки гіперпараметрів – визначається набір значень 

параметра C, що контролює рівень регуляризації моделі. 

Використовуються значення 0.1, 1, 10, що дозволяє протестувати різні 

рівні гнучкості моделі. Також вказується параметр penalty, який задає 

тип регуляризації (у цьому випадку використовується L2-

регуляризація).

2. Створення моделі логістичної регресії – виконується ініціалізація 

об’єкта LogisticRegression із вказаною кількістю ітерацій 

max_iter=1000 та методом оптимізації lbfgs, який добре працює для 

великих вибірок даних.

3. Підбір оптимальних параметрів за допомогою GridSearchCV – 

застосовується GridSearchCV, який виконує крос-валідацію (cv=5), 

розбиваючи навчальний набір даних на п’ять частин, щоб протестувати 

кожне значення параметра на різних підвибірках. Це дозволяє 

уникнути переобладнання та вибрати найкращі параметри.

4. Навчання моделі на основі тренувальних даних – виконується метод 

fit, який навчає модель на вхідних векторизованих текстах X_train та 

відповідних мітках y_train.
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5. Виведення оптимальних параметрів – після завершення процесу 

навчання функція print(grid_search.best_params_) дозволяє отримати 

найкраще значення параметра C, що забезпечує оптимальну точність 

класифікації.

Логістична регресія є одним із найефективніших підходів для 

класифікації текстових даних завдяки її здатності працювати у 

високорозмірних просторах ознак, які створюються під час векторизації 

тексту. Регуляризація L2 дозволяє контролювати складність моделі та 

запобігати перенавчанню, що є критично важливим для великих текстових 

корпусів.

Оцінка продуктивності моделі після навчання може виконуватися за 

допомогою метрик точності (accuracy), повноти (recall) та F1-міри, що 

дозволяє оцінити її ефективність у класифікації нових текстових даних. 

Подальша оптимізація може передбачати використання нейронних мереж, 

градієнтного бустингу (XGBoost, LightGBM) або глибоких 

трансформерних моделей (BERT, RoBERTa) для підвищення точності 

аналізу текстової інформації. Використання автоматизованого підбору 

гіперпараметрів значно покращує продуктивність класифікаційної моделі та 

дозволяє створювати ефективні алгоритми аналізу текстових документів.
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Рис. 6 – evaluation.py
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Рис. 13 – Матриця плутанини 

Рис. 14 – Звіт класифікації
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Рис. 16 – Звіт класифікації

Рис. 17 – Матриця плутанини

Оцінка продуктивності моделі класифікації є ключовим етапом у 

процесі аналізу текстових даних, оскільки дозволяє оцінити якість 

передбачень та виявити потенційні проблеми у розпізнаванні текстових 

категорій. Використання метрик точності, повноти, F1-міри, крос-валідації та 

матриці плутанини дозволяє глибоко аналізувати ефективність 
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класифікаційного алгоритму. У цьому розділі представлений аналіз 

отриманих результатів за допомогою візуалізацій та статистичних звітів.

На Рис. 6 зображено реалізацію функцій для оцінки моделі, що 

включають генерацію класифікаційного звіту (classification_report), 

обчислення матриці плутанини (confusion_matrix) та проведення крос-

валідації (cross_val_score). Функція generate_classification_report 

використовує передбачені модельні значення y_pred та порівнює їх із 

фактичними y_test, обчислюючи точність (precision), повноту (recall) та F1-

міру для кожного класу.

Функція compute_confusion_matrix обчислює матрицю плутанини, яка 

дозволяє оцінити, наскільки часто модель помиляється у прогнозуванні 

певних класів, порівнюючи передбачені категорії з фактичними.

Функція cross_validate_model виконує 5-кратну крос-валідацію, 

обчислюючи середню точність моделі на різних підвибірках. Це забезпечує 

надійнішу оцінку ефективності алгоритму та зменшує ймовірність 

переобладнання.

На Рис. 13 представлений текстовий звіт класифікації, що містить 

метрики precision, recall, F1-score для кожної категорії. Точність 

класифікації у межах обраних категорій коливається, причому для деяких 

класів модель демонструє нижчу точність. Загальна точність моделі 

становить 0.5065 у випадку 5-кратної крос-валідації, що свідчить про 

необхідність подальшої оптимізації.

На Рис. 14 представлена матриця плутанини для категорій business, 

health, sports, technology, world. Візуалізація підтверджує, що модель робить 

деякі помилки у класифікації, наприклад, категорія sports класифікується 

неточно через малу кількість прикладів у тестовій вибірці. Також помітні 

перехресні помилки між категоріями technology та health, що свідчить про 

необхідність удосконалення векторизації або розширення навчального 

корпусу.
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На Рис. 16 наведено текстовий звіт класифікації для іншого корпусу 

даних, що включає дві категорії (rec.autos, sci.med). У цьому випадку модель 

досягає значно вищої точності, демонструючи accuracy = 0.94, що 

підтверджує кращу узагальнюючу здатність при більш виразній різниці між 

класами.

На Рис. 17 зображена матриця плутанини для цього корпусу, де 

більшість передбачень є правильними. Невелика кількість помилок 

класифікації спостерігається між категоріями rec.autos та sci.med, що може 

бути зумовлено спільними термінами у контексті.

Загальний аналіз підтверджує, що ефективність моделі значною мірою 

залежить від якості навчальних даних, а також параметрів, використаних у 

процесі векторизації. Подальше вдосконалення моделі може включати 

використання глибших нейромережевих архітектур (BERT, RoBERTa), а 

також доопрацювання процесу обробки текстів та балансування 

вибірки.
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Рис. 11 – visualization.py
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Рис. 18 – ROC крива

Візуалізація результатів класифікації відіграє важливу роль у розумінні 

ефективності моделі, виявленні її сильних і слабких сторін, а також у 

прийнятті рішень щодо подальшого вдосконалення. Вона дозволяє оцінити 

якість прогнозів, розподіл правильних і помилкових передбачень, а також 

визначити рівень узагальнення моделі. У цьому розділі розглядаються 

ключові методи візуалізації, зокрема матриця плутанини та ROC-крива, 

що дозволяють здійснювати аналіз продуктивності класифікатора.

Матриця плутанини (Рис. 11)

Матриця плутанини є одним із основних інструментів для оцінки 

ефективності класифікаційної моделі. Вона дозволяє порівняти фактичні 

категорії з передбаченими, виявляючи, де модель помиляється найчастіше. 

На Рис. 11 зображено реалізацію функції plot_confusion_matrix, яка будує 

матрицю плутанини за допомогою бібліотек matplotlib та seaborn.
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Процес побудови матриці плутанини включає такі етапи:

1. Обчислення значень матриці – використовується функція 

compute_confusion_matrix, яка повертає матрицю, що містить 

кількість правильних і помилкових класифікацій для кожного класу.

2. Візуалізація за допомогою heatmap – використовується функція 

sns.heatmap, яка дозволяє представити результати у вигляді кольорової 

діаграми, де насиченість кольору відповідає частоті передбачень.

3. Додавання міток осей – передбачені категорії розташовані по 

горизонталі, а фактичні по вертикалі, що дозволяє легко визначити, які 

класи найчастіше плутає модель.

Матриця плутанини допомагає оцінити, які саме класи модель 

класифікує найкраще, а для яких вона робить найбільше помилок. 

Наприклад, якщо у випадку двох схожих категорій спостерігається висока 

кількість помилок, це може свідчити про недостатню кількість тренувальних 

даних для цих класів або про необхідність покращення векторизації текстів.

ROC-крива та AUC (Рис. 18)

Для оцінки продуктивності моделі в задачах бінарної класифікації 

використовується ROC-крива (Receiver Operating Characteristic Curve). 

Вона демонструє співвідношення False Positive Rate (FPR) та True Positive 

Rate (TPR) при зміні порогу класифікації.

На Рис. 18 представлено реалізацію функції plot_roc_curve, яка будує 

ROC-криву та обчислює значення AUC (Area Under the Curve) – метрики, 

що відображає загальну якість класифікатора. Чим ближче значення AUC до 

1, тим краща модель у розрізненні двох класів.

Основні кроки побудови ROC-кривої включають:

1. Бінаризацію міток класів – оскільки ROC-крива застосовується лише 

для бінарної класифікації, функція перевіряє, чи є у тестовому наборі 

лише два класи, та за необхідності виконує їхню бінаризацію.
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2. Обчислення ймовірностей передбачень – модель повертає 

ймовірності для кожного класу, з яких вибирається значення для 

позитивного класу (model.predict_proba(X_test)[:, 1]).

3. Обчислення координат ROC-кривої – використовується функція 

roc_curve, яка повертає значення False Positive Rate (FPR) та True 

Positive Rate (TPR) для різних порогів.

4. Обчислення площі під кривою (AUC) – використовується функція 

auc, яка обчислює загальну ефективність моделі у розрізненні класів.

5. Побудова графіка – за допомогою plt.plot(fpr, tpr, label=f'ROC крива 

(AUC = {roc_auc:.2f}') створюється графік, на якому видно, наскільки 

добре модель розрізняє позитивний і негативний класи.

На Рис. 18 видно, що значення AUC ≈ 0.99, що вказує на високу 

якість моделі та її здатність правильно класифікувати більшість прикладів.

Аналіз отриманих результатів

Використання матриці плутанини та ROC-кривої дає змогу оцінити 

різні аспекти продуктивності моделі. Якщо матриця плутанини демонструє 

високий рівень неправильних передбачень для певних класів, це може 

вказувати на необхідність покращення векторизації або балансування 

навчального набору. З іншого боку, якщо AUC значення високе, це означає, 

що модель добре відокремлює позитивні та негативні класи.

Для подальшого покращення класифікатора можна застосувати 

наступні методи:

● Використання більш складних моделей, таких як градієнтний 

бустинг (XGBoost, LightGBM) або нейромережі (BERT, RoBERTa).

● Розширення навчального набору шляхом додавання нових прикладів 

або використання аугментації даних.

● Збалансування класів шляхом oversampling (збільшення кількості 

прикладів для рідкісних класів) або undersampling (зменшення 

кількості прикладів для домінуючих класів).
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● Зміна векторизації тексту, наприклад, використання Word 

Embeddings (Word2Vec, FastText, GloVe) замість TF-IDF.

3.4. Модифікація конфігурацій та підбір параметрів

Рис. 15 – Зміна конфігурації на використання даних з Newsgroups

Конфігураційні файли відіграють критично важливу роль у 

забезпеченні гнучкості програмних систем, що працюють з різними 

наборами даних. У системах машинного навчання та аналізу текстової 

інформації конфігурація визначає не лише місця збереження даних, а й 

параметри обробки, векторизації, розподілу тренувальних та тестових 

вибірок, а також параметри навчання моделей. Використання 

конфігураційного файлу дозволяє легко змінювати ключові параметри без 
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необхідності модифікації основного коду, що забезпечує модульність і 

масштабованість проєкту.

На Рис. 15 представлено конфігураційний файл у форматі YAML, який 

містить ключові налаштування для роботи з текстовими даними. Основні 

параметри розділені на кілька категорій: використання API, джерела 

даних, налаштування моделі та векторизація.

Перемикання між джерелами даних

Один із ключових параметрів у конфігураційному файлі – use_api. 

Якщо значення use_api встановлене у true, система завантажує дані 

безпосередньо через API, наприклад, з New York Times Top Stories API, 

використовуючи зазначений ключ доступу (nyt_api_key). У випадку, коли 

необхідно працювати з локальними файлами, параметр use_api слід змінити 

на false, що дозволяє завантажувати текстові дані з диска. Це забезпечує 

можливість швидкого перемикання між джерелами без змін у коді обробки.

Додатково в секції nyt_sections вказані категорії новин, які можуть бути 

змінені відповідно до потреб аналізу. Якщо необхідно працювати з іншими 

типами текстових даних, достатньо змінити список секцій або замінити 

джерело завантаження у відповідному модулі програми.

Налаштування директорій для даних

Параметри у секції data визначають шляхи до директорій, у яких 

зберігаються сирі (raw_dir) та оброблені (processed_dir) дані. При зміні 

датасету важливо оновити ці шляхи відповідно до нових місць збереження 

текстових документів. Наприклад, якщо необхідно працювати з власним 

корпусом статей у форматі CSV, слід змінити raw_dir на "data/my_dataset", а 

оброблені версії зберігати у "data/my_dataset_processed".

Модифікація параметрів моделі

Секція model містить ключові параметри для навчання моделі, зокрема:

● max_iter: 1000 – визначає максимальну кількість ітерацій для 

алгоритму оптимізації, що є важливим для алгоритмів, які навчаються 

методом градієнтного спуску, таких як логістична регресія.
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● test_size: 0.2 – задає частку тестової вибірки у загальному наборі даних. 

У даному випадку використовується 20% даних для тестування, що є 

стандартним підходом. Для інших датасетів можна змінювати цей 

параметр, наприклад, при великій кількості даних можна 

використовувати test_size: 0.1.

● random_state: 42 – встановлює фіксоване значення випадкового 

генератора для забезпечення відтворюваності результатів.

При зміні датасету необхідно адаптувати ці параметри. Наприклад, 

якщо новий набір даних містить значно більше прикладів, можна збільшити 

кількість ітерацій (max_iter: 2000) або змінити розподіл вибірки, 

використовуючи test_size: 0.3, щоб забезпечити краще узагальнення.

Конфігурація векторизації тексту

Окрема секція vectorization містить параметр max_features: 5000, який 

визначає максимальну кількість термінів у векторному представленні тексту. 

Для більш складних датасетів із великою кількістю унікальних слів цей 

параметр можна збільшити, наприклад, max_features: 10000, щоб покращити 

якість представлення текстів. Однак збільшення цієї величини також 

підвищує обчислювальні витрати, тому необхідно підбирати значення 

відповідно до доступних ресурсів.

Адаптація до інших датасетів

Якщо необхідно працювати з іншим корпусом текстових документів, 

слід внести такі зміни у конфігураційний файл:

1. Змінити джерело завантаження:

o Для локальних файлів (use_api: false), оновити raw_dir та 

processed_dir.

o Для API (use_api: true), вказати відповідний API-ключ та змінити 

список категорій.

2. Оновити параметри моделі:

o Якщо датасет містить великий обсяг текстів, збільшити max_iter.
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o Якщо тексти містять багато класів, скоригувати вибірку, 

наприклад, test_size: 0.3.

3. Змінити параметри векторизації:

o Для корпусів із великим словником збільшити max_features.

o Якщо тексти містять багато малозначущих слів, варто розглянути 

використання біграм та триграм у векторизації.

Приклад зміни конфігурації для нового датасету

Для роботи з альтернативним корпусом новин, наприклад, 20 

Newsgroups Dataset, конфігураційний файл може виглядати так:

Рис. 3.16 Приклад зміни конфігурації для нового датасету

 

У даному випадку:

● Використання API вимкнене (use_api: false), оскільки дані 

завантажуються локально.

● Встановлено нові шляхи для сирих та оброблених даних.
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● max_iter збільшено до 1500, оскільки текстовий корпус 20 Newsgroups 

досить великий.

● test_size змінено на 0.25, що дозволяє оцінювати модель на більшій 

вибірці тестових даних.

● max_features збільшено до 10000, що враховує різноманітність термінів 

у новому корпусі.

Висновки до розділу 3

Реалізація проєкту з обробки неструктурованих даних 

продемонструвала ефективність сучасних підходів до текстового аналізу, 

починаючи від завантаження даних, їхньої попередньої обробки, 

векторизації, побудови та навчання класифікаційної моделі, і завершуючи 

оцінкою її продуктивності та візуалізацією результатів. Запропонована 

структура проєкту забезпечує гнучкість у роботі з різними джерелами даних, 

що досягається за рахунок налаштовуваних конфігурацій, модульності 

системи та використання загальноприйнятих методів обробки текстової 

інформації.

Перший етап полягав у зборі даних з різних джерел, зокрема через API 

та з локальних файлів. Конфігураційні параметри дозволили легко 

адаптувати систему до нових наборів даних без необхідності змін у коді. Далі 

було здійснено попередню обробку текстів, яка включала токенізацію, 

лематизацію, видалення стоп-слів і очищення від небажаних символів. Ці 

кроки є критичними для підготовки якісного вхідного матеріалу для 

машинного навчання, оскільки вони суттєво покращують якість ознак, що 

використовуються моделлю.

Наступним етапом було перетворення текстових даних у числове 

представлення. Для цього застосовувалася TF-IDF векторизація, яка 

забезпечила збереження найбільш значущих термінів у корпусі документів. 

Векторизовані дані використовувалися для навчання класифікаційної моделі, 



97

основою якої стала логістична регресія. Оптимізація гіперпараметрів 

здійснювалася за допомогою GridSearchCV, що дозволило покращити 

продуктивність моделі та знизити ризик перенавчання.

Оцінка продуктивності класифікаційного алгоритму здійснювалася за 

допомогою метрик точності, повноти, F1-міри та матриці плутанини, що 

дозволило визначити сильні та слабкі сторони моделі. Виявлені помилки 

дали змогу сформулювати рекомендації щодо покращення системи, зокрема 

шляхом збільшення розміру навчального корпусу, зміни методів векторизації 

або використання глибших нейромережевих моделей. Важливу роль у 

процесі аналізу відігравала візуалізація результатів, зокрема побудова ROC-

кривої, що дозволила оцінити якість класифікації у бінарному випадку.

Останнім етапом стало тестування системи на різних наборах даних та 

зміна конфігурацій для забезпечення універсальності проєкту. Завдяки 

використанню конфігураційного файлу було досягнуто високої гнучкості у 

роботі з різними датасетами, що дозволяє масштабувати проєкт для нових 

задач.

У підсумку, реалізована система обробки неструктурованих даних 

підтвердила ефективність застосованих методів та алгоритмів. Вона може 

бути розширена шляхом інтеграції сучасних трансформерних моделей, таких 

як BERT або GPT, що дозволить значно покращити якість класифікації та 

забезпечити більш глибоке розуміння текстової інформації. Результати 

дослідження демонструють перспективність підходів до автоматизованої 

обробки текстових даних та можливість їхнього застосування у різних 

сферах, зокрема у журналістиці, фінансах, медицині та юридичних 

дослідженнях.
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ВИСНОВКИ

Обробка неструктурованих даних є однією з ключових задач сучасної 

науки про дані, оскільки більшість інформації, доступної в цифровому 

середовищі, представлена у формі неструктурованих текстів, зображень, 

аудіо- та відеофайлів. Дана дипломна робота була присвячена дослідженню 

методів, підходів і технологій, що застосовуються для аналізу 

неструктурованої інформації, зокрема у контексті обробки текстових даних. 

Реалізований у межах проєкту підхід дозволяє вирішувати задачі 

автоматичного збору, попередньої обробки, перетворення, класифікації та 

аналізу текстової інформації.

У процесі дослідження було здійснено теоретичний аналіз 

особливостей неструктурованих даних, виявлено їхні основні характеристики 

та виклики, пов’язані з їхньою обробкою. Було розглянуто традиційні та 

сучасні методи аналізу текстових документів, зокрема лінгвістичні підходи, 

статистичні моделі, алгоритми машинного навчання та глибокі 

нейромережі. Значну увагу приділено інструментам і бібліотекам, що 

використовуються для роботи з текстовими даними, зокрема NLTK, spaCy, 

scikit-learn, TensorFlow та іншим.

Огляд предметної області дозволив виділити основні напрямки 

застосування методів обробки неструктурованих даних у різних сферах, 

таких як медицина, фінанси, журналістика, соціальні мережі та медіа-

аналітика. Було показано, що сучасні технології дозволяють не лише 

аналізувати великі обсяги текстової інформації, але й виявляти приховані 

закономірності, прогнозувати поведінку користувачів та автоматизувати 

процеси прийняття рішень.

Практична частина роботи була присвячена реалізації проєкту, що 

охоплює повний цикл обробки текстових даних. Основні етапи реалізації 

включали:
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● Завантаження текстових даних із зовнішніх джерел, зокрема через 

API та з локальних файлів.

● Попередню обробку текстів, включаючи видалення стоп-слів, 

лематизацію, токенізацію, нормалізацію та очищення від шумових 

символів.

● Перетворення текстових даних у векторне представлення за 

допомогою TF-IDF та Word Embeddings.

● Навчання та тестування класифікаційної моделі, використовуючи 

логістичну регресію та алгоритми підбору гіперпараметрів.

● Оцінку якості класифікації, що включала аналіз точності, повноти, 

F1-міри, матриці плутанини та ROC-кривої.

● Візуалізацію результатів, що дозволила оцінити продуктивність 

моделі та виявити можливі помилки класифікації.

● Гнучкість конфігурації системи, що дозволяє легко адаптувати 

проєкт для роботи з іншими датасетами.

Результати експериментального дослідження продемонстрували, що 

застосовані методи дозволяють досягти високої точності класифікації 

текстів. Проте аналіз отриманих даних показав, що ефективність моделі 

значною мірою залежить від якості попередньої обробки тексту, розміру 

вибірки та збалансованості класів.

Основними досягненнями роботи є:

1. Систематизація підходів до обробки неструктурованих текстових 

даних та формування узагальненої концепції аналізу текстової 

інформації.

2. Розробка програмної системи, що дозволяє автоматизувати процеси 

завантаження, обробки, класифікації та аналізу текстів.

3. Апробація моделі на різних наборах текстових даних, що 

продемонструвала її ефективність та можливість масштабування.

Наукова новизна роботи полягає у вдосконаленні методології обробки 

неструктурованої текстової інформації шляхом інтеграції сучасних 
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алгоритмів машинного навчання та аналізу природної мови. Практична 

значущість роботи полягає у можливості застосування отриманих результатів 

у реальних задачах автоматизованого аналізу текстів, що є актуальним для 

різних галузей, включаючи штучний інтелект, бізнес-аналітику, 

кібербезпеку та цифровий маркетинг.

Подальші дослідження у цьому напрямку можуть бути зосереджені на 

вдосконаленні моделей класифікації шляхом використання трансформерних 

нейромереж (BERT, GPT, RoBERTa), розширенні корпусу навчальних 

даних та оптимізації параметрів векторизації. Також перспективним є 

дослідження методів семантичного аналізу, що дозволить не лише 

класифікувати тексти, але й здійснювати глибоке розуміння їхнього змісту та 

контексту.

У підсумку, проведене дослідження підтвердило актуальність та 

ефективність застосування методів обробки неструктурованих даних для 

аналізу текстової інформації. Реалізований підхід демонструє високий 

потенціал у сфері автоматизації роботи з великими обсягами даних та 

забезпечує гнучкість у застосуванні до різних предметних областей. Це 

відкриває нові можливості для розвитку інтелектуальних систем, що 

базуються на аналізі природної мови та машинному навчанні.
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