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АНОТАЦІЯ 

 

У кваліфікаційній роботі розробляється тема «Дослідження методів 

пошуку в неструктурованих даних та розробка інформаційно-пошукової 

системи». 

Мета роботи – дослідження класичних методів пошуку в 

неструктурованих текстових даних та розробка програмного прототипу 

інформаційно-пошукової системи, що забезпечує повнотекстовий пошук, 

морфологічну обробку запитів, пошук за синонімами та тематичну 

організацію документів. У межах роботи проаналізовано особливості 

неструктурованих текстових даних, принципи побудови інформаційно-

пошукових систем, а також методи векторного подання текстів і алгоритми 

кластеризації. 

У результаті виконання роботи спроєктовано та реалізовано консольну 

інформаційно-пошукову систему мовою Python, яка підтримує 

повнотекстовий пошук на основі TF-IDF-векторизації, пошук із 

використанням синонімічного розширення запитів та кластеризацію 

документів за допомогою алгоритму K-means. Проведено тестування системи 

та аналіз результатів її роботи, що підтвердили практичну придатність 

обраних методів і визначили їхні обмеження. Отримані результати можуть 

бути використані в навчальних і дослідницьких цілях, а також як основа для 

подальшого розвитку інформаційно-пошукових систем. 

  



ABSTRACT 

 

The qualification work explores the topic “Research of methods for 

searching in unstructured data and development of an information retrieval system”. 

The aim of the work is to study classical methods of searching in 

unstructured textual data and to develop a software prototype of an information 

retrieval system that supports full-text search, morphological processing, synonym-

based query expansion, and thematic organization of documents. The research 

analyzes the characteristics of unstructured text data, the principles of building 

information retrieval systems, as well as vector-based text representation methods 

and clustering algorithms. 

As a result of the implementation, a console-based information retrieval 

system was designed and developed using the Python programming language. The 

system supports full-text search based on TF-IDF vectorization, synonym-enhanced 

query processing, and document clustering using the K-means algorithm. The 

system was tested, and the obtained results were analyzed, confirming the practical 

applicability of the selected methods and identifying their limitations. The developed 

system can be used for educational and research purposes and serves as a basis for 

further development of information retrieval solutions. 
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ПЕРЕЛІК СКОРОЧЕНЬ,УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ 

 

ІПС — інформаційно-пошукова система. 

NLP (Natural Language Processing) — обробка природної мови. 

TF (Term Frequency) — частота терміна в документі. 

IDF (Inverse Document Frequency) — зворотна частота документа. 

TF-IDF — вагова модель термінів, що поєднує TF та IDF. 

K-means — алгоритм кластеризації на основі центроїдів. 

Cosine Similarity — косинусна міра схожості векторів. 

UML (Unified Modeling Language) — уніфікована мова моделювання. 

CLI (Command Line Interface) — консольний інтерфейс користувача. 

NLTK (Natural Language Toolkit) — бібліотека для обробки природної 

мови мовою Python. 

scikit-learn — бібліотека машинного навчання для мови Python. 

API (Application Programming Interface) — програмний інтерфейс 

взаємодії компонентів. 

Stop-words — стоп-слова, що не несуть суттєвого смислового 

навантаження. 

Лематизація — приведення слова до його початкової (словникової) 

форми. 
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ВСТУП 

 

Стрімкий розвиток інформаційних технологій упродовж останніх 

десятиліть призвів до вибухового зростання обсягів даних, що генеруються та 

накопичуються в різних сферах людської діяльності. Значна частина цих 

даних має неструктурований характер, зокрема це текстові документи, 

електронні листи, звіти, новинні матеріали, публікації у соціальних мережах, 

технічна та наукова документація. На відміну від структурованих даних, 

неструктуровані дані не підпорядковуються фіксованій схемі зберігання, що 

ускладнює їх формальний аналіз, систематизацію та ефективний пошук 

інформації [1], [2]. 

У сучасних умовах інформаційного суспільства здатність швидко 

знаходити релевантну інформацію в масивах неструктурованих текстових 

даних є критично важливою як для окремих користувачів, так і для 

організацій. Пошук інформації відіграє ключову роль у процесах прийняття 

рішень, наукових дослідженнях, бізнес-аналітиці, освітній діяльності та 

кібербезпеці. Традиційні підходи до пошуку, що ґрунтуються виключно на 

точному співпадінні ключових слів, часто виявляються недостатньо 

ефективними через мовну варіативність, наявність синонімів, різних 

граматичних форм слів та контекстної багатозначності [3]. 

Інформаційно-пошукові системи (ІПС) є основним інструментом для 

роботи з великими обсягами текстової інформації. Вони забезпечують 

індексацію документів, обробку пошукових запитів та ранжування результатів 

відповідно до їхньої релевантності. Однак ефективність таких систем значною 

мірою залежить від застосовуваних методів обробки природної мови (Natural 

Language Processing, NLP) та інтелектуального аналізу даних. Сучасні ІПС 

дедалі частіше поєднують класичні методи інформаційного пошуку з 

алгоритмами машинного навчання, що дозволяє підвищити точність та 

повноту результатів пошуку [4], [10]. 

Особливої актуальності набувають методи повнотекстового пошуку, які 
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враховують не лише наявність окремих слів у документі, але й їхню вагу, 

частотність та розподіл у межах корпусу текстів. Одним із найпоширеніших 

підходів у цій галузі є використання векторних моделей представлення тексту, 

зокрема TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document Frequency), у поєднанні з 

мірами схожості, такими як косинусна відстань [11], [12]. Разом із цим, для 

підвищення якості пошуку доцільним є застосування морфологічного аналізу, 

який дозволяє зводити слова до їхніх початкових форм, а також механізмів 

пошуку за синонімами, що сприяє подоланню проблеми лексичної 

різноманітності мови [4], [14]. 

Окрім безпосереднього пошуку документів за запитом користувача, 

важливим завданням є структурування колекцій неструктурованих текстів. У 

цьому контексті широкого застосування набувають методи класифікації та 

кластеризації документів. Класифікація дозволяє відносити документи до 

наперед визначених тематичних категорій, тоді як кластеризація забезпечує 

автоматичне групування документів на основі їхньої змістової подібності без 

попереднього задання класів [1], [2]. Такі підходи є корисними для 

попереднього аналізу текстових корпусів, навігації інформаційними 

ресурсами та підвищення зручності роботи користувачів з великими обсягами 

інформації. 

Актуальність даної магістерської роботи зумовлена необхідністю 

дослідження та практичної реалізації методів пошуку в неструктурованих 

текстових даних із використанням сучасних інструментів обробки природної 

мови та інтелектуального аналізу даних. Незважаючи на наявність потужних 

промислових пошукових платформ, розробка спрощеної інформаційно-

пошукової системи дозволяє наочно продемонструвати принципи побудови 

ІПС, дослідити ефективність окремих алгоритмів і створити основу для 

подальшого розширення функціональності системи. 

Метою магістерської роботи є дослідження методів пошуку в 

неструктурованих текстових даних та розробка інформаційно-пошукової 

системи, яка підтримує повнотекстовий пошук, морфологічний аналіз, пошук 
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за синонімами та кластеризацію документів. Для досягнення поставленої мети 

в роботі передбачається розв’язання таких основних завдань: аналіз 

предметної області та сучасних підходів до інформаційного пошуку; вибір 

методів та інструментів для обробки текстових даних; проектування 

архітектури інформаційно-пошукової системи; реалізація програмного 

прототипу системи мовою Python з консольним інтерфейсом; тестування та 

аналіз отриманих результатів. 

Об’єктом дослідження є процеси пошуку та аналізу інформації в 

неструктурованих текстових даних.  

Предметом дослідження є методи повнотекстового пошуку, 

морфологічної обробки, пошуку за синонімами та кластеризації текстових 

документів у межах інформаційно-пошукових систем. 

Практична значущість роботи полягає у створенні функціональної 

інформаційно-пошукової системи, яка може бути використана як навчальний 

або демонстраційний інструмент для вивчення принципів обробки природної 

мови та інформаційного пошуку, а також як базова платформа для подальших 

досліджень і вдосконалення методів роботи з неструктурованими даними. 

Робота містить 84 сторінки, 9 таблиць, 29 рисунків, 18 джерел посилань. 
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1 АНАЛІЗ ПІДХОДІВ ДО ПОШУКУ ТА ОРГАНІЗАЦІЇ 

НЕСТРУКТУРОВАНИХ ТЕКСТОВИХ ДАНИХ 

 

1.1. Поняття та класифікація неструктурованих даних 

 

У сучасних інформаційних системах дані виступають основним 

ресурсом, від якого залежить ефективність аналітичних процесів, прийняття 

управлінських рішень та якість інформаційних сервісів. Залежно від способу 

організації та подання, дані традиційно поділяють на структуровані, 

напівструктуровані та неструктуровані. Саме неструктуровані дані становлять 

найбільший інтерес у межах даної роботи, оскільки вони є домінуючим типом 

інформації у відкритих джерелах та корпоративних сховищах і водночас 

найскладнішими для автоматизованого аналізу [1], [2]. 

Під неструктурованими даними розуміють інформацію, яка не має 

жорстко визначеної схеми зберігання, фіксованої структури полів або 

однозначного формального опису. На відміну від реляційних таблиць баз 

даних, де кожен запис складається з наперед визначеного набору атрибутів, 

неструктуровані дані можуть містити довільні фрагменти тексту, 

мультимедійний контент або комбінації різнорідної інформації. Такий тип 

даних є природним для людини, але проблематичним для машинної обробки 

[3]. 

Особливе місце серед неструктурованих даних займають текстові дані, 

оскільки саме вони є основним носієм знань у наукових, освітніх, 

управлінських та комунікаційних процесах. Тексти природною мовою 

характеризуються лексичною та синтаксичною варіативністю, наявністю 

синонімів, омонімів, багатозначності, а також залежністю змісту від 

контексту. Ці властивості ускладнюють формалізацію тексту та вимагають 

застосування спеціалізованих методів обробки природної мови (NLP) для 

подальшого аналізу й пошуку інформації [4]. 

З позиції інформаційних технологій неструктуровані дані мають низку 
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характерних ознак: 

− відсутність фіксованої схеми або жорсткої структури; 

− різноманітність форматів і способів подання; 

− висока семантична насиченість; 

− складність формалізованого аналізу; 

− значна залежність інтерпретації від контексту. 

− Неструктуровані дані не підтримують прямого використання 

класичних мов запитів, що обумовлює необхідність розробки спеціалізованих 

інформаційно-пошукових систем та алгоритмів аналізу (табл. 1.1). 

 

Таблиця 1.1 – Порівняльна характеристика типів даних 

Тип даних Наявність 

структури 

Приклади Придатність до 

SQL 

Структуровані Жорстка Реляційні БД, 

таблиці Excel 

Висока 

Напівструктуровані Часткова XML, JSON, HTML Обмежена 

Неструктуровані Відсутня Тексти, PDF, 

електронні листи 

Низька 

 

Класифікація неструктурованих даних може здійснюватися за кількома 

критеріями. Один із найбільш поширених підходів базується на форматі 

подання даних. У цьому випадку виділяють текстові, мультимедійні та 

комбіновані неструктуровані дані. Текстові дані включають документи у 

форматах TXT, PDF, DOCX, електронні листи, повідомлення у месенджерах 

та публікації у соціальних мережах. Мультимедійні дані охоплюють 

зображення, аудіо- та відеофайли, а комбіновані поєднують текстові та 

мультимедійні компоненти, наприклад веб-сторінки або презентації [6]. 

Інший важливий критерій класифікації – джерело походження даних. За 

цим підходом неструктуровані дані поділяють на: 

− дані, створені користувачами (user-generated content); 

− корпоративні документи; 

− наукові та технічні тексти; 
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− інформацію з відкритих джерел мережі Інтернет. 

Такий поділ має практичне значення, оскільки різні джерела 

характеризуються різним рівнем формальності, обсягом шуму та 

стилістичними особливостями, що безпосередньо впливає на вибір методів 

попередньої обробки та пошуку інформації [3]. 

Окремо доцільно розглядати класифікацію неструктурованих текстових 

даних за мовними та семантичними ознаками. До таких ознак належать мова 

тексту, жанр, тематика, рівень спеціалізації та цільова аудиторія. Наприклад, 

наукові тексти характеризуються високою термінологічною насиченістю та 

формалізованою мовою, тоді як тексти соціальних мереж відзначаються 

неформальністю, скороченнями та значною кількістю помилок. Це створює 

додаткові виклики для автоматизованого пошуку та аналізу [4], [14]. 

У таблиці 1.2 наведено узагальнену класифікацію неструктурованих 

даних за основними критеріями. 

 

Таблиця 1.2 – Класифікація неструктурованих даних 

Критерій Класифікаційні групи 

Формат Текстові, мультимедійні, комбіновані 

Джерело Користувацькі, корпоративні, наукові, веб-дані 

Мовні особливості Одномовні, багатомовні 

Семантика Загального призначення, предметно-орієнтовані 

 

З точки зору інформаційного пошуку, найбільш проблемними є саме 

текстові неструктуровані дані, оскільки їх обробка вимагає врахування 

морфології, синтаксису та семантики природної мови. Просте зіставлення 

рядків символів не дозволяє ефективно знаходити релевантну інформацію, що 

зумовлює необхідність застосування таких методів, як лематизація, видалення 

стоп-слів, векторизація текстів та обчислення міри схожості між документами 

[11], [12]. 
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Рисунок 1.1 – Концептуальна схема життєвого циклу даних 

 

Загалом, неструктуровані дані становлять основу сучасних 

інформаційних ресурсів і водночас є головним джерелом складності при 

побудові інформаційно-пошукових систем. Їх різноманітність, відсутність 

фіксованої структури та семантична насиченість обумовлюють необхідність 

комплексного підходу до аналізу, який поєднує методи обробки природної 

мови, інтелектуального аналізу даних та інформаційного пошуку. Саме ці 

аспекти є ключовими для подальшого дослідження методів пошуку в 

неструктурованих даних у межах даної магістерської роботи [1], [2], [4]. 

 

1.2. Інформаційно-пошукові системи: принципи побудови 

 

Інформаційно-пошукові системи (ІПС) є ключовим класом програмних 

систем, призначених для зберігання, обробки та пошуку інформації в масивах 

даних, переважно неструктурованих або слабкоструктурованих. Основним 

завданням ІПС є надання користувачу релевантної інформації у відповідь на 

його запит у мінімально можливий час. На відміну від класичних систем 

управління базами даних, інформаційно-пошукові системи орієнтовані не на 

точне співпадіння значень, а на оцінювання ступеня відповідності документів 

інформаційній потребі користувача [3], [6]. 

Історично розвиток інформаційно-пошукових систем тісно пов’язаний 

із зростанням обсягів текстової інформації. Перші ІПС застосовувалися для 

роботи з бібліотечними каталогами та науковими архівами, де основним 

способом пошуку було зіставлення ключових слів. Згодом, із появою мережі 

Інтернет, ІПС стали базовим інструментом доступу до інформаційних 

ресурсів, що зумовило необхідність масштабування, автоматизації індексації 

та впровадження більш складних алгоритмів ранжування [1]. 
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Загалом інформаційно-пошукову систему можна визначити як 

програмно-апаратний комплекс, що реалізує повний цикл роботи з 

інформацією: від її збору та індексації до обробки пошукових запитів і 

формування впорядкованого списку результатів. Ключовою особливістю ІПС 

є орієнтація на нечіткий пошук, коли відповідь формується не як єдине 

правильне значення, а як множина документів, відсортованих за ступенем 

релевантності [3]. 

Процес функціонування інформаційно-пошукової системи зазвичай 

включає кілька базових етапів. Першим етапом є збір і підготовка даних, під 

час якого відбувається завантаження документів із визначених джерел та їх 

первинна обробка. Другим етапом є індексація, тобто побудова внутрішніх 

структур даних, які забезпечують швидкий доступ до інформації. Третій етап 

пов’язаний із обробкою пошукового запиту, коли запит користувача 

аналізується, нормалізується та порівнюється з індексом. Завершальним 

етапом є ранжування та подання результатів, що передбачає впорядкування 

знайдених документів і їх виведення користувачу [6]. 

 

 

 

Рисунок 1.2 – Узагальнена модель інформаційно-пошукової системи 

 

Одним із ключових компонентів інформаційно-пошукової системи є 

індекс. Найпоширенішою формою є інвертований індекс, у якому кожному 

терміну відповідає список документів, що його містять. Такий підхід дозволяє 

суттєво зменшити час пошуку порівняно з прямим переглядом усієї колекції 

документів. Побудова індексу зазвичай супроводжується попередньою 

обробкою текстів, зокрема токенізацією, видаленням стоп-слів та зведенням 

слів до нормальної форми [4]. 
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Важливим аспектом побудови ІПС є модель подання документів і 

запитів. У класичних системах широко використовується векторна модель, у 

якій документи та запити представляються у вигляді векторів у 

багатовимірному просторі термів. Ваги компонентів таких векторів часто 

визначаються за допомогою TF-IDF, що дозволяє врахувати як частоту 

терміна в документі, так і його інформативність у межах усього корпусу [11]. 

Порівняння векторів здійснюється за допомогою міри схожості, найчастіше 

косинусної. 

Основні принципи побудови інформаційно-пошукових систем можна 

узагальнити у вигляді переліку: 

− розділення процесів індексації та пошуку; 

− використання ефективних структур даних для зберігання індексу; 

− попередня обробка текстів для зменшення мовної варіативності; 

− застосування моделей релевантності для ранжування результатів; 

− орієнтація на інформаційну потребу користувача, а не на точне 

співпадіння. 

 

Таблиця 1.3 – Основні компоненти інформаційно-пошукової системи 

Компонент Призначення 

Модуль збору даних Отримання документів з джерел 

Модуль індексації Побудова індексу для швидкого пошуку 

Модуль обробки запитів Аналіз та нормалізація запитів користувача 

Модуль ранжування Оцінювання релевантності документів 

Інтерфейс користувача Подання результатів пошуку 

 

Інформаційно-пошукові системи є складними багатокомпонентними 

програмними системами, що поєднують методи обробки природної мови, 

індексації, математичного моделювання та аналізу даних. Розуміння 

принципів їх побудови є необхідною передумовою для дослідження методів 

пошуку в неструктурованих даних та подальшої розробки власної 
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інформаційно-пошукової системи, що й становить одну з ключових цілей 

даної магістерської роботи [1], [3], [4]. 

 

1.3. Методи пошуку в неструктурованих текстових даних 

 

Пошук інформації в неструктурованих текстових даних є однією з 

центральних задач інформаційно-пошукових систем. На відміну від 

структурованих баз даних, де запити формуються у вигляді чітко визначених 

умов, текстові дані природною мовою характеризуються невизначеністю, 

варіативністю та контекстною залежністю. Це зумовлює необхідність 

використання спеціалізованих методів пошуку, які здатні враховувати 

лінгвістичні та статистичні властивості тексту [3], [4]. 

Найпростішим і водночас історично першим підходом є пошук за 

ключовими словами. У межах цього методу документ вважається 

релевантним, якщо він містить одне або декілька слів із запиту користувача. 

Такий підхід легко реалізується та не потребує складної обробки, проте має 

суттєві обмеження. Зокрема, він не враховує морфологічні форми слів, 

синонімію та семантичну близькість термінів. У результаті користувач може 

не отримати релевантні документи, які містять смислово еквівалентні, але 

лексично відмінні слова [6]. 

Подальшим розвитком пошуку за ключовими словами став 

повнотекстовий пошук, який базується на аналізі всього вмісту документів та 

застосуванні статистичних методів оцінювання важливості термінів. У таких 

системах використовується інвертований індекс, що забезпечує швидкий 

доступ до документів за заданими термінами. Повнотекстовий пошук дозволяє 

враховувати частоту появи слів у документах та їх розподіл у межах корпусу 

текстів, що підвищує якість результатів порівняно з простим пошуком за 

входженням [11]. 

Однією з найпоширеніших моделей повнотекстового пошуку є векторна 

модель подання документів. У цій моделі кожен документ і кожен запит 
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представляються у вигляді вектора у багатовимірному просторі термів. 

Значення компонентів вектора визначаються вагами термінів, які зазвичай 

обчислюються за схемою TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document 

Frequency). Такий підхід дозволяє зменшити вплив часто вживаних, але 

малозмістовних слів та підкреслити значущі терміни [11], [12]. Ступінь 

схожості між документом і запитом оцінюється за допомогою косинусної міри 

або інших метрик відстані. 

Важливим напрямом у пошуку текстової інформації є морфологічний 

пошук, який передбачає аналіз граматичних форм слів. Оскільки в більшості 

природних мов слова можуть змінюватися за відмінками, числами, часами та 

родами, пряме порівняння словоформ часто є неефективним. Морфологічний 

аналіз дозволяє зводити слова до їх початкових форм (лем), що забезпечує 

узагальнення різних словоформ і підвищує повноту пошуку. Такий підхід є 

особливо важливим для мов зі складною морфологією [4], [14]. 

Ще одним важливим методом є пошук за синонімами, який спрямований 

на подолання лексичної різноманітності мови. У цьому випадку пошуковий 

запит розширюється за рахунок слів-синонімів, близьких за значенням 

термінів або понять із предметної області. Реалізація такого підходу можлива 

на основі словників синонімів, тезаурусів або онтологій. Пошук за синонімами 

дозволяє знаходити документи, які не містять точних слів із запиту, але є 

релевантними за змістом [3]. 

Окрім класичних методів, у задачах пошуку в неструктурованих текстах 

застосовуються методи тематичної організації документів, зокрема 

кластеризація. Хоча кластеризація не є пошуком у прямому розумінні, вона 

дозволяє групувати документи за змістовою подібністю та використовувати ці 

групи для навігації, фільтрації або уточнення пошукових результатів. 

Найчастіше для цього застосовуються алгоритми, що працюють із векторними 

представленнями текстів [1], [2]. 
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Таблиця 1.4 – Основні методи пошуку в неструктурованих текстових 

даних 

Метод Основна ідея Переваги Обмеження 

Пошук за 

ключовими 

словами 

Пошук точних 

входжень 

Простота 

реалізації 

Низька повнота 

та точність 

Повнотекстовий 

пошук 

Аналіз усього 

тексту 

Вища 

релевантність 

Потребує 

індексації 

Векторна модель 

(TF-IDF) 

Подання текстів 

у вигляді 

векторів 

Добра 

масштабованість 

Ігнорує глибоку 

семантику 

Морфологічний 

пошук 

Зведення слів до 

лем 

Підвищення 

повноти 

Залежність від 

мовних 

ресурсів 

Пошук за 

синонімами 

Розширення 

запиту 

Семантична 

гнучкість 

Можливе 

зниження 

точності 

 

Методи пошуку в неструктурованих текстових даних охоплюють 

широкий спектр підходів — від простих лексичних зіставлень до складних 

статистичних та лінгвістичних моделей. У межах даної магістерської роботи 

основна увага зосереджується на класичних, наочно реалізованих методах, 

таких як повнотекстовий пошук на основі TF-IDF, морфологічний аналіз і 

пошук за синонімами, що забезпечує баланс між ефективністю, зрозумілістю 

та практичною реалізовністю [11], [14]. 

 

1.4. Методи тематичної організації документів 

 

У процесі роботи з великими масивами неструктурованих текстових 

даних пошук окремих документів за запитом користувача не завжди є 

достатнім. Часто виникає потреба в узагальненні, впорядкуванні та 

систематизації інформації, що зумовлює використання методів тематичної 

організації документів. Такі методи дозволяють виявляти приховані тематичні 

структури в корпусах текстів, групувати документи за змістом та спрощувати 

навігацію інформаційними ресурсами [1], [2]. 
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Під тематичною організацією документів розуміють процес 

автоматичного або напівавтоматичного розподілу текстових документів за 

темами, категоріями або групами на основі їхнього змісту. Основними 

підходами до тематичної організації є класифікація та кластеризація 

документів. Хоча ці методи мають спільну мету — тематичне впорядкування 

текстів, — вони істотно відрізняються за принципами роботи, вимогами до 

навчальних даних та сферою застосування [6]. 

Класифікація текстових документів є методом керованого навчання, за 

якого кожен документ відноситься до однієї або кількох наперед визначених 

категорій. Для реалізації класифікації необхідна наявність навчальної вибірки, 

у якій документи вже розмічені відповідними мітками класів. Процес 

класифікації зазвичай включає етапи попередньої обробки текстів, побудови 

векторного представлення та навчання моделі класифікатора [11]. 

До найпоширеніших алгоритмів класифікації текстів належать наївний 

баєсівський класифікатор, метод опорних векторів (SVM), логістична регресія 

та дерева рішень. Ці алгоритми добре працюють у поєднанні з векторними 

моделями тексту, зокрема TF-IDF. Основною перевагою класифікації є висока 

точність за умови наявності якісних навчальних даних. Водночас її суттєвим 

обмеженням є потреба в попередньо розмічених корпусах, створення яких 

може бути трудомістким і затратним за часом [2]. 

На відміну від класифікації, кластеризація документів є методом 

некерованого навчання і не потребує попереднього задання тематичних 

категорій. Метою кластеризації є автоматичне групування документів таким 

чином, щоб тексти всередині одного кластера були максимально подібними 

між собою, а документи з різних кластерів — максимально відмінними. Такий 

підхід є особливо корисним у ситуаціях, коли структура даних заздалегідь 

невідома або коли необхідно провести первинний аналіз текстового корпусу 

[1]. 

Кластеризація текстових документів, як і класифікація, ґрунтується на 

векторному поданні текстів. Найчастіше використовуються TF-IDF-вектори, 
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після чого застосовуються алгоритми кластеризації. Серед них найбільш 

поширеним є алгоритм K-means, який передбачає задання кількості кластерів 

та ітеративне уточнення їх центрів. Також застосовуються ієрархічні методи 

кластеризації, які дозволяють отримати деревоподібну структуру тематичних 

груп [11], [12]. 

Перевагою кластеризації є її універсальність і відсутність потреби в 

навчальних даних. Однак результати кластеризації часто складні для 

інтерпретації, оскільки кластери не мають явних семантичних назв і 

потребують додаткового аналізу з боку користувача або розробника системи. 

Крім того, якість кластеризації суттєво залежить від вибору кількості 

кластерів, метрики відстані та способу подання текстів [2]. 

Для порівняння основних характеристик класифікації та кластеризації 

доцільно використати узагальнювальну таблицю. 

 

Таблиця 1.5 – Порівняння методів тематичної організації документів 

Характеристика Класифікація Кластеризація 

Тип навчання Кероване Некероване 

Потреба в розмітці Так Ні 

Результат Фіксовані класи Автоматично сформовані групи 

Інтерпретованість Висока Обмежена 

Типові алгоритми Naive Bayes, SVM K-means, ієрархічна 

 

У контексті інформаційно-пошукових систем методи тематичної 

організації документів часто використовуються як допоміжний механізм, що 

доповнює класичний пошук. Наприклад, кластери можуть застосовуватися 

для попереднього групування результатів пошуку або для формування 

тематичних розділів колекції документів. Це дозволяє користувачу швидше 

орієнтуватися в інформації та зменшує когнітивне навантаження під час 

аналізу великої кількості результатів [3]. 

Методи тематичної організації документів відіграють важливу роль у 

роботі з неструктурованими текстовими даними. Класифікація забезпечує 

точний розподіл документів за наперед визначеними темами, тоді як 
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кластеризація дозволяє виявляти приховану тематичну структуру даних без 

попередніх знань про їхній зміст. Поєднання цих методів з повнотекстовим 

пошуком створює основу для побудови ефективних інформаційно-пошукових 

систем, здатних працювати з великими та різнорідними масивами текстової 

інформації [1], [11]. 

 

1.5. Обґрунтування актуальності та постановка задачі 

 

Актуальність дослідження методів пошуку в неструктурованих 

текстових даних зумовлена сучасними тенденціями розвитку інформаційного 

суспільства, у якому обсяги текстової інформації зростають значно швидше, 

ніж можливості її ручної обробки. Значна частина інформаційних ресурсів 

представлена у вигляді неструктурованих або слабкоструктурованих текстів, 

що ускладнює ефективний доступ до знань та їх практичне використання. 

Традиційні підходи до пошуку, орієнтовані на точні співпадіння значень, не 

забезпечують належного рівня повноти та релевантності результатів у таких 

умовах [1], [3]. 

Інформаційно-пошукові системи є базовим інструментом роботи з 

текстовими даними, однак їх ефективність безпосередньо залежить від 

застосовуваних методів обробки природної мови та організації інформації. 

Використання лише простого пошуку за ключовими словами не враховує 

морфологічні особливості мови, синонімію та тематичну близькість 

документів, що призводить до втрати релевантних результатів або, навпаки, 

до появи значної кількості нерелевантної інформації [4], [11]. У зв’язку з цим 

актуальним є поєднання повнотекстового пошуку з морфологічним аналізом, 

пошуком за синонімами та методами тематичної організації документів. 

Особливу практичну цінність має розробка спрощених інформаційно-

пошукових систем навчального та дослідницького призначення. Такі системи 

дозволяють наочно продемонструвати принципи побудови ІПС, дослідити 

ефективність базових методів пошуку та створити основу для подальшого 



22 

розширення функціональності, зокрема за рахунок використання машинного 

навчання або масштабування на великі обсяги даних [2], [6]. Крім того, 

реалізація системи з консольним інтерфейсом і використанням мови 

програмування Python забезпечує прозорість алгоритмів і доступність для 

подальших модифікацій. 

У роботі ставиться задача дослідження та практичної реалізації методів 

пошуку в неструктурованих текстових даних із подальшою розробкою 

інформаційно-пошукової системи. Для досягнення поставленої мети 

необхідно розв’язати такі основні задачі: проаналізувати особливості 

неструктурованих текстових даних та принципи побудови ІПС; дослідити 

методи повнотекстового пошуку, морфологічної обробки та пошуку за 

синонімами; обґрунтувати вибір методів тематичної організації документів; 

спроєктувати архітектуру інформаційно-пошукової системи; реалізувати 

програмний прототип системи та виконати аналіз отриманих результатів. 

 

  



23 

2 ВИБІР ТА ОБҐРУНТУВАННЯ ПРОГРАМНИХ ЗАСОБІВ 

РЕАЛІЗАЦІЇ  

 

2.1. Вимоги до інформаційно-пошукової системи 

 

Проєктування та розробка інформаційно-пошукової системи (ІПС) 

потребують чіткого формулювання вимог, які визначають функціональні 

можливості системи, обмеження її реалізації та критерії оцінювання якості 

роботи. Вимоги до ІПС формуються з урахуванням особливостей предметної 

області, типу даних, що обробляються, а також цілей і задач, поставлених у 

межах даної магістерської роботи. Оскільки система орієнтована на роботу з 

неструктурованими текстовими даними, ключова увага приділяється вимогам, 

пов’язаним із пошуком, попередньою обробкою текстів та тематичною 

організацією документів [3], [4]. 

У загальному випадку вимоги до інформаційно-пошукових систем 

поділяються на функціональні та нефункціональні. Функціональні вимоги 

визначають, які саме дії повинна виконувати система, тоді як нефункціональні 

описують як ці дії мають виконуватися, тобто стосуються якості, обмежень і 

характеристик реалізації [6]. 

До основних функціональних вимог досліджуваної інформаційно-

пошукової системи належить забезпечення повного циклу роботи з 

текстовими документами. Насамперед система повинна підтримувати 

завантаження та зберігання колекції текстових документів у поширених 

форматах, таких як TXT або PDF, з можливістю подальшої обробки їхнього 

вмісту. Це є базовою передумовою для формування корпусу 

неструктурованих даних, на якому здійснюватиметься пошук і аналіз. 

Наступною важливою функціональною вимогою є попередня обробка 

текстових даних. Система повинна виконувати очищення тексту від 

службових символів, токенізацію, видалення стоп-слів та морфологічну 

нормалізацію слів шляхом лематизації або стемінгу. Реалізація цих етапів 
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дозволяє зменшити розмірність даних, усунути мовну варіативність та 

підвищити якість подальшого пошуку [4], [14]. 

Ключовою функцією ІПС є повнотекстовий пошук. Система повинна 

забезпечувати можливість формування пошукового запиту у вигляді 

довільного тексту та знаходження релевантних документів у колекції на основі 

статистичних методів, зокрема векторної моделі з використанням TF-IDF. 

Результати пошуку мають бути відсортовані за ступенем релевантності, що 

дозволяє користувачу швидко отримати найбільш значущу інформацію [11]. 

Окремою функціональною вимогою є підтримка пошуку за синонімами. 

Система повинна мати можливість розширювати пошуковий запит за рахунок 

синонімічних слів або близьких за значенням термінів. Це дозволяє підвищити 

повноту пошуку та зменшити залежність результатів від конкретної лексичної 

форми запиту, що є важливим при роботі з природною мовою [3]. 

Ще однією важливою функцією є тематична організація документів, 

зокрема реалізація кластеризації текстів. Система повинна забезпечувати 

автоматичне групування документів за змістовою подібністю з використанням 

обраного алгоритму кластеризації. Отримані кластери можуть 

використовуватися для попереднього аналізу колекції або як допоміжний 

механізм під час пошуку [1]. У таблиці 2.1 наведено узагальнений перелік 

основних функціональних вимог до інформаційно-пошукової системи. 

 

Таблиця 2.1 – Основні функціональні вимоги до ІПС 

№ Вимога Опис 

1 Завантаження документів Імпорт текстових файлів у систему 

2 Попередня обробка текстів Токенізація, лематизація, очищення 

3 Повнотекстовий пошук Пошук із ранжуванням результатів 

4 Пошук за синонімами Розширення пошукового запиту 

5 Кластеризація документів Тематичне групування текстів 

6 Консольний інтерфейс Взаємодія користувача з системою 
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Окрім функціональних, важливу роль відіграють нефункціональні 

вимоги, які визначають загальні характеристики системи. З урахуванням цілей 

роботи, інформаційно-пошукова система повинна бути зрозумілою, 

модульною та розширюваною. Архітектура системи має передбачати 

можливість заміни або вдосконалення окремих компонентів, наприклад 

алгоритмів пошуку чи кластеризації, без суттєвої перебудови всієї системи. 

Важливою нефункціональною вимогою є зручність використання. 

Незважаючи на консольний інтерфейс, система повинна мати логічну 

структуру команд, зрозумілі повідомлення та коректне відображення 

результатів пошуку. Це є особливо актуальним у навчальному та 

дослідницькому контексті, де система використовується для демонстрації 

принципів роботи ІПС. 

Ще одним аспектом є продуктивність, яка, хоча й не є ключовою у межах 

даної реалізації, повинна бути достатньою для обробки невеликих і середніх 

корпусів текстів. Доцільно розглядати продуктивність як напрям подальшого 

розвитку системи, зокрема шляхом оптимізації індексації або використання 

розподілених обчислень [6]. 

 

 

Рисунок 2.1 – Зв'язок між вимогами (концептуальна схема) 

 

Сформульовані вимоги до інформаційно-пошукової системи 

визначають рамки її функціонування та є основою для вибору інструментів і 

технологій реалізації. Чітке розмежування функціональних і 

нефункціональних вимог дозволяє системно підійти до подальших етапів 

проєктування та розробки ІПС, забезпечуючи відповідність програмного 

продукту поставленим цілям і задачам магістерської роботи [3], [4], [11]. 
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2.2. Огляд мов програмування для реалізації інформаційно-

пошукових систем 

 

Реалізація інформаційно-пошукових систем базується на програмних 

засобах, здатних забезпечити обробку текстових даних, побудову індексів, 

виконання пошукових запитів і аналіз результатів. Вибір мови програмування 

визначається вимогами до функціональності системи, доступністю бібліотек 

для обробки природної мови, складністю реалізації алгоритмів, а також 

можливістю подальшого розширення та супроводу програмного забезпечення. 

У межах даного підрозділу розглядаються найбільш поширені мови 

програмування, що застосовуються для розробки інформаційно-пошукових 

систем, з акцентом на їх придатність для роботи з неструктурованими 

текстовими даними. 

Мова програмування Java широко використовується у сфері розробки 

інформаційно-пошукових систем промислового рівня. Вона є основою для 

таких відомих програмних платформ, як Apache Lucene, Apache Solr та 

Elasticsearch. Основними характеристиками Java є об’єктно-орієнтована 

модель програмування, автоматичне керування пам’яттю, 

кросплатформеність і розвинена стандартна бібліотека. Для задач 

інформаційного пошуку Java забезпечує ефективну реалізацію індексних 

структур, механізмів багатопотокової обробки та масштабованих сервісів [6]. 

Застосування Java доцільне у випадках, коли система орієнтована на 

обробку великих обсягів даних і має високі вимоги до продуктивності та 

стабільності. Реалізація алгоритмів обробки природної мови мовою Java є 

можливою, проте потребує використання сторонніх бібліотек і значних 

обсягів коду. Для навчальних і дослідницьких проєктів це ускладнює аналіз 

алгоритмічної частини системи та знижує наочність реалізації. 

Мова програмування C++ застосовується для реалізації 

високопродуктивних компонентів інформаційних систем, зокрема модулів 

індексації та обчислювально інтенсивних алгоритмів. Основною перевагою 
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C++ є можливість детального контролю над використанням оперативної 

пам’яті та процесорних ресурсів. Це робить мову придатною для систем, де 

критичними є швидкодія та оптимальне використання апаратних ресурсів [1]. 

У задачах пошуку в неструктурованих текстових даних використання 

C++ обмежується складністю реалізації високорівневих алгоритмів обробки 

природної мови. Кількість спеціалізованих бібліотек для NLP значно 

поступається екосистемам інших мов програмування. Реалізація навіть 

базових етапів попередньої обробки тексту потребує значних витрат часу та 

підвищує ризик помилок. З огляду на це C++ доцільніше розглядати як 

інструмент для реалізації окремих оптимізованих модулів, а не як основну 

мову розробки ІПС у дослідницькому контексті. 

Мова JavaScript використовується переважно для розробки клієнтських 

інтерфейсів і серверних веб-застосунків. У поєднанні з платформою Node.js 

JavaScript дозволяє реалізовувати серверну логіку, обробку HTTP-запитів і 

взаємодію з користувачем у веб-середовищі. У сфері інформаційного пошуку 

JavaScript застосовується для створення користувацьких інтерфейсів та 

інтеграції пошукових сервісів у веб-додатки. 

Можливості JavaScript для безпосередньої обробки природної мови є 

обмеженими. Наявні бібліотеки не забезпечують повного спектра 

інструментів для морфологічного аналізу, векторизації текстів і реалізації 

класичних моделей інформаційного пошуку. Це обмежує використання 

JavaScript у якості основної мови реалізації інформаційно-пошукових систем, 

орієнтованих на аналіз неструктурованих текстових даних [11]. 

Особливу роль у сучасних дослідженнях інформаційного пошуку 

відіграє мова програмування Python. Вона широко використовується в галузях 

аналізу даних, машинного навчання та обробки природної мови. Python 

характеризується простим синтаксисом, високим рівнем абстракції та 

наявністю великої кількості спеціалізованих бібліотек. Для задач 

інформаційного пошуку найбільш значущими є бібліотеки NLTK, spaCy, 

scikit-learn, NumPy та pandas, які забезпечують повний цикл обробки 
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текстових даних — від попередньої обробки до реалізації алгоритмів пошуку 

та кластеризації [4], [11], [14]. 

Python дозволяє реалізовувати класичні методи інформаційного пошуку, 

зокрема векторну модель, TF-IDF та алгоритми кластеризації, у компактному 

та наочному вигляді. Це має важливе значення для навчальних і наукових 

робіт, у яких пріоритетом є дослідження властивостей алгоритмів і аналіз 

результатів, а не оптимізація низькорівневих аспектів виконання програм. 

Документація та приклади використання бібліотек Python значно спрощують 

процес розробки і тестування програмних прототипів [15], [18]. 

Обмеження Python пов’язані з інтерпретованою природою мови, що 

впливає на продуктивність у порівнянні з компільованими мовами. У межах 

реалізації інформаційно-пошукової системи для роботи з обмеженими 

обсягами текстових даних цей недолік не є визначальним. Значна частина 

обчислень виконується всередині оптимізованих бібліотек, реалізованих 

мовами нижчого рівня, що забезпечує прийнятний рівень швидкодії. 

Порівняльний аналіз мов програмування показує, що вибір інструменту 

залежить від мети розробки інформаційно-пошукової системи. Java та C++ є 

доцільними для промислових рішень із жорсткими вимогами до 

масштабованості та продуктивності. JavaScript орієнтований переважно на 

веб-інтеграцію. Python забезпечує оптимальні умови для дослідження методів 

пошуку в неструктурованих текстових даних, прототипування та навчальної 

реалізації інформаційно-пошукових систем. 

У роботі вибір мови програмування Python обґрунтовується її 

функціональними можливостями у сфері обробки природної мови, 

доступністю бібліотек для реалізації класичних методів інформаційного 

пошуку та зручністю аналізу результатів експериментів. Це створює необхідні 

умови для подальшого обґрунтованого вибору інструментів і засобів розробки 

інформаційно-пошукової системи. 
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Таблиця 2.2 – Порівняльна характеристика мов програмування для 

реалізації інформаційно-пошукових систем 

Критерій 

оцінювання 

Java C++ JavaScript Python 

Тип мови Компілюєть

ся у байт-

код (JVM) 

Компілюєть

ся у 

машинний 

код 

Інтерпретова

на (Node.js / 

браузер) 

Інтерпретова

на 

Рівень 

абстракції 

Середній Низький Високий Високий 

Підтримка 

NLP 

Середня 

(Lucene, 

OpenNLP) 

Низька Обмежена Висока 

(NLTK, 

spaCy) 

Зручність 

реалізації 

алгоритмів 

пошуку 

Середня Низька Низька Висока 

Продуктивніст

ь 

Висока Дуже 

висока 

Середня Середня 

Швидкість 

розробки 

Середня Низька Середня Висока 

Масштабованіс

ть 

Висока Висока Середня Обмежена 

Придатність 

для навчальних 

і 

дослідницьких 

робіт 

Обмежена Низька Низька Висока 

Типові сфери 

застосування в 

ІПС 

Промислові 

пошукові 

платформи 

Оптимізова

ні модулі 

Веб-

інтерфейси 

Прототипи, 

дослідження 

 

2.3. Огляд бібліотек для обробки природної мови 

 

Реалізація інформаційно-пошукових систем, орієнтованих на роботу з 

неструктурованими текстовими даними, неможлива без використання 
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спеціалізованих програмних бібліотек для обробки природної мови (Natural 

Language Processing, NLP). Такі бібліотеки надають готові інструменти для 

виконання основних етапів обробки тексту, зокрема токенізації, нормалізації, 

морфологічного аналізу, векторизації та аналізу схожості текстів. 

Використання бібліотек дозволяє зосередитися на логіці інформаційного 

пошуку, зменшуючи складність реалізації базових мовних операцій [4], [11]. 

У сучасній екосистемі Python існує значна кількість бібліотек для 

обробки природної мови, які відрізняються за функціональними 

можливостями, рівнем абстракції та орієнтацією на конкретні задачі. У межах 

даного підрозділу розглядаються найбільш поширені бібліотеки, що можуть 

бути використані при розробці інформаційно-пошукових систем: NLTK, 

spaCy, scikit-learn, а також допоміжні бібліотеки NumPy та pandas. 

Бібліотека NLTK (Natural Language Toolkit) є однією з найстаріших і 

найбільш відомих бібліотек для обробки природної мови мовою Python. Вона 

орієнтована насамперед на навчальні та дослідницькі задачі і надає широкий 

набір інструментів для роботи з текстами. До функціональних можливостей 

NLTK належать токенізація, стемінг, лематизація, визначення частин мови, 

робота зі словниками синонімів, а також підтримка корпусів текстових даних 

[18]. 

Перевагою NLTK є її універсальність і наочність реалізації алгоритмів 

обробки тексту. Бібліотека дозволяє детально контролювати кожен етап 

обробки, що є важливим для дослідження впливу окремих процедур на якість 

пошуку. Це робить NLTK придатною для реалізації морфологічного аналізу та 

пошуку за синонімами у межах інформаційно-пошукової системи. 

Обмеженням бібліотеки є відносно низька швидкодія та застарілі підходи у 

порівнянні з сучасними NLP-фреймворками, що знижує її придатність для 

промислових систем [4]. 

Бібліотека spaCy є сучасним інструментом для обробки природної мови, 

орієнтованим на продуктивність і практичне застосування. Вона реалізує 

оптимізовані алгоритми токенізації, лематизації, розпізнавання іменованих 
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сутностей та синтаксичного аналізу. spaCy використовує попередньо навчені 

мовні моделі, що дозволяє швидко застосовувати бібліотеку до реальних задач 

без необхідності тривалої підготовки даних [14]. 

spaCy забезпечує високу швидкість обробки текстів і зручний 

програмний інтерфейс. Для задач інформаційного пошуку бібліотека може 

використовуватися на етапі попередньої обробки текстів, зокрема для 

лематизації та нормалізації слів. Обмеження spaCy полягають у меншій 

гнучкості порівняно з NLTK та залежності від готових мовних моделей. У 

навчальному контексті це ускладнює аналіз внутрішніх механізмів роботи 

алгоритмів. 

Бібліотека scikit-learn не є спеціалізованим NLP-інструментом, однак 

відіграє ключову роль у реалізації методів інформаційного пошуку та аналізу 

текстових даних. Вона надає реалізації алгоритмів машинного навчання, 

методів кластеризації, а також інструменти для векторизації текстів, зокрема 

CountVectorizer та TfidfVectorizer. Саме ці компоненти широко 

використовуються для побудови векторної моделі документів у задачах 

повнотекстового пошуку [11]. 

scikit-learn забезпечує узгоджений інтерфейс для роботи з алгоритмами 

кластеризації, такими як K-means та ієрархічна кластеризація. Це дозволяє 

легко інтегрувати тематичну організацію документів у інформаційно-

пошукову систему. Обмеженням бібліотеки є відсутність вбудованих засобів 

глибокого лінгвістичного аналізу, що зумовлює необхідність її використання 

у поєднанні з NLTK або spaCy. 

Важливу допоміжну роль у реалізації інформаційно-пошукових систем 

відіграють бібліотеки NumPy та pandas. NumPy забезпечує ефективні операції 

над числовими масивами та векторами, що є основою для реалізації векторних 

моделей тексту та обчислення мір схожості. pandas використовується для 

зручного зберігання, обробки та аналізу табличних даних, наприклад 

метаданих документів або результатів пошуку [15], [16]. 

Використання pandas спрощує аналіз результатів роботи інформаційно-
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пошукової системи, зокрема під час тестування та експериментального 

дослідження якості пошуку. Бібліотека дозволяє швидко фільтрувати, 

сортувати та агрегувати дані, що є корисним при оцінюванні релевантності 

результатів та порівнянні різних методів пошуку. 

 

Таблиця 2.3 – Основні бібліотеки для обробки природної мови 

Бібліотека Основне призначення Роль у ІПС 

NLTK Класичний NLP, морфологічний 

аналіз 

Лематизація, робота з 

синонімами 

spaCy Швидка обробка текстів Нормалізація, токенізація 

scikit-

learn 

Машинне навчання TF-IDF, кластеризація 

NumPy Числові обчислення Робота з векторами 

pandas Аналіз даних Обробка результатів 

 

З огляду на цілі та задачі даної магістерської роботи доцільним є 

використання поєднання бібліотек NLTK та scikit-learn як основних 

інструментів реалізації інформаційно-пошукової системи. NLTK забезпечує 

необхідні засоби морфологічного аналізу та роботи з синонімами, а scikit-learn 

— реалізацію векторної моделі текстів і алгоритмів кластеризації. Таке 

поєднання дозволяє реалізувати повний цикл пошуку в неструктурованих 

текстових даних із мінімальною складністю та достатнім рівнем наочності для 

дослідницьких і навчальних цілей. 

 

2.4. Інструменти для реалізації пошуку і кластеризації 

 

Реалізація пошуку та кластеризації в інформаційно-пошуковій системі 

ґрунтується на використанні математичних моделей подання текстів і 

алгоритмів аналізу подібності. Інструменти, що застосовуються для цих задач, 

повинні забезпечувати формалізацію неструктурованих текстових даних, 
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можливість порівняння документів між собою та підтримку алгоритмів 

групування. У межах даної магістерської роботи розглядаються інструменти, 

які є достатніми для реалізації базових і наочних методів пошуку та 

тематичної організації документів без надмірної складності програмної 

реалізації. 

Основою реалізації пошуку в неструктурованих текстових даних є 

векторне подання текстів. Для перетворення текстових документів у числовий 

вигляд використовується модель “мішок слів”, у якій документ описується 

набором термінів без урахування їх порядку. Така модель дозволяє 

застосовувати класичні методи лінійної алгебри та статистики для аналізу 

текстів. Інструментом реалізації цього підходу в Python є векторизатори 

бібліотеки scikit-learn, які забезпечують автоматичне формування матриці 

ознак на основі корпусу текстів [11]. 

Одним із ключових інструментів реалізації пошуку є TF-IDF-

векторизація. Міра TF-IDF дозволяє оцінити вагу кожного терміна в документі 

з урахуванням його частоти в межах документа та поширеності у всьому 

корпусі. Це зменшує вплив загальновживаних слів і підвищує роль 

інформативних термінів. У scikit-learn цей підхід реалізується за допомогою 

класу TfidfVectorizer, який поєднує токенізацію, побудову словника та 

обчислення ваг термінів у єдиному інструменті [11]. 

TF-IDF є доцільним вибором для реалізації повнотекстового пошуку в 

межах навчальної інформаційно-пошукової системи. Цей метод має чітке 

математичне обґрунтування, добре документований та дозволяє 

інтерпретувати результати пошуку. Обмеження TF-IDF полягають у 

відсутності глибокого семантичного аналізу, оскільки модель не враховує 

контекст і порядок слів. Для задачі, що розглядається, такі обмеження не є 

критичними, оскільки метою є дослідження класичних методів пошуку. 

Для порівняння пошукового запиту з документами використовується 

міра схожості. Найбільш поширеним інструментом у задачах інформаційного 

пошуку є косинусна міра схожості, яка визначає кут між двома векторами у 
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багатовимірному просторі. Косинусна схожість дозволяє порівнювати 

документи незалежно від їх довжини, що є важливим для текстових даних. 

Реалізація цієї міри доступна у scikit-learn та NumPy і може застосовуватися як 

для пошуку, так і для аналізу результатів кластеризації [11]. 

Реалізація пошуку за синонімами базується на розширенні початкового 

запиту користувача. Інструментально це реалізується шляхом формування 

додаткового набору термінів, отриманих зі словників або лексичних ресурсів. 

У Python для цієї мети може використовуватися WordNet, який входить до 

складу бібліотеки NLTK. WordNet дозволяє отримувати множини синонімів 

для заданого слова, що дає змогу формувати розширений запит і підвищувати 

повноту пошуку [18]. 

Застосування синонімічного розширення запитів потребує обережного 

підходу, оскільки надмірне розширення може призвести до зниження точності 

пошуку. У межах досліджуваної системи доцільним є використання 

обмеженого набору синонімів без урахування складних семантичних зв’язків. 

Такий підхід дозволяє зберегти простоту реалізації та забезпечити 

контрольованість результатів. 

Інструменти кластеризації документів базуються на тих самих 

векторних поданнях, що й пошук. Після формування TF-IDF-матриці 

документи можуть розглядатися як точки у багатовимірному просторі, що 

створює передумови для застосування алгоритмів групування. У scikit-learn 

реалізовано низку алгоритмів кластеризації, серед яких найбільш придатним 

для даної роботи є алгоритм K-means [11]. 

Алгоритм K-means виконує розбиття множини векторів на задану 

кількість кластерів шляхом мінімізації внутрішньокластерної дисперсії. Його 

перевагами є відносна простота, ефективність та наочність результатів. Для 

реалізації алгоритму необхідно заздалегідь визначити кількість кластерів, що 

може розглядатися як обмеження методу. У навчальному та дослідницькому 

контексті це обмеження не є критичним, оскільки дозволяє аналізувати вплив 

параметрів алгоритму на результати кластеризації [2]. 
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Окрім K-means, у scikit-learn доступні ієрархічні методи кластеризації, 

які формують деревоподібну структуру груп документів. Такі методи 

дозволяють аналізувати дані на різних рівнях узагальнення, проте мають вищу 

обчислювальну складність. Для реалізації інформаційно-пошукової системи з 

обмеженим обсягом даних ієрархічна кластеризація може використовуватися 

для експериментального аналізу, але не є обов’язковою складовою базової 

реалізації. 

 

Рисунок 2.2 – Послідовність використання інструментів пошуку і 

кластеризації 

 

Таблиця 2.4 – Інструменти реалізації пошуку і кластеризації 

Інструмент Призначення Роль у системі 

TF-IDF Векторне подання 

текстів 

Основа пошуку і 

кластеризації 

Косинусна 

схожість 

Порівняння векторів Оцінка релевантності 

WordNet (NLTK) Лексичні ресурси Пошук за синонімами 

K-means Алгоритм кластеризації Тематичне групування 

NumPy Числові обчислення Робота з матрицями 

 

Використання наведених інструментів дозволяє реалізувати повний 

цикл пошуку та тематичної організації документів у неструктурованих 

текстових даних. Обрані методи та засоби забезпечують баланс між 

теоретичною обґрунтованістю, простотою реалізації та можливістю 

подальшого розширення функціональності системи.  
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2.5. Вибір формату представлення даних і інтерфейсу 

 

Вибір формату представлення даних і способу взаємодії користувача з 

інформаційно-пошуковою системою є важливим етапом проєктування, 

оскільки ці рішення визначають зручність використання системи, простоту 

реалізації та можливості подальшого розширення. Формат даних впливає на 

організацію зберігання текстової інформації, ефективність її обробки та 

інтеграцію з програмними бібліотеками. Інтерфейс користувача визначає 

спосіб формування запитів, подання результатів пошуку та взаємодію з 

функціональними можливостями системи. 

У межах   роботи інформаційно-пошукова система орієнтована на 

обробку неструктурованих текстових даних, що зумовлює необхідність 

вибору простих і універсальних форматів зберігання. До основних вимог до 

формату даних належать доступність, легкість обробки програмними 

засобами, відсутність залежності від спеціалізованого програмного 

забезпечення та можливість масштабування у майбутньому. 

Основним форматом представлення текстових даних у системі доцільно 

обрати текстові файли у форматі TXT. Даний формат є максимально простим, 

не містить службової розмітки та дозволяє безпосередньо працювати з вмістом 

документа. TXT-файли легко зчитуються стандартними засобами мови Python, 

не потребують додаткових бібліотек для обробки та добре підходять для 

реалізації етапів попередньої обробки тексту, таких як токенізація, 

лематизація та видалення стоп-слів. Обмеженням цього формату є відсутність 

метаданих, проте для задачі дослідження методів пошуку це не є критичним. 

Додатково може підтримуватися формат PDF, який є поширеним у 

науковій та технічній документації. Використання PDF-файлів дозволяє 

розширити практичну цінність системи, проте потребує застосування 

додаткових інструментів для витягування тексту. У межах даної роботи PDF-

формат розглядається як додатковий, а не основний, оскільки його 

використання ускладнює процес обробки даних і не є необхідним для 
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демонстрації принципів роботи інформаційно-пошукових систем. 

Після завантаження текстові документи повинні бути представлені у 

внутрішньому форматі, придатному для подальшої обробки. Для цього 

доцільно використовувати структури даних мови Python, зокрема списки та 

словники. Тексти можуть зберігатися у вигляді списку рядків або словника, де 

ключем є ідентифікатор документа, а значенням — його текстовий вміст. 

Такий підхід забезпечує простоту доступу до документів і зручність інтеграції 

з бібліотеками обробки природної мови. 

Результати попередньої обробки та векторизації доцільно представляти 

у вигляді матриць ознак, сформованих за допомогою бібліотек NumPy або 

scikit-learn. Матриця TF-IDF є стандартною формою представлення корпусу 

текстів у задачах інформаційного пошуку та кластеризації. Вона дозволяє 

ефективно виконувати обчислення мір схожості, застосовувати алгоритми 

кластеризації та аналізувати властивості текстових даних. 

Для збереження проміжних результатів, таких як індекси або результати 

кластеризації, можливе використання форматів CSV або JSON. CSV-файли є 

зручними для зберігання табличних даних і подальшого аналізу результатів 

експериментів. JSON-файли забезпечують більш гнучке представлення 

структурованої інформації, зокрема метаданих документів або параметрів 

роботи системи. У межах даної роботи ці формати розглядаються як 

допоміжні і не є обов’язковими для базової реалізації. 

Вибір інтерфейсу користувача визначається цілями магістерської 

роботи та вимогами до складності реалізації. Для дослідницьких і навчальних 

систем доцільним є використання консольного інтерфейсу, який забезпечує 

прямий доступ до функціональних можливостей системи без додаткових 

витрат на розробку графічного або веб-інтерфейсу. Консольний інтерфейс 

дозволяє зосередитися на алгоритмічній частині інформаційно-пошукової 

системи та спрощує налагодження програмного коду. 

Консольний інтерфейс передбачає введення пошукових запитів у 

текстовому вигляді, вибір режимів роботи системи та виведення результатів у 
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форматі текстових списків. Результати пошуку можуть відображатися у 

вигляді впорядкованого переліку документів із зазначенням ступеня 

релевантності або коротких фрагментів тексту. Результати кластеризації 

можуть подаватися у вигляді переліку кластерів із відповідними 

ідентифікаторами документів. 

До вимог до консольного інтерфейсу належать однозначність команд, 

зрозумілий формат виведення інформації та мінімізація кількості дій, 

необхідних для виконання основних операцій. Інтерфейс повинен 

забезпечувати можливість повторного виконання запитів, зміни параметрів 

пошуку та перегляду результатів без перезапуску системи. Такий підхід 

підвищує зручність використання та сприяє проведенню експериментальних 

досліджень. 

З точки зору архітектури системи, інтерфейс користувача доцільно 

відокремити від логіки обробки даних. Це забезпечує модульність 

програмного забезпечення та створює передумови для подальшого 

розширення, наприклад шляхом заміни консольного інтерфейсу на веб-

інтерфейс або API. У межах даної роботи консольний інтерфейс розглядається 

як базовий, а можливість переходу до інших форм взаємодії визначається як 

напрям подальшого розвитку. 

Обрані формати представлення даних і консольний інтерфейс 

відповідають цілям магістерської роботи та забезпечують баланс між 

простотою реалізації й функціональністю системи. Вони дозволяють 

реалізувати основні методи пошуку та кластеризації в неструктурованих 

текстових даних, забезпечують прозорість алгоритмів і створюють основу для 

подальшого розширення інформаційно-пошукової системи без суттєвих змін 

її архітектури. 
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3 ПРОЄКТУВАННЯ АРХІТЕКТУРИ ТА ФУНКЦІОНАЛЬНИХ 

МОДУЛІВ ІНФОРМАЦІЙНО-ПОШУКОВОЇ СИСТЕМИ 

 

3.1. Загальна концепція системи 

 

Загальна концепція інформаційно-пошукової системи, що 

розробляється у межах даної магістерської роботи, ґрунтується на модульному 

підході та чіткому розмежуванні відповідальностей між основними 

компонентами системи. Такий підхід дозволяє формалізувати процеси роботи 

з неструктурованими текстовими даними, забезпечити наочність 

архітектурних рішень і створити основу для подальшого розширення 

функціональних можливостей системи. 

Проєктована інформаційно-пошукова система призначена для обробки 

колекцій текстових документів, виконання повнотекстового пошуку з 

урахуванням морфологічного аналізу та синонімічного розширення запитів, а 

також для тематичної організації документів шляхом кластеризації. Система 

реалізується як консольний програмний застосунок, що функціонує в 

автономному режимі без залежності від зовнішніх сервісів. 

Концептуально система розглядається як сукупність взаємопов’язаних 

підсистем, кожна з яких відповідає за окремий етап обробки даних. До таких 

підсистем належать: підсистема управління даними, підсистема попередньої 

обробки текстів, підсистема пошуку, підсистема тематичної організації 

документів та підсистема взаємодії з користувачем. Кожна з підсистем має 

чітко визначені функції та інтерфейси взаємодії, що забезпечує логічну 

цілісність архітектури. 

Підсистема управління даними відповідає за завантаження текстових 

документів із файлової системи, їх зберігання у внутрішньому представленні 

та надання доступу до текстових даних іншим компонентам системи. 

Документи ідентифікуються унікальними ідентифікаторами, що дозволяє 

однозначно посилатися на них у процесі пошуку та кластеризації. Зберігання 
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даних реалізується з використанням стандартних структур даних мови Python, 

що забезпечує простоту доступу та модифікації. 

Підсистема попередньої обробки текстів виконує нормалізацію 

неструктурованих текстових даних. До її функцій належать очищення тексту 

від службових символів, токенізація, видалення стоп-слів та морфологічна 

нормалізація слів. Результатом роботи цієї підсистеми є підготовлений корпус 

текстів, придатний для подальшої векторизації та аналізу. Попередня обробка 

є обов’язковим етапом як для пошуку, так і для кластеризації документів. 

Підсистема пошуку реалізує механізми повнотекстового пошуку на 

основі векторної моделі текстів. Вона забезпечує побудову TF-IDF-матриці, 

обробку пошукових запитів користувача, розширення запитів за рахунок 

синонімів та обчислення міри схожості між запитом і документами. 

Результатом роботи підсистеми є впорядкований список документів із 

відповідними оцінками релевантності. 

Підсистема тематичної організації документів призначена для 

групування текстів за змістовою подібністю. Вона використовує ті самі 

векторні подання документів, що й підсистема пошуку, та реалізує алгоритми 

кластеризації. Отримані кластери можуть використовуватися для аналізу 

структури корпусу або як додаткова інформація під час пошуку. 

Підсистема взаємодії з користувачем реалізується у вигляді консольного 

інтерфейсу. Вона забезпечує введення команд і пошукових запитів, 

ініціювання процесів пошуку або кластеризації та відображення результатів у 

текстовому вигляді. Інтерфейс не містить бізнес-логіки та виконує роль 

посередника між користувачем і функціональними модулями системи. 
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Рисунок 3.1 – Основні сценарії взаємодії користувача з інформаційно-

пошуковою системою 

 

Загальна концепція системи також передбачає чітке логічне розділення 

між статичними та динамічними аспектами архітектури (рис. 3.2).  

 

 

Рисунок 3.2 – Діаграма компонентів статичної структури системи 

 

Динамічні аспекти функціонування системи пов’язані з послідовністю 

викликів між модулями під час виконання пошуку або кластеризації (рис. 3.3).  
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Рисунок 3.3 – Взаємодія компонентів у часі 

 

Загальна концепція системи передбачає можливість її еволюційного 

розвитку. Модульна архітектура дозволяє замінювати окремі компоненти, 

наприклад алгоритми пошуку або кластеризації, без зміни загальної структури 

системи. Аналогічно консольний інтерфейс може бути замінений на 

графічний або веб-інтерфейс без модифікації внутрішньої логіки. 

Сформульована концепція визначає архітектурні межі інформаційно-

пошукової системи та створює основу для детального проєктування її 

компонентів. У наступних підрозділах розділу буде виконано деталізацію 

структури класів, потоків даних і сценаріїв роботи системи на основі UML-

діаграм нижчого рівня. 

 

3.2. Архітектура інформаційно-пошукової системи 

 

Архітектура інформаційно-пошукової системи визначає структурну 

організацію програмних компонентів, способи їх взаємодії та розподіл 

відповідальностей між модулями. Коректно спроєктована архітектура 

забезпечує зрозумілість реалізації, керованість складності, можливість 
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модифікації окремих компонентів і розширення функціональних можливостей 

системи без порушення її цілісності. У межах даної магістерської роботи 

архітектура інформаційно-пошукової системи орієнтована на роботу з 

неструктурованими текстовими даними та реалізацію базових методів 

повнотекстового пошуку і тематичної організації документів. 

Проєктована система реалізується як автономний консольний 

застосунок і має модульну багаторівневу архітектуру, у якій кожен рівень 

відповідає за окрему групу функцій. Такий підхід дозволяє ізолювати 

інтерфейс користувача від логіки обробки даних і алгоритмічних модулів, що 

є важливим для підтримки та подальшого розвитку програмного забезпечення. 

На концептуальному рівні архітектура системи включає такі основні 

рівні (рис. 3.4): 

− рівень представлення (інтерфейс користувача); 

− рівень прикладної логіки; 

− рівень обробки текстових даних; 

− рівень пошуку і кластеризації; 

− рівень зберігання даних. 

Рівень представлення реалізує взаємодію користувача з інформаційно-

пошуковою системою. У межах даної роботи цей рівень представлений 

консольним інтерфейсом, який забезпечує введення команд, формування 

пошукових запитів і виведення результатів пошуку та кластеризації. Рівень 

представлення не містить логіки обробки даних і виконує функцію 

передавання команд до прикладного рівня та відображення отриманих 

результатів. 

Рівень прикладної логіки відповідає за керування сценаріями роботи 

системи. На цьому рівні реалізуються контролери, які координують взаємодію 

між модулями обробки тексту, пошуку, кластеризації та управління даними. 

Прикладна логіка визначає послідовність викликів компонентів, перевіряє 

коректність введених даних і забезпечує узгодженість процесів індексації, 

пошуку та аналізу. 
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Рівень обробки текстових даних включає модулі попередньої обробки, 

які виконують нормалізацію неструктурованих текстів. До функцій цього 

рівня належать очищення тексту, токенізація, видалення стоп-слів, 

морфологічна нормалізація та синонімічне розширення запитів. Результати 

роботи цього рівня використовуються як під час побудови векторних подань 

документів, так і під час обробки пошукових запитів. 

Рівень пошуку і кластеризації реалізує основні алгоритмічні функції 

інформаційно-пошукової системи. Підсистема пошуку відповідає за побудову 

TF-IDF-моделі, обчислення мір схожості та ранжування документів. 

Підсистема кластеризації реалізує алгоритми тематичного групування 

документів на основі векторних подань. Обидві підсистеми використовують 

спільні дані та математичні моделі, що зумовлює необхідність їх логічного 

узгодження в архітектурі. 

Рівень зберігання даних відповідає за управління колекцією 

документів і результатами обробки. У межах даної системи зберігання 

реалізується з використанням файлової системи та внутрішніх структур даних 

мови Python. Документи, результати попередньої обробки та векторні подання 

зберігаються у вигляді об’єктів, доступних для інших компонентів системи 

через чітко визначені інтерфейси. 

З погляду потоків виконання архітектура системи орієнтована на 

послідовну обробку даних із чітко визначеними точками входу та виходу. 

Користувач ініціює виконання операцій через інтерфейс, після чого 

управління передається контролерам прикладного рівня. Далі відбувається 

виклик відповідних сервісів обробки текстів, пошуку або кластеризації. 

Результати обчислень повертаються до інтерфейсу у вигляді структурованих 

даних, придатних для текстового відображення. 

Запропонована архітектура забезпечує низьку зв’язаність між 

компонентами та високу когерентність окремих модулів. Кожен компонент 

виконує чітко окреслений набір функцій, що спрощує тестування, аналіз і 

модифікацію програмного коду. Архітектурні рішення не прив’язані до 
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конкретного типу інтерфейсу або формату даних, що створює можливість 

подальшого розширення системи, зокрема шляхом інтеграції графічного або 

веб-інтерфейсу, підключення баз даних або використання більш складних 

моделей пошуку. 

 

 

Рисунок 3.4 – Логічні рівні архітектури системи 

 

Архітектура системи також передбачає чіткий розподіл класів і 

відповідальностей на рівні програмної реалізації (рис. 3.5).  

Описана архітектура формує структурну основу інформаційно-

пошукової системи та визначає принципи її побудови. Вона створює необхідні 

умови для реалізації функціональних вимог, сформульованих у попередніх 

розділах, і слугує базою для детального проєктування алгоритмічних та 

програмних компонентів, що розглядаються у наступних підрозділах. 
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Рисунок 3.5 – Структура основних класів і їх взаємозв’язки 

 

3.3. Проєктування модуля попередньої обробки текстів 

 

Модуль попередньої обробки текстів є одним із ключових компонентів 

інформаційно-пошукової системи, оскільки саме на цьому етапі 

неструктуровані текстові дані перетворюються у форму, придатну для 

подальшої формалізації, векторизації та аналізу. Якість роботи цього модуля 

безпосередньо впливає на ефективність повнотекстового пошуку, коректність 

пошуку за синонімами та результати тематичної кластеризації документів. 

Проєктування модуля попередньої обробки здійснюється з урахуванням 

вимог до універсальності, повторного використання та ізоляції лінгвістичної 

логіки від інших компонентів системи. Модуль розглядається як самостійна 

підсистема, що надає стандартизований інтерфейс для обробки як корпусу 

документів, так і окремих пошукових запитів користувача. 

Основною метою модуля попередньої обробки є нормалізація текстових 
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даних та зменшення мовної варіативності. До основних задач модуля 

належать: 

− очищення тексту від небажаних символів; 

− токенізація тексту; 

− видалення стоп-слів; 

− морфологічна нормалізація слів; 

− формування уніфікованого подання тексту. 

Вхідними даними для модуля є необроблений текст документа або 

пошукового запиту у вигляді рядка символів. Вихідними даними є 

нормалізований список термінів або текст у канонічній формі, що може бути 

переданий до модуля векторизації. 

Архітектурно модуль попередньої обробки доцільно реалізувати як 

ланцюг послідовних обробників, кожен з яких відповідає за окремий етап 

обробки. Такий підхід спрощує тестування, дозволяє змінювати або 

доповнювати окремі етапи без впливу на інші та підвищує читабельність 

програмної реалізації. 

На концептуальному рівні модуль включає такі функціональні 

підкомпоненти: 

− компонент очищення тексту; 

− компонент токенізації; 

− компонент фільтрації стоп-слів; 

− компонент морфологічної обробки; 

− компонент синонімічного аналізу (для запитів). 

Компонент очищення тексту відповідає за видалення або заміну 

небуквених символів, чисел, надлишкових пробілів та службових елементів. 

На цьому етапі текст приводиться до єдиного регістру, що зменшує кількість 

різних форм одного й того самого слова. 

Компонент токенізації виконує поділ тексту на окремі лексичні одиниці 

— токени. Токенізація розглядається як базова операція, від якої залежить 
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коректність усіх наступних етапів обробки. Для мов зі складною морфологією 

токенізація повинна враховувати особливості пунктуації та скорочень. 

Компонент фільтрації стоп-слів виключає з тексту слова, що не несуть 

суттєвого смислового навантаження. До таких слів належать прийменники, 

сполучники, займенники та інші службові частини мови. Видалення стоп-слів 

дозволяє зменшити розмірність простору ознак і підвищити інформативність 

векторного подання текстів. 

Компонент морфологічної обробки реалізує лематизацію або стемінг, 

тобто зведення слів до їх базових форм. Лематизація забезпечує більш 

коректну мовну нормалізацію, оскільки враховує граматичні властивості слів. 

Результатом цього етапу є усунення відмінкових, часових і числових варіацій 

лексем. 

Компонент синонімічного аналізу використовується переважно для 

обробки пошукових запитів. Його функцією є визначення множини синонімів 

для кожного ключового терміна запиту та формування розширеного 

представлення запиту. Цей компонент не застосовується до корпусу 

документів на етапі індексації, що дозволяє уникнути неконтрольованого 

збільшення розмірності даних. 

Взаємодія модуля попередньої обробки з іншими компонентами 

системи відбувається через чітко визначений інтерфейс. Модуль приймає 

текстові дані від менеджера документів або модуля пошуку та повертає 

нормалізоване подання тексту, придатне для векторизації. Це дозволяє 

використовувати модуль як у процесі індексації корпусу документів, так і під 

час обробки пошукових запитів (рис. 3.8). 
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Рисунок 3.6 – Структура модуля попередньої обробки 

 

 

Рисунок 3.7 – Послідовність етапів попередньої обробки тексту 

 

Запропоноване проєктування модуля попередньої обробки текстів 

забезпечує логічну завершеність, повторюваність і масштабованість рішень. 

Модуль ізольований від конкретних алгоритмів пошуку і кластеризації, що 

дозволяє змінювати або вдосконалювати лінгвістичні процедури без впливу на 
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загальну архітектуру системи. Це створює стабільну основу для реалізації 

інформаційно-пошукової системи та подальшого експериментального 

дослідження методів пошуку в неструктурованих текстових даних. 

 

 

Рисунок 3.8 – Послідовність викликів під час обробки тексту 

 

 

3.4. Проєктування модуля пошуку 

 

Модуль пошуку є центральним функціональним елементом 

інформаційно-пошукової системи, оскільки він реалізує перетворення 

інформаційної потреби користувача (пошукового запиту) у формалізовану 

процедуру відбору та ранжування документів. Проєктування модуля пошуку 

виконується з орієнтацією на повнотекстовий пошук у неструктурованих 

текстових даних із підтримкою морфологічної нормалізації та синонімічного 

розширення запиту. Реалізаційною основою модуля пошуку є векторна модель 

документів із використанням TF-IDF, а оцінювання релевантності виконується 

шляхом обчислення косинусної схожості. 

Проєктування модуля пошуку спирається на такі принципи: 

− відокремлення обробки запиту від механізмів індексації та 
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ранжування; 

− повторне використання компонентів попередньої обробки текстів для 

документів і запитів; 

− модульність, що дозволяє замінювати окремі алгоритми (ранжування, 

розширення запиту, генерацію фрагментів) без зміни зовнішнього інтерфейсу; 

− фіксація контрактів компонентів через формальні інтерфейси та 

структури даних результатів. 

Функціональні задачі модуля пошуку включають: 

− приймання запиту користувача, валідацію та нормалізацію; 

− застосування морфологічного аналізу до запиту (лематизація/стемінг 

відповідно до обраної реалізації); 

− синонімічне розширення запиту за заданими правилами; 

− векторизацію запиту у тому самому ознаковому просторі, що й 

документи; 

− обчислення релевантності документів відносно запиту; 

− ранжування результатів, застосування порогів, топ-k відбору; 

− формування структури результатів (ідентифікатор документа, оцінка, 

фрагмент, службова інформація). 

Модуль пошуку доцільно реалізувати як набір взаємодіючих сервісів, 

що утворюють конвеєр обробки. Вхідною сутністю виступає SearchRequest, 

вихідною — SearchResponse, що містить список SearchResultItem. Для 

підтримки розширення функціональності вводиться проміжна модель 

QueryContext, у якій накопичуються похідні представлення запиту (токени, 

леми, розширені терміни, вектор). 

Декомпозиція модуля пошуку: 

− QueryValidator — перевірка запиту (порожній, надто короткий, 

недопустимі символи), нормалізація пробілів; 

− QueryPreprocessor — виклик процедур 

очищення/токенізації/видалення стоп-слів/лематизації, узгоджений з модулем 

попередньої обробки текстів; 
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− SynonymExpander — формування множини розширених термінів для 

запиту; 

− VectorizerAdapter — узгоджений доступ до TF-IDF векторизатора та 

словника ознак; 

− Retriever — підготовка кандидатного набору документів (повний 

перебір у TF-IDF просторі або обмеження за термами інвертованого індексу, 

якщо він буде доданий); 

− SimilarityEngine — обчислення косинусної схожості між вектором 

запиту та матрицею документів; 

− Ranker — сортування, відсікання, нормування оцінок, застосування 

правил постобробки; 

− SnippetGenerator — формування фрагмента документа, пов’язаного з 

термінами запиту; 

− SearchCache — кешування результатів (опційно) для повторних 

запитів у межах сесії; 

− SearchService — фасад, що надає єдиний інтерфейс search(request) і 

координує виклики компонентів. 

−  

 

Рисунок 3.9 – Структура пакетів модуля пошуку 

 

Структура результатів повинна бути стабільною для подальшого 

тестування та інтеграції з інтерфейсом. SearchResultItem доцільно визначити 

як запис із такими полями: doc_id, score, title (якщо доступно), snippet, 

matched_terms, rank. Для невеликих корпусів заголовок може визначатися як 

перший рядок документа або як ім’я файлу. 
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Рисунок 3.10 – Розгалужена діаграма класів 

 

Поведенковий сценарій містить послідовність етапів: перевірка запиту 

→ попередня обробка → розширення термінів → векторизація → отримання 

кандидатів → обчислення схожості → ранжування → формування фрагментів 

→ відповідь. 

 

Рисунок 3.11 – Діаграма послідовностей (розгалуження з альтернативами) 

 



54 

 
 

Рисунок 3.12 – Алгоритм роботи конвеєра пошуку 
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Для забезпечення коректної роботи модуля пошуку необхідна наявність 

узгодженого стану індексу (TF-IDF моделі та матриці документів). Станова 

модель дозволяє формально відобразити допустимі переходи: відсутній індекс 

→ побудова → готовий → застарілий → перебудова. 

Stale: searchBlocked() 

 
 

Рисунок 3.13 – Модель переходів станів 

 

Проєктування модуля пошуку фіксує структурні та поведінкові аспекти 

системи, визначає основні класи, інтерфейси та взаємодії, формує основу для 

подальшої реалізації та тестування функцій пошуку. 

 

3.5. Проєктування модуля кластеризації документів 

 

Модуль кластеризації документів призначений для реалізації тематичної 

організації неструктурованих текстових даних шляхом автоматичного 
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групування документів на основі їх змістової подібності. У межах 

інформаційно-пошукової системи модуль кластеризації виконує допоміжну, 

але концептуально важливу функцію, оскільки дозволяє аналізувати 

структуру корпусу документів, виявляти тематичні групи та використовувати 

результати кластеризації для навігації або додаткового аналізу результатів 

пошуку. 

Проєктування модуля кластеризації базується на використанні 

векторного подання текстів, сформованого на попередніх етапах обробки, та 

алгоритмів некерованого навчання. Модуль не залежить від пошукових 

запитів користувача і працює з усім корпусом документів або з його 

підмножиною. Це визначає його архітектурну автономність і можливість 

повторного використання результатів кластеризації в різних сценаріях роботи 

системи. 

Основними задачами модуля кластеризації є: 

− приймання векторного подання документів; 

− виконання алгоритму кластеризації з заданими параметрами; 

− формування структури кластерів і прив’язка документів до кластерів; 

− оцінювання якості кластеризації (за наявності відповідних метрик); 

− надання результатів кластеризації іншим компонентам системи. 

Проєктування модуля здійснюється з урахуванням таких принципів: 

− ізоляція алгоритмів кластеризації від джерел даних і інтерфейсу 

користувача; 

− підтримка можливості заміни або розширення алгоритмів 

кластеризації; 

− використання єдиного векторного простору для пошуку і 

кластеризації; 

− фіксація структури результатів у формалізованому вигляді. 

Модуль кластеризації доцільно реалізувати у вигляді набору 

взаємодіючих компонентів, об’єднаних фасадним сервісом. Центральним 

елементом модуля є ClusteringService, який координує підготовку даних, 
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запуск алгоритму кластеризації та формування результатів. 

До складу модуля входять такі логічні компоненти: 

− ClusteringService — фасад модуля, що ініціює процес кластеризації; 

− ClusterAlgorithm — абстракція алгоритму кластеризації; 

− KMeansClusterer — конкретна реалізація алгоритму K-means; 

− ClusterModel — модель результатів кластеризації; 

− ClusterAssignment — зв’язок між документом і кластером; 

− ClusterMetrics — обчислення показників якості кластеризації; 

− ClusteringConfig — параметри виконання кластеризації. 

Алгоритм K-means обраний як базовий у межах даної роботи через його 

відносну простоту, наочність і поширеність у задачах тематичної 

кластеризації текстів. Архітектура модуля передбачає можливість додавання 

інших алгоритмів шляхом реалізації інтерфейсу ClusterAlgorithm. 

 

 

 

Рисунок 3.14 – Структура пакетів модуля кластеризації 

 

Результати кластеризації повинні бути представлені у структурованому 

вигляді, що дозволяє виконувати подальший аналіз і відображення інформації 

користувачу. ClusterModel містить перелік кластерів, кожен із яких має 
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унікальний ідентифікатор, список документів та службові атрибути. 

Для кожного документа фіксується ідентифікатор кластера, до якого він 

віднесений, а також відстань до центру кластера. Це дозволяє оцінювати 

ступінь належності документа до відповідної тематичної групи. 

 

Рисунок 3.15 – Діаграма класів модуля кластеризації 

 

Процес кластеризації ініціюється користувачем або прикладною 

логікою системи через відповідну команду інтерфейсу. Після цього 

відбувається послідовне виконання етапів: підготовка векторних даних, 

налаштування алгоритму, запуск кластеризації та формування результатів. 

Проєктування модуля кластеризації передбачає можливість розширення 

функціональності без порушення базової архітектури. Додавання нових 

алгоритмів кластеризації реалізується шляхом створення нових класів, що 

реалізують інтерфейс ClusterAlgorithm. Розширення набору метрик якості 

можливе через модуль ClusterMetrics. Взаємодія з іншими компонентами 

системи здійснюється виключно через ClusteringService, що знижує 

зв’язаність і спрощує супровід. 
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Рисунок 3.16 – Діаграма послідовностей модуля кластеризації 

 

Станова модель (рис. 3.17) дозволяє формально описати допустимі 

стани модуля кластеризації та переходи між ними. 

 

 

Рисунок 3.17 – Станова модель модуля кластеризації 

 

Запропоноване проєктування модуля кластеризації формує завершену 

архітектурну модель, яка узгоджується з загальною архітектурою 

інформаційно-пошукової системи, забезпечує формалізовану тематичну 

організацію документів і створює основу для подальшої програмної реалізації 

та експериментального дослідження методів кластеризації.  
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4 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ ТА ТЕСТУВАННЯ СИСТЕМИ 

 

4.1. Реалізація програмної системи 

 

Реалізація інформаційно-пошукової системи виконувалася відповідно 

до архітектурних і проєктних рішень, сформульованих у третьому розділі 

роботи. Програмна система реалізована мовою Python у вигляді консольного 

застосунку та орієнтована на обробку колекцій неструктурованих текстових 

документів із підтримкою повнотекстового пошуку, морфологічної 

нормалізації, пошуку за синонімами та тематичної кластеризації документів. 

Основною метою реалізації є створення працездатного програмного 

прототипу, який демонструє застосування класичних методів інформаційного 

пошуку та дозволяє експериментально дослідити їхні властивості.  

Загальна структура програмного коду 

Програмний код системи організовано за модульним принципом. Кожен 

функціональний компонент реалізовано у вигляді окремого модуля або класу. 

Узагальнено структура програмного проєкту має такий вигляд: 

project/ 

├── main.py 

├── data/ 

│   └── documents/ 

├── preprocessing/ 

│   └── text_preprocessor.py 

├── search/ 

│   └── search_service.py 

├── clustering/ 

│   └── clustering_service.py 

├── utils/ 

│   └── loader.py 

Файл main.py містить точку входу в програму та реалізує консольний 
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інтерфейс користувача. Інші модулі інкапсулюють відповідну логіку обробки 

текстів, пошуку та кластеризації. 

Реалізація модуля завантаження документів 

Завантаження текстових документів реалізується з використанням 

файлової системи. Документи зберігаються у вигляді текстових файлів 

формату .txt. Кожен файл інтерпретується як окремий документ. 

Фрагмент реалізації завантаження документів: 

 

def load_documents(path): 

    documents = {} 

    for filename in os.listdir(path): 

        if filename.endswith(".txt"): 

            with open(os.path.join(path, filename), "r", 

encoding="utf-8") as f: 

                documents[filename] = f.read() 

    return documents 

 

Ідентифікатором документа виступає ім’я файлу. 

Реалізація попередньої обробки текстів 

Модуль попередньої обробки текстів реалізує послідовне виконання 

очищення, токенізації, видалення стоп-слів та лематизації. Для морфологічної 

нормалізації та роботи зі стоп-словами використовується бібліотека NLTK. 

Приклад реалізації попередньої обробки: 

 

def preprocess_text(text): 

    tokens = word_tokenize(text.lower()) 

    tokens = [t for t in tokens if t.isalpha()] 

    tokens = [t for t in tokens if t not in 

stopwords.words("english")] 

    lemmas = [lemmatizer.lemmatize(t) for t in tokens] 

    return lemmas 

 

Результатом роботи функції є список лем, який використовується на 

наступних етапах обробки. 

Реалізація повнотекстового пошуку 

Для реалізації повнотекстового пошуку використано векторну модель 

TF-IDF, реалізовану засобами бібліотеки scikit-learn. Побудова векторного 

подання документів здійснюється один раз після завантаження корпусу. 
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Фрагмент реалізації векторизації: 

 

vectorizer = TfidfVectorizer() 

tfidf_matrix = vectorizer.fit_transform(corpus) 

 

Пошуковий запит проходить ті самі етапи попередньої обробки, після 

чого перетворюється у вектор у тому самому просторі ознак. Оцінка 

релевантності документів виконується з використанням косинусної міри 

схожості. 

 

query_vector = vectorizer.transform([query]) 

scores = cosine_similarity(query_vector, tfidf_matrix) 

 

Результати пошуку впорядковуються за спаданням значення схожості та 

обмежуються заданою кількістю результатів. 

Реалізація пошуку за синонімами 

Пошук за синонімами реалізується шляхом розширення пошукового 

запиту. Для кожного терміна запиту формується множина синонімів із 

використанням WordNet. 

def expand_with_synonyms(tokens): 

    expanded = set(tokens) 

    for token in tokens: 

        for syn in wordnet.synsets(token): 

            for lemma in syn.lemmas(): 

                expanded.add(lemma.name()) 

    return list(expanded) 

 

Розширений запит використовується для векторизації, що підвищує 

повноту пошуку. 

Реалізація кластеризації документів 

Кластеризація документів реалізована з використанням алгоритму K-

means. Вхідними даними для алгоритму є TF-IDF-матриця документів. 

 

kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42) 

labels = kmeans.fit_predict(tfidf_matrix) 

 

Результати кластеризації подаються у вигляді списку кластерів, кожен з 

яких містить перелік ідентифікаторів документів. 
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Реалізація консольного інтерфейсу 

Консольний інтерфейс реалізує базове меню керування системою. 

Взаємодія користувача з програмою відбувається шляхом введення числових 

команд. 

 

Рисунок 4.1 – Приклад вигляду головного меню 

 

 

Рисунок 4.2 – Приклад виконання пошукового запиту 

 

Формат виведення результатів орієнтований на читабельність і дозволяє 

швидко оцінити роботу алгоритмів. 

Реалізація програмної системи підтверджує практичну придатність 

обраних методів пошуку та кластеризації неструктурованих текстових даних. 

Програмний прототип демонструє повний цикл роботи інформаційно-



64 

пошукової системи — від завантаження документів і попередньої обробки 

текстів до виконання пошуку та тематичної організації документів. 

Реалізовані рішення є достатніми для подальшого тестування, аналізу 

результатів і експериментального дослідження ефективності методів, що 

розглядаються у наступному підрозділі. 

 

4.2. Реалізація модуля пошуку 

 

Модуль пошуку реалізує основну функціональність інформаційно-

пошукової системи та забезпечує виконання повнотекстового пошуку в 

колекції неструктурованих документів. Реалізація модуля ґрунтується на 

векторній моделі текстів із використанням TF-IDF, морфологічної 

нормалізації запитів і механізму синонімічного розширення. Архітектурно 

модуль пошуку реалізований як окремий програмний компонент, що 

взаємодіє з модулем попередньої обробки текстів і менеджером документів. 

Основним завданням реалізації модуля пошуку є забезпечення єдиного 

конвеєра обробки запиту, який включає підготовку запиту, формування його 

векторного подання, обчислення релевантності документів і ранжування 

результатів. 

Загальна структура модуля пошуку 

Модуль пошуку реалізовано у вигляді сервісного класу SearchService, 

який інкапсулює логіку роботи з векторизатором, матрицею документів і 

алгоритмами оцінювання схожості. Такий підхід спрощує використання 

модуля з боку консольного інтерфейсу та ізолює алгоритмічну частину від 

деталей введення і виведення. 

Спрощена структура модуля пошуку включає: 

− ініціалізацію TF-IDF-векторизатора; 

− побудову векторного подання корпусу документів; 

− обробку пошукового запиту; 

− обчислення косинусної схожості; 
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− ранжування та формування результатів. 

Ініціалізація та індексація документів 

Після завантаження документів і їх попередньої обробки формується 

корпус текстів у вигляді списку рядків. Побудова індексу виконується один 

раз під час ініціалізації модуля пошуку. 

 

class SearchService: 

    def __init__(self, documents, preprocessor): 

        self.documents = documents 

        self.preprocessor = preprocessor 

        self.vectorizer = TfidfVectorizer() 

        self.doc_ids = list(documents.keys()) 

 

        corpus = [ 

            " ".join(preprocessor.preprocess_text(text)) 

            for text in documents.values() 

        ] 

 

        self.tfidf_matrix = 

self.vectorizer.fit_transform(corpus) 

 

У даному фрагменті TF-IDF-матриця формується на основі 

нормалізованих текстів документів. Порядок документів у матриці 

узгоджується зі списком ідентифікаторів doc_ids. 

Обробка пошукового запиту 

Пошуковий запит користувача проходить ті самі етапи попередньої 

обробки, що й документи. Це забезпечує узгодженість простору ознак між 

запитами та документами. 

 

def process_query(self, query, use_synonyms=False): 

    tokens = self.preprocessor.preprocess_text(query) 

 

    if use_synonyms: 

        tokens = self.preprocessor.expand_with_synonyms(tokens) 

 

    return " ".join(tokens) 

 

Результатом обробки є нормалізований текст запиту, який 

використовується для векторизації. 

Векторизація запиту та обчислення схожості 

Після попередньої обробки запит перетворюється у TF-IDF-вектор у 
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тому самому просторі, що й документи. Для оцінювання релевантності 

використовується косинусна міра схожості. 

 

def search(self, query, top_k=5, use_synonyms=False): 

    processed_query = self.process_query(query, use_synonyms) 

    query_vector = self.vectorizer.transform([processed_query]) 

 

    similarities = cosine_similarity( 

        query_vector, self.tfidf_matrix 

    )[0] 

 

    ranked_indices = similarities.argsort()[::-1] 

 

Отриманий масив similarities містить значення схожості між запитом і 

кожним документом корпусу. 

Ранжування та формування результатів 

На основі відсортованих значень схожості формується список 

результатів пошуку. Для кожного документа фіксується ідентифікатор та 

числове значення релевантності. 

 

results = [] 

for idx in ranked_indices[:top_k]: 

    results.append({ 

        "doc_id": self.doc_ids[idx], 

        "score": float(similarities[idx]) 

    }) 

 

return results 

 

Результати повертаються у структурованому вигляді, що спрощує їх 

подальше відображення у консольному інтерфейсі. 

Підтримка пошуку за синонімами 

Модуль пошуку підтримує опціональне розширення запиту за 

синонімами. Реалізація цього механізму делегована модулю попередньої 

обробки текстів, який використовує WordNet. 

def expand_with_synonyms(self, tokens): 

    expanded = set(tokens) 

    for token in tokens: 

        for syn in wordnet.synsets(token): 

            for lemma in syn.lemmas(): 

                expanded.add(lemma.name().replace("_", " ")) 

    return list(expanded) 



67 

Розширений запит дозволяє знайти документи, що не містять точних 

форм слів із запиту, але є семантично близькими. 

Інтеграція з консольним інтерфейсом 

Модуль пошуку викликається з головного циклу консольного 

застосунку. Користувач вводить текстовий запит і параметри пошуку, після 

чого результати виводяться у вигляді впорядкованого списку. 

 

Рисунок 4.3 – Приклад консольного сценарію виконання пошуку 

 

Такий формат подання результатів дозволяє оцінити релевантність 

документів і порівняти вплив використання синонімічного розширення 

запиту. 

Реалізація модуля пошуку забезпечує повний цикл обробки пошукового 

запиту — від мовної нормалізації до формування ранжованого списку 

документів. Використання TF-IDF і косинусної міри схожості дозволяє 

реалізувати наочний і відтворюваний механізм повнотекстового пошуку. 

Запропонована реалізація є модульною, узгодженою з архітектурою системи 

та придатною для подальшого тестування і розширення функціональних 

можливостей інформаційно-пошукової системи. 
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4.3. Реалізація модуля кластеризації 

 

Модуль кластеризації документів реалізує функціональність тематичної 

організації текстових даних шляхом автоматичного групування документів на 

основі їх векторного подання. Реалізація модуля відповідає проєктним 

рішенням, сформульованим у розділі 3, і ґрунтується на використанні 

алгоритмів некерованого навчання, зокрема алгоритму K-means. Модуль 

кластеризації інтегрується з модулем пошуку та використовує спільне 

векторне представлення документів, що забезпечує узгодженість усіх етапів 

обробки текстових даних у системі. 

Основною метою реалізації модуля кластеризації є демонстрація 

можливостей автоматичного виявлення тематичних груп у колекції 

неструктурованих документів і надання користувачеві засобів аналізу 

структури корпусу. 

Загальна організація модуля кластеризації 

Модуль кластеризації реалізований у вигляді окремого сервісного класу 

ClusteringService, який приймає на вхід TF-IDF-матрицю документів і 

параметри кластеризації. Такий підхід дозволяє ізолювати логіку 

кластеризації від інтерфейсу користувача та інших компонентів системи. 

Основні функції модуля кластеризації: 

− ініціалізація алгоритму кластеризації; 

− виконання кластеризації документів; 

− формування структури кластерів; 

− обчислення базових показників якості кластеризації. 

Ініціалізація алгоритму кластеризації 

У межах реалізації використовується алгоритм K-means із бібліотеки 

scikit-learn. Кількість кластерів задається користувачем через консольний 

інтерфейс. 

from sklearn.cluster import KMeans 

 

class ClusteringService: 
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    def __init__(self, tfidf_matrix, doc_ids): 

        self.tfidf_matrix = tfidf_matrix 

        self.doc_ids = doc_ids 

Даний клас отримує готове векторне подання документів, сформоване 

на етапі індексації. 

Процес кластеризації ініціюється викликом відповідного методу 

сервісу. Алгоритм K-means застосовується безпосередньо до TF-IDF-матриці 

документів. 

 

def cluster(self, num_clusters): 

    model = KMeans( 

        n_clusters=num_clusters, 

        random_state=42 

    ) 

    labels = model.fit_predict(self.tfidf_matrix) 

    return labels 

 

Результатом виконання є масив міток, де кожному документу відповідає 

номер кластера. 

Отримані мітки кластерів перетворюються у зручну для подальшого 

використання структуру даних. Для кожного кластера формується список 

ідентифікаторів документів, що до нього належать. 

 

def build_clusters(self, labels): 

    clusters = {} 

    for idx, label in enumerate(labels): 

        clusters.setdefault(label, []).append(self.doc_ids[idx]) 

    return clusters 

 

Така структура дозволяє легко відобразити результати кластеризації у 

консольному інтерфейсі або використати їх для подальшого аналізу. 

Обчислення показників якості кластеризації 

Для оцінювання результатів кластеризації реалізовано обчислення 

інерції, яка характеризує компактність кластерів. За необхідності може бути 

використаний коефіцієнт силуету. 

from sklearn.metrics import silhouette_score 

 

def evaluate(self, labels): 

    score = silhouette_score(self.tfidf_matrix, labels) 

    return score 
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Оцінка якості кластеризації дозволяє порівнювати результати при різних 

значеннях кількості кластерів і демонструє вплив параметрів алгоритму на 

структуру груп документів. 

Інтеграція з консольним інтерфейсом 

Модуль кластеризації викликається з головного меню консольного 

застосунку. Користувач задає кількість кластерів, після чого система виконує 

кластеризацію і виводить результати у текстовому вигляді. 

 

Рисунок 4.4 – Приклад консольного сценарію для кластеризації 

 

Формат виведення результатів дозволяє візуально оцінити склад 

кожного кластера і загальну якість кластеризації. 

Взаємодія з іншими модулями системи 

Модуль кластеризації використовує ті самі векторні подання 

документів, що й модуль пошуку. Це забезпечує узгодженість тематичної 

організації документів і результатів пошуку. Кластеризація виконується 

незалежно від пошукових запитів і може бути запущена окремо за ініціативою 

користувача. 
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Реалізація модуля кластеризації документів демонструє практичну 

можливість тематичної організації неструктурованих текстових даних із 

використанням класичних алгоритмів некерованого навчання. Застосування 

алгоритму K-means у поєднанні з TF-IDF-векторизацією дозволяє отримувати 

інтерпретовані тематичні групи документів. Реалізований модуль є простим у 

використанні, інтегрованим із загальною архітектурою системи та придатним 

для подальших експериментів і розширення функціональності інформаційно-

пошукової системи. 

 

4.4. Тестування системи 

 

Тестування інформаційно-пошукової системи виконувалося з метою 

перевірки коректності реалізації функціональних модулів, оцінювання 

стабільності роботи системи та аналізу якості результатів пошуку і 

кластеризації. Тестування розглядалося як обов’язковий етап життєвого циклу 

програмної системи, що дозволяє підтвердити відповідність реалізації 

вимогам, сформульованим у розділі 2, а також перевірити практичну 

придатність обраних методів обробки неструктурованих текстових даних. 

У межах даної роботи тестування має прикладний і дослідницький 

характер. Воно не орієнтоване на формальну сертифікацію програмного 

продукту, а спрямоване на виявлення помилок реалізації, логічних 

невідповідностей та аналіз поведінки системи в типових сценаріях 

використання. 

Загальна стратегія тестування 

Тестування системи виконувалося поетапно відповідно до її модульної 

структури. Виділено такі основні рівні тестування: 

− тестування окремих функціональних модулів; 

− інтеграційне тестування взаємодії модулів; 

− функціональне тестування системи в цілому; 

− експериментальне тестування якості пошуку і кластеризації. 
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Для тестування використовувався невеликий корпус текстових 

документів навчального характеру, що містив статті та фрагменти текстів з 

різних тематичних областей. Документи зберігалися у форматі .txt і 

завантажувалися з локальної файлової системи. Такий підхід забезпечив 

контроль над вмістом корпусу та спростив інтерпретацію отриманих 

результатів. 

Тестування модуля завантаження та попередньої обробки 

Перший етап тестування був спрямований на перевірку коректності 

завантаження документів і роботи модуля попередньої обробки текстів. 

Перевірялися наступні аспекти: 

− коректне зчитування текстових файлів; 

− відсутність втрати символів при зчитуванні; 

− коректна робота токенізації; 

− видалення стоп-слів; 

− морфологічна нормалізація слів. 

Результати роботи модуля попередньої обробки перевірялися шляхом 

виведення нормалізованих токенів для окремих документів. Це дозволило 

візуально оцінити коректність роботи лематизації та очищення тексту. 

Приклад тестового виводу: 

Рисунок 4.5 – Приклад тестового виводу системи 

 

Результати тестування показали, що модуль попередньої обробки 

коректно виконує всі заплановані етапи нормалізації тексту. Виявлені 

незначні відхилення були пов’язані з особливостями лематизації окремих слів 

і не впливали на загальну працездатність системи. 
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Тестування модуля пошуку 

Тестування модуля пошуку виконувалося шляхом запуску серії 

пошукових запитів різної складності. Перевірялися такі сценарії: 

− пошук за одним ключовим словом; 

− пошук за фразою з кількох слів; 

− пошук із використанням синонімічного розширення; 

− пошук за запитами, що не мають відповідних документів у корпусі. 

Для кожного запиту аналізувалася стабільність роботи модуля, 

відсутність помилок виконання та впорядкованість результатів за спаданням 

значення релевантності. 

 

Рисунок 4.6 – Приклад тестового сценарію пошуку без використання 

синонімів 

 

 

Рисунок 4.7 – Приклад тестового сценарію із увімкненим пошуком за 

синонімами 

 

Порівняння результатів показало, що використання синонімічного 

розширення підвищує повноту пошуку за рахунок залучення додаткових 

релевантних документів, хоча значення оцінки релевантності для окремих 

документів зменшується. Така поведінка відповідає теоретичним очікуванням 
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і підтверджує коректність реалізації механізму розширення запитів. 

Окремо тестувалися запити, що не мають відповідних документів у 

корпусі: 

 

Рисунок 4.8 – Приклад виводу при некоректних вхідних даних 

 

У цьому випадку система коректно обробляла ситуацію відсутності 

результатів і не завершувала роботу з помилкою. 

Тестування модуля кластеризації 

Тестування модуля кластеризації виконувалося шляхом запуску 

алгоритму K-means із різною кількістю кластерів. Перевірялися такі аспекти: 

− стабільність виконання алгоритму; 

− коректність розподілу документів по кластерах; 

− інтерпретованість отриманих тематичних груп; 

− значення показників якості кластеризації. 

: 

 

Рисунок 4.9 – Приклад тестування з трьома кластерами  
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Отримані кластери демонструють логічне тематичне групування 

документів. Значення коефіцієнта силуету перебуває у допустимому діапазоні 

для невеликого корпусу текстів і підтверджує наявність помірно вираженої 

кластерної структури. 

Додатково виконувалося тестування з іншою кількістю кластерів, що 

дозволило оцінити вплив параметра k на результати групування. Зі 

збільшенням кількості кластерів спостерігалося зменшення інтерпретованості 

груп, що відповідає загальним властивостям алгоритму K-means. 

Інтеграційне тестування системи 

Інтеграційне тестування полягало у перевірці взаємодії між модулями 

попередньої обробки, пошуку та кластеризації. Особлива увага приділялася 

узгодженості використання векторного подання документів і відсутності 

конфліктів між модулями. 

Тестування показало, що спільне використання TF-IDF-матриці для 

пошуку і кластеризації забезпечує стабільну роботу системи та узгоджені 

результати. Запуск кластеризації не впливав на можливість подальшого 

виконання пошуку, що підтверджує правильність архітектурних рішень. 

Узагальнення результатів тестування 

Результати тестування підтверджують коректність реалізації 

інформаційно-пошукової системи та відповідність її функціональних 

можливостей поставленим задачам. Усі основні модулі системи працюють 

стабільно, не виявлено критичних помилок виконання або логічних 

суперечностей. 

Тестування продемонструвало практичну ефективність використання 

TF-IDF-векторизації для повнотекстового пошуку та можливість застосування 

алгоритму K-means для тематичної організації документів у невеликих 

корпусах. Отримані результати створюють основу для подальшого аналізу, 

порівняння методів і формування висновків, наведених у завершальному 

розділі магістерської роботи. 
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4.5. Аналіз результатів тестування системи 

 

Виконано аналіз результатів роботи розробленої інформаційно-

пошукової системи та визначено основні обмеження обраних методів і 

програмної реалізації. Аналіз ґрунтується на результатах тестування, 

наведених у 4.4, і має на меті оцінити практичну ефективність 

повнотекстового пошуку, пошуку за синонімами та кластеризації документів 

у межах невеликого корпусу неструктурованих текстових даних. 

Аналіз результатів повнотекстового пошуку 

Оцінювання результатів пошуку виконувалося якісним і кількісним 

способом. Через відсутність еталонної розмітки корпусу основний акцент 

зроблено на аналізі релевантності результатів і стабільності ранжування 

документів. 

Для типових запитів, що відображають тематику корпусу, система 

демонструвала коректне ранжування документів: документи, безпосередньо 

пов’язані із запитом, отримували найвищі значення косинусної схожості. Це 

підтверджує коректність реалізації TF-IDF-векторизації та механізму 

порівняння векторів. 

Таблиця 4.1 – Результати повнотекстового пошуку для тестового запиту 

Ранг Документ Оцінка релевантності 

1 article_01.txt 0.812 

2 article_04.txt 0.537 

3 article_07.txt 0.491 

4 article_02.txt 0.284 

5 article_05.txt 0.173 

З наведених даних видно, що між першими результатами та наступними 

спостерігається помітний розрив у значеннях оцінки релевантності. Це 

дозволяє застосовувати порогові значення для відсікання слабкорелевантних 

документів, що може бути корисним у подальшому розвитку системи. 
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Вплив пошуку за синонімами 

Окремо проаналізовано вплив механізму синонімічного розширення 

запиту на результати пошуку. Використання WordNet дозволило залучити 

додаткові документи, які не містили точних форм слів запиту, але були 

тематично пов’язані з ним. 

У таблиці 4.2 наведено порівняння кількості знайдених документів без і 

з використанням синонімів. 

Таблиця 4.2 – Порівняння результатів пошуку 

Режим пошуку Кількість результатів Середня оцінка 

Без синонімів 3 0.613 

З використанням синонімів 5 0.552 

Аналіз показує, що пошук за синонімами підвищує повноту пошуку, але 

водночас зменшує середнє значення оцінки релевантності. Це є типовою 

властивістю методів розширення запитів і свідчить про необхідність 

балансування між повнотою та точністю результатів. 

 

Рисунок 4.10 – Вплив синонімічного розширення запиту на середню 

релевантність результатів пошуку 

 

Аналіз результатів кластеризації 

Результати кластеризації документів аналізувалися з точки зору 

інтерпретованості кластерів і значень показників якості. Основним числовим 
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показником було обрано коефіцієнт силуету. У таблиці 4.3 наведено значення 

коефіцієнта силуету для різної кількості кластерів. 

 

Таблиця 4.3 – Значення коефіцієнта силуету 

Кількість кластерів Silhouette score 

2 0.46 

3 0.39 

4 0.31 

5 0.24 

 

З наведених даних видно, що зі збільшенням кількості кластерів 

значення коефіцієнта силуету зменшується. Це свідчить про зниження 

компактності та чіткості кластерів. Для досліджуваного корпусу оптимальним 

є невелике значення кількості кластерів, що відповідає обмеженому обсягу і 

тематичній різнорідності документів. 

 

Рисунок 4.11 – Залежність коефіцієнта силуету від кількості кластерів 

 

Інтерпретація складу кластерів показала, що документи з близькою 

тематикою, як правило, потрапляють до одного кластера. Водночас окремі 

документи з міждисциплінарним змістом можуть бути віднесені до менш 

очевидних груп, що є типовим обмеженням алгоритму K-means. 
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Обмеження реалізованої системи 

Аналіз результатів дозволяє виокремити низку обмежень, зумовлених як 

вибором методів, так і спрощеним характером реалізації. 

По-перше, використання моделі TF-IDF не враховує семантичний 

контекст слів. Система не здатна розрізняти омоніми та багатозначні слова, що 

може призводити до хибних результатів пошуку. Це обмеження характерне 

для всіх класичних векторних моделей. 

По-друге, синонімічне розширення запитів реалізоване на основі 

загального лексичного ресурсу WordNet і не враховує контекст запиту. 

Унаслідок цього можливе включення синонімів, що є формально коректними, 

але не релевантними у конкретному тематичному контексті. 

По-третє, алгоритм K-means потребує заздалегідь заданої кількості 

кластерів. Відсутність автоматичного визначення оптимального значення 

цього параметра знижує зручність використання модуля кластеризації та 

вимагає експериментального підбору. 

По-четверте, система орієнтована на роботу з невеликими корпусами 

текстів. При значному збільшенні обсягу даних виникнуть обмеження, 

пов’язані з використанням оперативної пам’яті та часом виконання операцій 

векторизації й кластеризації. 

Проведений аналіз результатів свідчить, що розроблена інформаційно-

пошукова система коректно реалізує базові методи пошуку та тематичної 

організації неструктурованих текстових даних. Отримані результати 

відповідають теоретичним властивостям використаних алгоритмів і 

демонструють їх придатність для навчальних і дослідницьких задач. 

Виявлені обмеження не є критичними в контексті поставленої мети 

магістерської роботи, але окреслюють напрями подальшого розвитку системи. 

До таких напрямів належать використання семантичних векторних подань, 

удосконалення механізмів розширення запитів, автоматичний вибір 

параметрів кластеризації та оптимізація продуктивності при роботі з великими 

обсягами даних.  
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ВИСНОВКИ 

 

У роботі виконано комплексне дослідження методів пошуку в 

неструктурованих текстових даних та здійснено розробку програмного 

прототипу інформаційно-пошукової системи, орієнтованої на роботу з 

текстовими документами природною мовою. Поставлена мета роботи 

досягнута шляхом поєднання теоретичного аналізу предметної області, 

обґрунтованого вибору методів і засобів реалізації, проєктування архітектури 

системи та практичної програмної реалізації з подальшим тестуванням і 

аналізом результатів. 

Виконано аналіз предметної області та розглянуто поняття 

неструктурованих даних, їх класифікацію та специфіку обробки. Показано, що 

текстові неструктуровані дані становлять значну частину сучасних 

інформаційних ресурсів і потребують спеціалізованих методів аналізу та 

пошуку. Розглянуто принципи побудови інформаційно-пошукових систем, 

основні підходи до пошуку в текстових даних, а також методи тематичної 

організації документів. Аналіз сучасних підходів підтвердив актуальність 

використання повнотекстового пошуку, морфологічної обробки, 

синонімічного розширення запитів і кластеризації документів у задачах 

доступу до неструктурованої текстової інформації. 

У роботі сформульовано функціональні та нефункціональні вимоги до 

інформаційно-пошукової системи, що визначили загальні обмеження та цілі 

реалізації. Проведено огляд мов програмування, бібліотек і програмних 

інструментів, придатних для реалізації систем обробки природної мови. 

Обґрунтовано вибір форматів представлення даних і консольного інтерфейсу 

як оптимального рішення для навчальної та дослідницької інформаційно-

пошукової системи. 

Виконано детальне проєктування інформаційно-пошукової системи. 

Сформульовано загальну концепцію системи, визначено її основні підсистеми 

та принципи взаємодії між ними. Запропоновано багаторівневу модульну 
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архітектуру, що включає рівні представлення, прикладної логіки, попередньої 

обробки текстів, пошуку, кластеризації та зберігання даних. Для формалізації 

архітектурних і проєктних рішень використано UML-діаграми, які дозволили 

наочно описати структуру компонентів, взаємодію між модулями, поведінкові 

сценарії та стани системи. Окрему увагу приділено проєктуванню модуля 

попередньої обробки текстів, модуля пошуку та модуля кластеризації 

документів, що є ключовими функціональними компонентами системи. 

Запропоновані проєктні рішення забезпечують модульність, повторне 

використання коду та можливість подальшого розширення системи. 

Здійснено практичну реалізацію спроєктованої інформаційно-

пошукової системи. Реалізація виконана у вигляді консольного програмного 

застосунку. У роботі наведено фрагменти програмного коду, що ілюструють 

реалізацію основних функціональних модулів: завантаження документів, 

попередньої обробки текстів, повнотекстового пошуку, пошуку за синонімами 

та кластеризації документів. Реалізовано механізм TF-IDF-векторизації та 

оцінювання релевантності документів за допомогою косинусної міри 

схожості. Кластеризація документів здійснюється з використанням алгоритму 

K-means, що дозволяє виконувати тематичну організацію корпусу текстів. 

Проведено модульне, інтеграційне та функціональне тестування, у 

межах якого перевірено коректність роботи всіх основних компонентів 

системи. Результати тестування підтвердили стабільність роботи програмного 

прототипу та відповідність реалізації сформульованим вимогам. Аналіз 

результатів пошуку показав, що система коректно ранжує документи 

відповідно до змісту пошукового запиту, а використання синонімічного 

розширення підвищує повноту пошуку. Результати кластеризації 

продемонстрували можливість формування інтерпретованих тематичних груп 

документів у межах невеликого корпусу текстів. 

У цілому результати магістерської роботи підтверджують, що класичні 

методи повнотекстового пошуку, морфологічної обробки, синонімічного 

розширення та кластеризації документів є ефективними для розв’язання задач 
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пошуку в неструктурованих текстових даних у межах навчальних і 

дослідницьких систем. Розроблена інформаційно-пошукова система може 

бути використана як демонстраційна платформа для вивчення принципів 

інформаційного пошуку та як основа для подальших досліджень. Напрямами 

подальшого розвитку роботи є інтеграція семантичних векторних подань 

текстів, удосконалення механізмів розширення запитів, автоматичний вибір 

параметрів кластеризації та адаптація системи до роботи з великими обсягами 

даних і розподілених середовищ. 

 

 

.
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