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Методи інтелектуального аналізу тексту 

Мета. Методики обробки природномовних текстів застосовують для вирішення широкого кола завдань. 

Одне з найважчих завдань під час роботи з природномовним текстом для різних мов полягає в пошуку певних 

показників для подальшого визначення його авторства. Проблема досі є актуальною через відсутність уніфі-

кованого інструменту чи методу для роботи з текстами різних мов. Робота з текстами української мови вима-

гає врахування її особливостей побудови слів та речень для отримання кращого результату. Основною метою 

представленої статті є аналіз наявних методів обробки текстів, їх особливостей та результативності 

в роботі з текстами різних мов. Методика. Методи обробки природномовних текстів систематизовано за ти-

пами й форматом, згідно з використовуваним інструментарієм та підходами. Для кожного методу розглянуто 

його особливості, результативність, сферу застосування та обмеження. Використано засоби системного ана-

лізу для формування остаточної характеристики методу з урахуванням його призначення та можливостей. 

Результати. У ході дослідження методів виявлено такі з них, які використовують для інтелектуального ана-

лізу текстів різних мов, їх сферу застосування, результативність у роботі з різними мовами, сильні та слабкі 

сторони. Це дозволить обрати ефективний інструментарій для роботи з текстами української мови. Установ-

лено, що інтелектуальна обробка текстів – складне завдання, яке потребує індивідуального підходу до кожної 

мови для врахування її особливостей та отримання кращого результату. Наукова новизна. Сформовано ос-

нову для вибору ефективного методу в роботі з україномовними текстами, проаналізовано та систематизовано 

наявні методи інтелектуальної обробки тексту, їх особливості застосування, можливості та ефективність 

у роботі з текстами різних мов. Практична значимість. Робота дозволила визначити найбільш перспективні, 

ефективні та доцільні методи інтелектуального аналізу природномовних текстів, щоб у подальшому їх вико-

ристати для обробки україномовних текстів.  
Ключові слова: природномовні тексти; інтелектуальна обробка текстів; частотний аналіз; стемінг; 

синтаксичний аналіз; нейронні мережі 

Вступ 

Інтелектуальний аналіз тексту (ІАТ), також 

відомий як інтелектуальний аналіз текстових да-

них [14] або виявлення знань із текстових баз да-

них [20], зазвичай належить до процесу вилу-

чення цікавих і нетривіальних шаблонів або 

знань із неструктурованих текстових докумен-

тів. Це напрям інтелектуального аналізу даних 

і штучного інтелекту, метою якого є отримання 

інформації з колекцій текстових документів 

і який ґрунтується на застосуванні ефективних 

методів машинного навчання та обробки приро-

дної мови. Найбільша складність виникає під 

час роботи з природною мовою або з текстами 

без чіткої структури контенту. 

Основними сферами застосування ІАТ є ін-

формаційний пошук, виділення інформації, ка-

тегоризація та обробка природної мови [56].  

Інформаційний пошук. Концепція інформа-

ційного пошуку (IП) була розроблена у зв’язку 
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з роботою із системами баз даних протягом ба-

гатьох років. Пошук інформації – це об’єднання 

запитів та віднайдення необхідного з великої кі-

лькості текстових документів.  

У зв’язку з величезною кількістю текстів ін-

формаційний пошук знайшов широке застосу-

вання. Існує багато інформаційно-пошукових 

систем, наприклад, онлайнсистеми бібліотечних 

каталогів, системи керування документами в ре-

жимі онлайн та системи пошуку в інтернеті [19]. 

Виділення інформації. Метод вилучення ін-

формації визначає ключові слова та зв’язки 

в тексті. Реалізується шляхом пошуку поперед-

ньо визначених послідовностей у тексті так зва-

ним – зіставленням шаблону. Програмне забез-

печення визначає зв’язки між усіма ідентифіко-

ваними місцями, людьми і часом, щоб надати 

користувачеві значущу інформацію. Ця техно-

логія дуже корисна в роботі з великими обся-

гами інформації. Традиційний інтелектуальний 

аналіз даних передбачає, що інформація, яку 

шукають, уже у формі реляційної бази даних 

[19].  

Категоризація. Категоризація передбачає 

визначення основних тем документа шляхом 

його зіставлення із попередньо визначеним на-

бором тем. Класифікуючи документ, комп’юте-

рна програма часто сприйматиме документ як 

«мішок слів». Вона не намагається обробити фа-

ктичну інформацію, як це робить вилучення ін-

формації. Швидше категоризація лише підрахо-

вує слова, які з’являються, і, виходячи з підраху-

нку, визначає основні теми, які охоплює доку-

мент. Категоризація часто спирається на 

глосарій, для якого попередньо визначені теми 

та зв’язки ідентифікуються шляхом пошуку ве-

ликих термінів, більш вузьких термінів, синоні-

мів і споріднених термінів [7]. 

Обробка природної мови. Обробка природної 

мови (NLP) – це сфера досліджень і застосу-

вання, яка вивчає, як комп’ютерні технології мо-

жна використовувати для розуміння та обробки 

тексту природною мовою. Дослідники NLP пра-

гнуть зібрати знання про те, як люди розуміють 

і використовують мову, щоб розробити відпові-

дні інструменти та методи, за допомогою яких 

комп’ютерні системи зможуть розуміти та мані-

пулювати природними мовами для виконання 

бажаних завдань [23]. 

Основи NLP лежать у ряді дисциплін, а саме: 

комп’ютерні та інформаційні науки, лінгвістика, 

математика, електротехніка та електронна інже-

нерія, штучний інтелект і робототехніка, психо-

логія та ін. Застосування NLP включає низку 

сфер досліджень, таких як машинний переклад, 

обробка тексту природною мовою та резюму-

вання, встановлення авторства текстів та вияв-

лення плагіату, інтерфейси користувача, багато-

мовний та міжмовний пошук інформації, розпі-

знавання мовлення, штучний інтелект та експе-

ртні системи тощо [24]. 

Наразі більшість методів обробки природної 

мови та категоризації текстів можна розділити 

на два широкі напрями: застосування статисти-

чних методів і використання машинного нав-

чання [42]. 

Мета 

Робота з текстами української мови вимагає 

врахування її особливостей побудови слів та ре-

чень для отримання кращого результату. Метою 

представленої статті є аналіз наявних методів 

обробки текстів, зокрема їх особливостей та ре-

зультативності під час роботи з текстами різних 

мов для визначення найкращих підходів у роботі 

з україномовними текстами. 

Методика 

Сьогодні існує багато методів та інструмен-

тів для роботи з природномовними текстами рі-

зних сфер та напрямів. Незважаючи на це біль-

шість із них, незалежно від досліджуваної мови, 

можна систематизувати згідно з основними під-

ходами до аналізу побудови тексту на різних рі-

внях та показників, які використовують для фо-

рмалізації особливостей авторського стилю.  

Однією з найпоширеніших методологій ви-

значення авторства тексту є стилометричний 

аналіз, який передбачає дослідження різних мо-

вних особливостей і шаблонів у тексті для вияв-

лення унікальних стилів письма. Нижче наве-

дено опис кроків, які зазвичай застосовують 

у цій методології. 

Вибір ознак. Стилометричний аналіз часто 

починається з вибору ознак або атрибутів із тек-

сту, які можна кількісно виміряти. Ці характери-

стики можуть включати частоту слів, довжину 

речень, багатство словника, використання пунк-

туації, синтаксичні структури тощо. 
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Виділення функцій. Коли функції визначено, 

їх витягують або обчислюють із тексту. Цей 

крок передбачає перетворення тексту у формат, 

який можна аналізувати алгоритмічно. Напри-

клад, перетворення слів у числове представ-

лення за допомогою таких методів, як TF–IDF 

або вбудовування слів. 

Відображення ознак. Визначені ознаки орга-

нізовано у вектор ознак, структурований набір 

числових значень, який представляє кожен зра-

зок тексту або стиль написання автора. 

Моделі машинного навчання. Різні алгоритми 

машинного навчання застосовують до векторів 

функцій, щоб вивчати шаблони та створювати 

моделі, які відрізняють різних авторів або стилі 

написання. Загальні використовувані алгоритми 

включають k-найближчих сусідів, опорні векто-

рні машини, дерева рішень, нейронні мережі 

тощо. 

Позначення авторства. Коли модель на-

вчена та перевірена, її можна використовувати 

для визначення авторства невідомих текстів 

шляхом порівняння їхніх стилістичних особли-

востей із вивченими шаблонами. 

Удосконалення. Цей етап може знадобитися 

для ітераційного уточнення моделі, щоб підви-

щити точність і врахувати різні стилі написання 

або мовні зміни з часом. 

Стилометричний аналіз застосовували в різ-

них галузях, включаючи судову лінгвістику, лі-

тературознавство та виявлення плагіату. Однак 

важливо зазначити, що хоча ця методологія до-

сить ефективна, вона не завжди може забезпе-

чити достовірні результати через складність 

мови та варіативність стилю письма. 

Тож досліджувані методи в роботі можна 

умовно поділити на дві групи: статистичні ме-

тоди аналізу для встановлення певних значущих 

ознак тексту та машинне навчання для роботи  

з отриманими показниками. 

Статистичний аналіз тексту працює з час-

тотою різних за розміром одиниць тексту для 

знаходження закономірностей, що будуть хара-

ктеризувати сам текст та відображати особливо-

сті його побудови.  

Для статистичного аналізу тексту можна ви-

ділити такі рівні: частота літер, послідовності лі-

тер деякої довжини, слів, словосполучень, ре-

чень тощо. 

 

Кожний із рівнів статистичного аналізу має 

свої особливості, точність і може бути викорис-

таний для відображення різних аспектів тексту, 

який досліджують. 

Машинне навчання – це техніка аналізу да-

них, яка вчить комп’ютери робити те, що  

є природним для людей і тварин: вчитися на до-

свіді. Алгоритми машинного навчання викорис-

товують обчислювальні методи, щоб «вивчати» 

інформацію безпосередньо з даних, не поклада-

ючись на заздалегідь визначене рівняння як мо-

дель [33]. Алгоритми адаптивно поліпшують 

свою продуктивність зі збільшенням кількості 

зразків, доступних для навчання.  

Модель машинного навчання для роботи  

з текстом включає три найпоширеніші модулі: 

дерева рішень (DT), нейронні мережі (NN), наї-

вні баєсівські класифікатори та машини опор-

них векторів (SVM).  

Кожен із представлених напрямів дослі-

дження природномовного тексту застосовано 

для вирішення різних завдань відповідно до їх 

особливостей. Далі розглянемо безпосередньо 

практичні методи кожного з напрямів аналізу 

тексту та можливості їх застосування. 

Результати 

Частотний аналіз. Проблему статистичної 

та частотної структури текстів, складання часто-

тних словників мови конкретного автора або ок-

ремо взятих текстів мовознавці досліджували в 

багатьох мовах (німецькій, англійській, деяких 

слов’янських мовах тощо) [7–38]. 

Такий аналіз ґрунтується на побудові часто-

тного словника автора за вибраним текстом 

шляхом обчислення частоти вживання кожної  

з отриманих одиниць тексту [3, 27]. Досвід скла-

дання подібних словників наочно демонструє, 

що словесне наповнення будь-якого досить дов-

гого тексту має власну статистичну структуру. 

У результаті чого можна стверджувати, що в ко-

жного автора є співвідношення часто і рідко 

вживаних лексем. Саме це співвідношення чи-

тач і сприймає як багатий чи бідний словник ав-

тора [6]. 

Далі, після проведення частого аналізу, виді-

ляють визначальні ознаки кожного з текстів. Од-

нією з таких характеристик є авторський інварі-

ант [9]. Це числовий параметр, який дає можли-

вість розрізняти твір за авторським стилем. 
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Дуже часто, як показали попередні дослідження 

прози, на цей показник істотно впливає частота 

вживання службових слів (таких, як приймен-

ники чи частки). 

Частотним характеристикам текстів присвя-

чено багато робіт, у яких було розглянуто поді-

бності між авторами IXX–XX століть. Також 

були проаналізовані подібні словники для різ-

них слов’янських мов, таких як чеська, поль-

ська, сербська та болгарська [1]. 

Для атрибуції текстів використовують різні 

методи, проте найвищі результати дає викорис-

тання частотних характеристик тексту [43], 

N-грам [34, 59] та їх різних варіацій, а також ча-

стоти слів (усіх або будь-якої окремої їх катего-

рії [21]) та частин слів [49].  

Один із широко використовуваних серед усіх 

перелічених методів аналізу тексту є метод N-

грам [11]. Його часто використовують для вияв-

лення плагіату [63], ефективність становить 70–

80 %.  

N-грамом в алфавіті називають довільний ла-

нцюжок довжиною N. Як ланки такого ланцю-

жка можна використовувати символи та окремі 

слова. Метод полягає в підрахунку та порівнянні 

профілів частоти N-грамів для різних текстів. Як 

показали раніше наведені дослідження, викори-

стання N-грам найбільшою мірою відображає 

особистий стиль автора завдяки фіксуванню по-

слідовностей лексичних конструкцій [21, 28]. 

Стиль тексту багато в чому визначає частота і 

порядок вживання в ньому різних частин мови 

[2], що задовольняє умовам застосування ме-

тоду N-грам.  

Аналіз на основі N-грамів дозволяє виявити 

характерні поєднання слів та їх складність для 

конкретного твору або автора. На основі цих да-

них можна визначити характерний стиль автора. 

Це твердження справедливе як для звичайних, 

так спеціалізованих текстів [11]. 

Токенізація та стемінг. Для лексичного ана-

лізу існує процес розбиття тексту на елемента-

рні одиниці – токени. Такий процес називають 

токенізацією, він є зазвичай початковим етапом 

стемінгу, адже дозволяє працювати зі словом як 

з окремою сутністю, при цьому знаючи його 

контекст. Зазвичай лексичний аналіз відбува-

ється на рівні слів. Однак іноді буває важко ви-

значити, що мається на увазі під «словом».  

Перетворення морфологічних форм слова 

в основу здійснюють за умови, що кожна з них 

семантично пов’язана. Є два моменти, які слід 

враховувати в разі використання стемера: 

1. Передбачено, що морфологічні форми

слова мають однакове базове значення, отже, 

повинні відповідати одній основі. 

2. Слова, які мають різне значення, слід

зберігати окремо. 

Ці два правила є достатніми, якщо результу-

ючі основи корисні для наших програм видобу-

тку тексту чи обробки мови.  

У мовах із відносно простою морфологією 

вплив коренів менший, ніж у мовах із більш 

складною морфологією. Більшість проведених 

експериментів зі стемінгом, стосуються англій-

ської та інших західноєвропейських мов. 

Стемінг у широкому сенсі можна визначити 

як практику об’єднання семантично еквівалент-

них варіантів слів з одним і тим же коренем шля-

хом видалення словотворчих і словозмінних 

афіксів. Із технічної точки зору це процедура, 

яка намагається видалити суфікси для об’єд-

нання варіантів слів в один. 

Для англійської, як і для багатьох західно-

європейських мов, стемінг – це переважно метод 

видалення суфіксів. Тобто стемінг – це проце-

дура видалення суфіксів, які приєднуються на-

прикінці слів. Тож стемінг-алгоритми для анг-

лійської та інших європейських мов зазвичай не 

враховують префікси та інфікси. Тому стемінг 

насамперед пов’язаний з морфологією суфіксів. 

Результати стемінгу іноді дуже схожі на ви-

значення кореня слова, та його алгоритми базу-

ються на інших принципах. Тому слово після об-

робки за алгоритмом стемінгу може відрізня-

тися від морфологічного кореня слова.  

Алгоритми стемінгу можна класифікувати на 

три групи: методи усічення, статистичні методи 

і змішані методи. Кожна з цих груп має типові 

способи знаходження основи варіантів слів. 

Одним із найбільш поширенних стемерів 

є стемер Мартіна Портера. Алгоритм набув по-

ширення і став стандартним алгоритмом стемі-

нгу для англійської мови. Цей стемер викорис-

товує методи усічення. 

Оригінальна версія стемера була призначена 

для англійської мови, але згодом Портер, вико-

ристовуючи основну ідею алгоритму, написав 

стемер для поширених індоєвропейських мов, 
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у тому числі для деяких слов’янських мов [58]. 

Завдяки своїм особливостям метода також 

має високу ефективність 75–85 %. 

Синтаксичний аналіз. Синтаксичний аналіз 

різних частин тексту є досить популярним мето-

дом аналізу самої роботи автора, її семантики, 

спрямованості та основної ідеї твору. Проте цей 

вид аналізу текстів різних напрямів стикається зі 

складністю автоматичного формування синтак-

сичних моделей [30]. Це значною мірою обумо-

влено складністю структури самої мови, варіа-

тивністю використовуваних словоформ і самої 

структури речень. Незважаючи на це, зазначе-

ний метод дослідження тексту несе найбільшу 

кількість інформації про авторський стиль: неза-

лежно від тематики тексту синтаксична струк-

тура мови автора буде явно відображати його 

власний стиль мовлення. 

Відомі різні дослідження формалізації при-

родної мови [25]. Один із методів роботи з при-

родною мовою – використання граматик [47]. 

Наприклад, проведено подібні дослідження для 

італійської [35]. 

На відміну від проблеми категоризації тек-

сту, мета якої полягає у визначенні теми або 

списку тем для тексту на основі його змісту, син-

таксичний аналіз тексту абстрагується від конк-

ретної галузі і намагається зрозуміти незалежні 

від змісту риси тексту, які є «лінгвістичними ви-

разами» окремих авторів [16].  

Ідея використання інформації про частини 

мови не нова й успішно застосована в низці за-

вдань класифікації стилів, де оброблено, зок-

рема, тексти англійською мовою [22, 26]. Як 

правило, на основі частин мови витягують їх по-

слідовності, що повторюються. 

Описаний підхід добре працює для англійсь-

ких текстів, оскільки структура англійської до-

сить формальна, і порядок слів у реченні чітко 

закріплений за певною частиною мови. Крім 

того, самі слова мають не так багато різних сло-

воформ, і в разі додавання або видалення префі-

кса чи суфікса переходять до розряду іншої час-

тини мови. Проте під час використання такого 

методу для інших мов можуть виникнути труд-

нощі, тож робота з будь-якою мовою потребує 

врахування її особливостей, що робить немож-

ливим створення універсального інструменту та 

вимагає кропіткого налаштування під кожен ок-

ремий випадок, маючи ефективність 75–90 %. 

Дерева рішень є парадигмою машинного на-

вчання, спеціально розробленого для підтримки 

описової класифікації та пояснення, чому класи-

фікація відбулася саме так. 

Ця техніка на основі дерева, у якій будь-який 

шлях, починаючи з кореня, описано послідовні-

стю розділення даних до тих пір, поки не буде 

досягнуто логічного результату в листовому ву-

злі [64]. Це ієрархічна ілюстрація зв’язків знань, 

які містять вузли та зв’язки. Коли відношення 

використовують для класифікації, вузли пред-

ставляють цілі [40]. 

Дерева рішень є одним із найпотужніших ме-

тодів, його використовують у різних галузях, та-

ких як машинне навчання, обробка зображень та 

ідентифікація шаблонів. Це послідовна модель, 

яка об’єднує серію базових тестів ефективно та 

узгоджено, де числова характеристика порівню-

ється з пороговим значенням у кожному тесті 

[12]. Концептуальні правила набагато легше по-

будувати, ніж числові ваги в нейронній мережі 

зв’язків між вузлами [8, 18]. В основному вико-

ристовують метод для групування, але, крім того 

він є зазвичай використовуваною моделлю кла-

сифікації в Data Mining [17]. Вузли та гілки скла-

даються з кожного дерева. Кожен вузол предста-

вляє ознаки в категорії, що підлягає класифікації, 

і кожна підмножина визначає значення, яке може 

прийняти вузол [13]. Завдяки своєму простому 

аналізу та точності на багатьох формах даних, де-

рева рішень знайшли багато полів реалізації [36]. 

У сфері обробки природної мови, згідно з на-

явним дослідженням, ефективність методу сягала 

75–85 % у роботі з різними мовами та напрямами 

текстів. 

Нейронні мережі грунтуються на моделі 

людського мозку як метафори [42]; вони склада-

ються з великої кількості взаємодіючих простих 

арифметичних процесорів.  

Як і у випадку з біологічними мережами, ок-

ремі вузли в штучних нейронних мережах нази-

вають нейронами. Ці нейрони є обчислюваль-

ними одиницями, які отримують вхідні дані від 

інших нейронів, виконують обчислення на цих 

вхідних даних і передають їх іншим нейронам. 

На обчислення в нейроні впливають ваги вхід-

них з’єднань цього нейрона, оскільки вхідні дані 

нейрона масштабуються за вагою. Цю вагу мо-

жна розглядати як аналог міцності синаптич-

ного зв’язку. Відповідним чином змінюючи ці 
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вагові коефіцієнти, можна вивчити загальну об-

числювальну функцію штучної нейронної ме-

режі, що є аналогом вивчення синаптичної сили 

в біологічних нейронних мережах [5]. Ідея поля-

гає в тому, щоб поступово змінювати ваги що-

разу, коли поточний набір ваг робить неправи-

льні прогнози [5]. 

Існують дослідницькі роботи, авторам яким 

вдалося перетворити такі мережі на набори пра-

вил, щоб дізнатися, чого навчилася мережа [15, 

44]. Однак у багатьох інших роботах усе ще на-

зивають такий спосіб підходом «чорної скри-

ньки» [52, 44], через труднощі в розумінні про-

цесу прийняття рішень нейронною мережею, що 

може призвести до невідомості про успішність 

тестування. Ефективність методу має широкий 

розбіг – від 74 до майже 92 %. 

На жаль, нейронні мережі не можуть переве-

ршити інші методи, у першу чергу опорний век-

тор машини, на даний момент, мабуть, найточ-

ніший із відомих методів класифікації [31]. 

Наївний Баєс – це простий імовірнісний кла-

сифікатор, який оцінює набір імовірностей шля-

хом обчислення частоти та розташування зна-

чення в наборі даних [55].  

Наївні баєсівські класифікатори виконують 

аналогічну класифікацію, але без деревоподіб-

ної структури. Натомість вони покладаються на 

просте обчислювальне застосування теореми 

Баєса для виведення ймовірності того, що схема 

класифікації виведе найбільш ймовірну катего-

рію з урахуванням спостережуваних даних. Їх 

називають «наївними», тому що вони викорис-

товують прості і нереалістичні припущення про 

незалежність (наприклад, вони можуть припус-

тити, що частина слова «я» не залежить від час-

тоти слова «я», свідомо хибне припущення), 

проте все ж можуть працювати напрочуд добре 

і надзвичайно швидко розвиватися і тренуватися 

[62]. 

Наївні моделі Баєса популярні в додатках ма-

шинного навчання через їхню простоту, що до-

зволяє кожному атрибуту робити свій внесок в 

остаточне рішення однаково й незалежно від ін-

ших атрибутів. Ця простота прирівнюється до 

обчислювальної ефективності, що робить метод 

привабливим і придатним для багатьох галузей. 

Однак те, що робить їх популярними, також  

є причиною, яку наводять деякі дослідники, які 

вважають цей підхід слабким. Усе ж у разі вико-

ристання у відповідних галузях ці моделі пропо-

нують швидке навчання, швидкий аналіз даних  

і прийняття рішень, а також просту інтерпрета-

цію результатів тесту [62]. Існують дослідницькі 

роботи [29, 60], які намагаються пом’якшити 

припущення про незалежність змінних шляхом 

уведення прихованих змінних у їхніх деревопо-

дібних або ієрархічних класифікаторах.  

Удосконалення стандартного правила або 

його використання у співпраці з іншими мето-

дами може значно поліпшити результати [4]. На-

приклад, NBTree [60] досліджують роботу гіб-

риду, використовуючи правило Байєса для побу-

дови дерева рішень. Інші дослідницькі роботи 

[29] модифікували свої класифікатори, щоб на-

вчатися на позитивних і немаркованих прикла-

дах.  

Алгоритм легко і швидко передбачає клас те-

стового набору даних. Він також добре справля-

ється з багатокласовим прогнозуванням. Проду-

ктивність наївного баєсівського класифікатора 

краща, ніж в інших простих алгоритмах, таких 

як логістична регресія, і вимагає менше навчаль-

них даних. Обмеженням цього алгоритму є при-

пущення про незалежність ознак. Однак у реаль-

них завданнях цілком незалежні ознаки трапля-

ються вкрай рідко. 

Метод має середню ефективність порівняно 

з іншими, усього 70–80 %. 

Машини опорних векторів [53] мають сильні 

теоретичні основи та чудові емпіричні успіхи. Їх 

застосовували для таких завдань, як розпізна-

вання рукописних цифр, розпізнавання об’єктів 

і класифікація тексту. 

Хоча здатність до навчання та обчислюва-

льна складність навчання на опорних векторних 

машинах може не залежати від розмірності про-

стору, однак зменшення обчислювальної склад-

ності є важливою проблемою для ефективної об-

робки великої кількості термінів у практичних 

застосуваннях класифікації тексту [24]. 

Машина опорних векторів є технікою класи-

фікації, яка прагне знайти гіперплощину, що ро-

збиває дані за їх міткою класу, і в той же час уни-

кати надмірної фільтрації даних [10]. Вивчення 

гіперплощини в лінійній здійснюють шляхом 

перетворення задачі за допомогою лінійної алге-

бри [48]. І це створює двійкову класифікацію, за-
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сновану на розділенні гіперплощини на повто-

рно відображеному просторі екземплярів. 

Цей метод є одним із найвідоміших методів 

оптимізації очікуваного рішення [37, 54]. Його 

надзвичайна здатність до узагальнення разом 

з оптимальним рішенням і розрізняльною здат-

ністю привернула увагу для інтелектуального 

аналізу даних, розпізнавання образів і машин-

ного навчання в останні роки. Було показано, що 

SVM перевершують інші методи навчання під 

наглядом [41]. Завдяки хорошій теоретичній ос-

нові та хорошій здатності до узагальнення SVM 

стали одним із найбільш використовуваних ме-

тодів класифікації. Ефективність застосування 

становить 77–90 %. 

Наукова новизна та практична 

значимість 

Уперше закладено основу для створення ін-

струменту з аналізу побудови україномовних те-

кстів за допомогою систематизації наявних ме-

тодів та розробок, що працюють для інших мов. 

Виявлено можливості роботи з тестами таких 

методів: 

1. Статистичних:

– частотний аналіз [3, 7, 11, 27, 49];

– стемінг [58];

– синтаксичний аналіз [25, 30, 44, 47, 50, 53].

2. Методів машинного навчання:

– дерева рішень [12, 13, 17, 36, 64];

– нейронні мережі [5, 15, 16, 42, 44];

– наївні баксівські класифікатори [4, 29, 56,

60, 62]; 

– машини опорних векторів [10, 24, 37, 53,

54]. 

Аналіз дав змогу виділити найбільш значні 

методи роботи з природномовними текстами. 

Закладено теоретичні основи для створення ін-

струменту для роботи з україномовними текс-

тами. 

Висновки 

Було проведено аналіз найефективніших ме-

тодів, які найчастіше використовують для ана-

лізу та атрибуції тексту з подільшим визначення 

авторства. 

Кожен із методів не є універсальним та має 

недоліки. Крім того, робота з різними мовами 

вимагає врахування їх особливостей безпосере-

дньо в побудові слів та речень. Це потребує мо-

дифікації методів та налаштування на роботу з 

особливостями обраної мови для отримання 

кращого результату. 

Однак, незважаючи на необхідність ство-

рення окремого інструменту для роботи саме 

з українською мовою, методи є ефективними. 

Результат визначення авторства знаходиться 

в діапазоні від 74 до 92 % правильно встановле-

них випадків. Ці результати варіювалися зале-

жно від використовуваного методу, мови 

і стилю аналізованого тексту. 
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Methods of Intellectual Text Analysis 

Purpose. Natural language text processing techniques are used to solve a wide range of tasks. One of the most 

difficult tasks when working with natural language texts for different languages is to find certain indicators for further 

determining its authorship. The problem is still relevant due to the lack of a unified tool or method for working with 

texts in different languages. Working with texts in Ukrainian requires taking into account its peculiarities of word and 

sentence construction to obtain the best result. The main purpose of this article is to analyze the existing methods of 

text processing, their features and effectiveness in working with texts of different languages. Methodology. Natural 

language text processing methods are systematized by type and format, according to the tools and approaches used. 

For each method, its features, effectiveness, scope, and limitations are considered. The means of system analysis were 

used to form the final characterization of the method, taking into account its purpose and capabilities. Findings. The 

study of methods has revealed the following ones used for the intellectual analysis of texts in different languages, their 

scope, effectiveness in working with different languages, strengths and weaknesses. This will make it possible to 

choose an effective toolkit for working with Ukrainian texts. It has been established that intelligent text processing is 

a complex task that requires an individual approach to each language to take into account its peculiarities and obtain 

the best result. Originality. The basis for choosing an effective method for working with Ukrainian-language texts is 

formed, the existing methods of intellectual text processing, their application features, capabilities and efficiency in 

working with texts of different languages are analyzed and systematized. Practical value. The work allowed us to 

identify the most promising, effective and appropriate methods of intellectual analysis of natural language texts in 

order to use them for processing Ukrainian-language texts in the future.  

Keywords: natural language texts; intellectual text processing; frequency analysis; stemming; syntactic analysis; 

neural networks 
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