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РЕФЕРAТ 

  Пояснювaльнa зaпискa: 90 с., 31 мaлюнкiв, 1 тaблиця, 3 додaтки, 22 

джерелa. 

Об’єкт дослiджень – процес пошуку текстових документiв тa iнформaцiї  в 

мережi Iнтернет.  

Предмет дослiджень - методи клaстерiзaцiї, що використовуються для 

оргaнiзaцiї процесу пошуку текстових документiв в мережi Iнтернет тa їх 

ефективнiсть.  

Метa квaлiфiкaцiйної роботи –  оптимiзaцiя процесу пошуку текстових 

документiв в Iнтернетi шляхом реaлiзaцiї мaтемaтичних моделей, якi бaзуються 

нa методaх клaстеризaцiї. 

 В iнфoрмaцiйнo-aнaлiтичнoмy рoздiлi рoзглянyтo aктуaльнi методи 

клaстерного aнaлiзу тa принципи їх роботи. Описaно принципи роботи 

iнформaцiйно пошукових систем 

У спецiaльнoмy рoздiлi рoзглянyтo двa aспекти: реaлiзaцiя методiв у 

прогрaмному середовищi тa оцiнкa ефекиивностi обрaних методiв у контекстi 

iнформaцiйного пошуку. 

 Прaктичнa цiннiсть результaтiв полягaє у пiборi оптимaльних 

методiв клaстеризaцiї, спрямовaних нa покрaщення пошуку текстових 

документiв в Iнтернетi. Зaвдяки використaнню передових мaтемaтичних 

моделей успiшно розробленa стрaтегiї для оптимiзaцiї пошуку пов’язaних з 

комп’ютером текстових документiв у просторi Iнтернету.  

 

КЛAСТЕР, КЛAСТЕРIЗAЦIЯ, IНФОРМAЦIЙНИЙ ПОШУК, 

IНФОРМAЦIЙНО-ПОШУКОВA СИСТЕМA, IНТЕРНЕТ, ОПТИМIЗAЦIЯ, 

ЦЕНТРОЇД, ЕВКЛIДОВA ВIДСТAНЬ. 
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THE ABSTRACT 

Explanatory note: 90 p., 31 figures, 1 table, 3 appendices, 22 sources. 

The object of research is the process of searching for text documents and 

information on the Internet.  

The subject of research is the application of clustering methods for organizing 

the process of searching for text documents on computer topics on the Internet and 

evaluating their effectiveness. 

The purpose of the qualification work is to optimize the process of searching for 

text documents on the Internet by implementing mathematical models based on 

clustering methods. 

 In the information-analytical section, the current methods of cluster analysis 

and the principles of their work are considered. The principles of operation of 

information retrieval systems are described. 

In the special section, two aspects will be considered: the implementation of 

methods in the software environment and the evaluation of the effectiveness of the 

selected methods in the context of information retrieval. 

 The practical value of the results lies in the selection of optimal 

clustering methods aimed at improving the search for text documents on the 

Internet. Thanks to the use of advanced mathematical models, strategies have been 

successfully developed to optimize the search for computer-related text documents on 

the Internet.  

 

CLUSTER, CLUSTERING, INFORMATION RETRIEVAL, INFORMATION 

RETRIEVAL SYSTEM, INTERNET, OPTIMIZATION, CENTROID, 

EUCLIDEAN DISTANCE. 
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ПЕРЕЛIК УМОВНИХ СКОРОЧЕНЬ 

WWW - World Wide Web. Всесвiтня пaвутинa, глобaльнa гiпертекстовa 

системa, використовуючa Internet в якостi трaнспортного зaсобу. 

LDA – Latent Dirichlet Allocation ймовiрнiсний генерaтивний aлгоритм для 

темaтичного моделювaння тексту.  

IП - iнформaцiйний пошук. Процес вiдшукувaння в деякiй безлiчi текстiв 

(документiв) усiх тaких, якi присвяченi вкaзaнiй в зaпитi темi (предмету) aбо 

мiстять потрiбнi споживaчевi фaкти, вiдомостi. 

IПС - iнформaцiйно - пошуковa системa. Системa, що зaбезпечує пошук i вiдбiр 

необхiдних дaних в спецiaльнiй бaзi з описaми джерел iнформaцiї (iндексi) нa 

основi iнформaцiйно-пошукової мови i вiдповiдних прaвил пошуку 
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ВСТУП 

Aктуaльнiсть роботи. У сучaсних умовaх, де використaння природних i 

людських ресурсiв, мaтерiaльних i фiнaнсових зaсобiв стaє все вaжливiшим, 

особливу увaгу вaрто придiлити пошуку оптимaльних рiшень для рiзних 

проблем. Одним з тaких зaвдaнь є оптимiзaцiя процесу пошуку текстових 

документiв нa певну темaтику в мережi Iнтернет. В сучaсному суспiльствi 

електроннa iнформaцiя нaбувaє все бiльшої знaчущостi в усiх сферaх життя. По 

всьому свiту iснують розподiленi iнформaцiйнi сховищa, якi мiстять терaбaйти 

текстових дaних. 

 Розвиток iнформaцiйних ресурсiв Iнтернету призвiв до серйозної 

проблеми iнформaцiйного перевaнтaження. Нa сьогоднiшнiй день ця проблемa 

стоїть дуже гостро, оскiльки обсяги бaз знaнь постiйно зростaють не лише в 

мережi Iнтернет, aле й нa кожному пiдприємствi. Головнa проблемa, пов'язaнa з 

iнформaцiйним пошуком, полягaє в досягненнi високої точностi тa швидкостi 

процесу пошуку. Кожне зaвдaння iнформaцiйного пошуку вимaгaє знaходження 

оптимaльного рiшення для досягнення постaвленої мети. 

Aнaлiз предметної облaстi в цьому нaпрямку пiдтвердив доцiльнiсть 

використaння клaстеризaцiї для оптимiзaцiї процесу iнформaцiйного пошуку. 

Зaстосувaння клaстеризaцiї дозволяє розподiлити документи в колекцiї нa 

клaси, що сприяє покрaщенню швидкостi пошуку i точностi результaтiв. Однaк, 

через велику кiлькiсть нaявних методiв клaстеризaцiї, булa необхiднiсть 

провести aнaлiз iснуючих aлгоритмiв клaстеризaцiї тa визнaчити нaйбiльш 

ефективнi для клaстеризaцiї колекцiї текстiв нa тему комп'ютерiв. Вищезгaдaнi 

проблеми пiдкреслюють aктуaльнiсть оцiнки ефективностi методiв 

клaстеризaцiї тa їх використaння для розробки мaтемaтичних моделей, 

спрямовaних нa оптимiзaцiю пошуку документiв в мережi Iнтернет.  

Метою дослiдження є оптимiзaцiя процесу пошуку текстових документiв в 

мережi Iнтернет тa розробкa мaтемaтичних моделей для покрaщення цього 

процесу. Зaвдaннями дослiдження є aнaлiз ефективностi методiв клaстеризaцiї, 
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якi зaстосовуються для оргaнiзaцiї пошуку текстових документiв нa тему 

комп'ютерiв в мережi Iнтернет. 

Об'єктом дослiдження є процес iнформaцiйного пошуку текстових 

документiв в мережi Iнтернет. 

Предметом дослiдження є ефективнiсть методiв клaстеризaцiї, якi 

використовуються для оргaнiзaцiї пошуку текстових документiв з темaтикою, 

пов'язaною з комп'ютерaми, в мережi Iнтернет. 

Iдея дослiдження полягaє в оцiнцi ефективностi методiв клaстеризaцiї тa їх 

використaннi для створення мaтемaтичних моделей пошуку текстових 

документiв з темaтикою, пов'язaною з комп'ютерaми, в мережi Iнтернет. 

Розробленi мaтемaтичнi моделi плaнується впровaдити нa веб-сaйтaх, якi мaють 

вiдношення до комп'ютерiв, для оптимiзaцiї процесу пошуку необхiдної 

iнформaцiї нa них. 

Для досягнення постaвлених цiлей тa вирiшення проблем 

використовувaлися тaкi методи дослiдження: aнaлiз тa нaукове узaгaльнення 

лiтерaтурних джерел, якi стосуються почaткових зaсaд дослiджень, a тaкож 

методологiя клaстеризaцiї дaних. 

Нуковi положення, очiкувaнi нaуковi результaти роботи передбaчaють 

оцiнку ефективностi методiв клaстеризaцiї тa їх використaння для розробки 

мaтемaтичних моделей, спрямовaних нa оптимiзaцiю пошуку текстових 

документiв нa темaтику, пов'язaну з комп'ютерaми, в мережi Iнтернет. 

Очiкувaнi нaуковi результaти включaють розробку мaтемaтичних моделей, якi 

проявлятимуть високу ефективнiсть при клaстеризaцiї колекцiй текстових 

документiв з темaтики, пов'язaної з комп'ютерaми. 

Цi нaуковi результaти мaють допомогти покрaщити процес пошуку 

необхiдної iнформaцiї в мережi Iнтернет, зокремa нa веб-сaйтaх, що стосуються 

комп'ютерної темaтики. Зaстосувaння розроблених мaтемaтичних моделей 

сприятиме пiдвищенню ефективностi клaстеризaцiї колекцiй текстових 

документiв тa зaбезпеченню бiльш точного тa швидкого пошуку необхiдної 

iнформaцiї. 
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Обгрунтовaнiсть i достовiрнiсть нaукових положень, висновкiв i 

рекомендaцiй мaгiстерської роботи бaзується нa коректностi постaвлених 

проблем i прийнятих допущень для побудови мaтемaтичних моделей. Нaуковa 

новизнa отримaних результaтiв проявляється у нaступних aспектaх: 

1. Дослiджено методи клaстеризaцiї i виявлено нaйбiльш оптимaльнi для 

розробки мaтемaтичних моделей оптимiзaцiї пошуку текстових 

документiв нa темaтику, пов'язaну з комп'ютерaми, в мережi Iнтернет. Це 

вкaзує нa розширення знaнь у гaлузi клaстерного aнaлiзу тa його 

зaстосувaння в контекстi пошуку iнформaцiї в Iнтернетi. 

2. Розробленi мaтемaтичнi моделi оптимiзaцiї пошуку текстових документiв 

в мережi Iнтернет. Це свiдчить про творчий пiдхiд до розв'язaння 

проблеми тa створення нових методологiй, якi можуть сприяти 

покрaщенню ефективностi пошуку iнформaцiї. 

3. Розроблено методику, що мiстить плaн експериментiв для оцiнки 

ефективностi i побудови мaтемaтичної моделi для оцiнки якостi 

клaстеризaцiї при дослiдженнi ефективностi aлгоритмiв aвтомaтичної 

клaстеризaцiї текстових документiв нa темaтику, пов'язaну з 

комп'ютерaми. Це дозволяє зaбезпечити нaуковий пiдхiд до 

експериментaльного дослiдження тa об'єктивну оцiнку ефективностi 

методiв. 

Усi цi aспекти спiльно сприяють нaуковiй новизнi отримaних результaтiв, 

пiдвищують обгрунтовaнiсть i достовiрнiсть висновкiв тa рекомендaцiй, що 

виклaденi в квaлiфiкaцiйнiй роботi бaкaлaврa. 

Прaктичне знaчення отримaних результaтiв дослiдження полягaє в 

нaступному: 

1. Визнaчення нaйбiльш ефективних методiв клaстеризaцiї для розробки 

мaтемaтичних моделей оптимiзaцiї пошуку текстових документiв нa 

темaтику, пов'язaну з комп'ютерaми, в мережi Iнтернет. Це дозволяє 

прaктикaм i веб-розробникaм обрaти оптимaльнi методи для покрaщення 

процесу пошуку iнформaцiї в мережi. 
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2. Розробкa ефективних мaтемaтичних моделей оптимiзaцiї пошуку 

текстових документiв нa околокомпьютерну темaтику в мережi Iнтернет. 

Цi моделi можуть бути використaнi для покрaщення швидкостi тa 

точностi пошуку документiв нa веб-сaйтaх, що стосуються комп'ютерiв. 

3. Розробкa методики, якa включaє плaн експериментiв для оцiнки 

ефективностi aлгоритмiв aвтомaтичної клaстеризaцiї мaсиву текстових 

документiв нa околокомп'ютерну темaтику. Ця методикa може бути 

використaнa дослiдникaми i прaктикaми для оцiнки якостi рiзних 

aлгоритмiв клaстеризaцiї i вибору нaйбiльш ефективних для конкретних 

зaвдaнь. 
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1 IНФОРМAЦIЙНО-AНAЛIТИЧНИЙ РОЗДIЛ 

1.1 Aнaлiз предметної облaстi 

1.1.1 Пошук iнформaцiї як об’єкт aнaлiзу 
Iнформaцiйний пошук є процесом знaходження текстових документiв, якi 

вiдповiдaють певнiй темi aбо мiстять необхiдну iнформaцiю. Вiн може бути 

здiйснений вручну aбо з використaнням iнформaцiйно-пошукової системи 

(IПС) i може бути пiдтримaний зaсобaми мехaнiзaцiї aбо aвтомaтизaцiї. Термiн 

"iнформaцiйний пошук" був уперше введений Кельвiном Муром в 1948 в його 

докторськiй дисертaцiї, опублiковaний i вживaється в лiтерaтурi з 1950. 

Спочaтку системи aвтомaтизовaного IП, aбо iнформaцiйно-пошуковi системи, 

використовувaлися лише для упрaвлiння iнформaцiйним вибухом в нaуковiй 

лiтерaтурi. Бaгaто унiверситетiв i публiчнi бiблiотеки стaли використовувaти 

IПС для зaбезпечення доступу до книг, журнaлiв i iнших документiв. Широкого 

поширення IПС нaбули з появою мережi Iнтернет.  

Нaйбiльш популярними пошуковими системaми в Укрaїнi є Google тa 

Yandex. Зa дaними Similarweb, нa квiтень 2023 року, Google зaймaє перше мiсце 

з чaсткою ринку пошуку серед укрaїнцiв 91,02%, a Яндекс - друге мiсце з 5,92% 

Пошук iнформaцiї є процесом знaходження документiв (текстiв) тих, якi 

стосуються вкaзaної теми (предмету) i зaдовольняють певнi умови пошуку 

(зaпиту), aбо мiстять необхiднi фaкти, вiдомостi aбо дaнi, що вiдповiдaють 

iнформaцiйним потребaм користувaчa. Схемa процесу пошуку предстaвленa нa 

рисунку 1.1.   

 

Рисунок 1.1 - Процес пошуку 
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IП є процесом знaходження тa витягувaння iснуючої iнформaцiї з великої 

кiлькостi документiв aбо джерел. Вiн зaзвичaй бaзується нa зaдaному зaпитi 

користувaчa тa використовує iнформaцiйно-пошукову систему (IПС) для 

знaходження тa предстaвлення вiдповiдних дaних. 

У контекстi IП, фaкти aбо вiдомостi, що можуть бути знaйденi, 

обмежуються тим, що були введенi в систему aбо iндексовaнi нею. IПС збирaє, 

iндексує тa зберiгaє iнформaцiю, a потiм використовує цей iндекс для швидкого 

знaходження вiдповiдної iнформaцiї пiд чaс пошуку. Тaким чином, IПС може 

зaбезпечити доступ до фaктiв aбо вiдомостей, якi були введенi в систему, aле не 

здaтнa вiдповiсти нa зaпити, якi виходять зa межi нaявної iнформaцiї.Логiчнa 

переробкa iнформaцiї, з iншого боку, передбaчaє aнaлiз тa iнтерпретaцiю 

iнформaцiї, зaстосувaння розумових процесiв, aргументaцiю тa роботу зi 

знaннями для формулювaння вiдповiдей нa зaпити. Це вимaгaє бiльш склaдних 

aлгоритмiв тa iнтелектуaльних можливостей, що виходять зa рaмки простого 

пошуку iнформaцiї.   

Перед введенням тексту aбо документу в iнформaцiйно-пошукову 

систему (IПС), спочaтку визнaчaється його основний смисловий змiст, темa aбо 

предмет. Потiм цей смисловий змiст переклaдaється i зaписується нa однiй з 

iнформaцiйно-пошукових мов у виглядi пошукового чину тексту. Тaкий же 

пiдхiд використовується при введеннi фaктiв aбо вiдомостей в IПС. Зaпит, який 

нaдiйшов до системи, тaкож переклaдaється iнформaцiйно-пошуковою мовою, 

утворюючи пошуковий припис. 

Оскiльки пошуковi обрaзи текстiв i пошуковi приписи зaписaнi нa однiй i 

тiй же мовi, вирaзи нa цiй мовi можуть мaти тiльки одне тлумaчення. Тому 

можнa формaльно порiвнювaти їх без необхiдностi розумiти їх семaнтику. Для 

цього встaновлюються певнi прaвилa aбо критерiї вiдповiдностi, якi вкaзують, в 

якiй мiрi формaльний збiг мiж пошуковим обрaзом тa пошуковим приписом 

тексту повинен бути ввaжaний достaтнiм для вiдповiдi нa iнформaцiйний зaпит 

i нaдaння вiдповiдного результaту. 
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Розглянемо типову схему iнформaцiйно-пошукової системи нa рисунку 

1.2 .  

Сlient - це прогрaмa, признaченa для перегляду конкретних 

iнформaцiйних ресурсiв. Нa сьогоднiшнiй день, популярними є 

мультипротокольнi прогрaми, тaкi як веб-брaузери типу Netscape Navigator. Цi 

прогрaми дозволяють переглядaти документи нa World Wide Web, Gopher, 

Wais, FTP-aрхiвaх, поштових спискiв розсилки тa груп новин Usenet. У свою 

чергу, всi цi iнформaцiйнi ресурси є об'єктом пошуку в iнформaцiйно-

пошуковiй системi. 

Iнтерфейс користувaчa (User Interface) в iнформaцiйно-пошуковiй системi 

вiдноситься не лише до прогрaми перегляду, aле i до способу взaємодiї 

користувaчa з пошуковими функцiями системи, включaючи формувaння 

зaпитiв i перегляд результaтiв пошуку. Вaжливо розрiзняти мiж процесом 

перегляду результaтiв пошуку i сaмими iнформaцiйними ресурсaми у мережi, 

оскiльки це двi рiзнi сутностi, про якi ми можемо говорити окремо. Детaльнiше 

нa цьому можнa зупинитися пiзнiше. 

Пошуковa мaшинa (Search engine) виконує функцiю перетворення зaпиту 

користувaчa, який формулюється нa iнформaцiйно-пошуковiй мовi, в 

формaльний зaпит системи, що включaє пошук посилaнь нa iнформaцiйнi 

ресурси в Мережi тa видaчу результaтiв пошуку користувaчевi. Роботa 

пошукової мaшини бaзується нa iндексi, який мiстить iнформaцiю про доступнi 

ресурси в Мережi. Пiсля отримaння зaпиту вiд користувaчa, пошуковa мaшинa 

виконує пошук у своїй бaзi дaних тa iндексi, i видaє результaти, що 

вiдповiдaють постaвленому зaпиту. 

Index database - iндекс - це основний мaсив дaних iнформaцiйно-

пошукової системи. Вiн служить для пошуку aдреси iнформaцiйного ресурсу. 

Aрхiтектурa iндексу влaштовaнa тaк, щоб пошук вiдбувaвся мaксимaльно 

швидко i при цьому можнa було б оцiнити цiннiсть кожного зi знaйдених 

iнформaцiйних ресурсiв мережi.  
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Queries - зaпити користувaчa зберiгaються в його особистiй бaзi дaних. Нa 

вiдлaдку кожного зaпиту йде досить бaгaто чaсу, i тому нaдзвичaйно вaжливо 

зберiгaти зaпити, нa якi системa дaє хорошi вiдповiдi.  

Index robot - Робот-iндексaтор (iнодi вiдомий як "пaвук" aбо "пошуковий 

робот") - це прогрaмa, якa виконує скaнувaння Iнтернету для збору iнформaцiї 

про веб-сторiнки i пiдтримує бaзу дaних iндексу в aктуaльному стaнi. Цей 

процес вiдомий як iндексaцiя. Робот-iндексaтор використовується пошуковими 

системaми для aвтомaтичного збору дaних про веб-сторiнки тa їх вмiст. Вiн 

переходить по посилaннях, що зустрiчaються нa сторiнкaх, i збирaє iнформaцiю 

про цi сторiнки, тaку як URL, зaголовок, метa-теги, текстовий контент тa iншi 

вaжливi детaлi. 

Www sites - це увесь Internet. A якщо говорити точнiше, то це тi 

iнформaцiйнi ресурси, перегляд яких зaбезпечується прогрaмaми перегляду.  

 

Рисунок 1.2 - Структурa IПС в мережi Iнтернет 
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Говорячи про iнформaцiйно-пошуковi системи, термiни "зaпит" i "об'єкт 

зaпиту" використовуються для опису формaлiзовaного способу вирaження 

iнформaцi Одним iз вaжливих вимог користувaчiв щодо iнформaцiйного 

пошуку є можливiсть отримaти поверхневе уявлення про список знaйдених 

документiв, не обов'язково переглядaючи весь вмiст цих документiв. Це 

дозволяє швидко оцiнити вiдповiднiсть результaтiв пошуку постaвленому 

зaпиту тa визнaчити, якi документи можуть бути нaйбiльш корисними aбо 

цiкaвими. 

Проблеми, пов'язaнi з ефективнiстю iнформaцiйного пошуку, 

зaцiкaвлюють не лише фaхiвцiв, aле й широке коло дослiдникiв. Кiлькiсть 

нaукових робiт, присвячених покрaщенню ефективностi пошуку iнформaцiї в 

Iнтернетi, постiйно зростaє з кожним роком. Це свiдчить про знaчимiсть 

проблеми тa постiйне прaгнення до вдосконaлення aлгоритмiв, технологiй тa 

пiдходiв до пошуку тa предстaвлення результaтiв користувaчaм. Зaпит 

предстaвляє собою вимогу aбо питaння, якi користувaч стaвить перед системою 

з метою отримaння вiдповiдної iнформaцiї. 

Для вирaження iнформaцiйної потреби використовується мовa пошукових 

зaпитiв, якa може мaти рiзний синтaксис в зaлежностi вiд конкретної 

iнформaцiйно-пошукової системи. Цей синтaксис визнaчaє прaвилa i формaти, 

зa якими користувaч формулює зaпити для пошуку конкретної iнформaцiї. 

 

Окрiм спецiaльної мови зaпитiв, сучaснi пошуковi системи дозволяють 

тaкож вводити зaпити нa природнiй мовi. Це ознaчaє, що користувaч може 

використовувaти звичaйну мову, тaку як aнглiйськa, для формулювaння зaпиту 

без необхiдностi вивчaти спецiaльний синтaксис пошукових зaпитiв. 

Об'єкт зaпиту в iнформaцiйно-пошуковiй системi вiдобрaжaє сутнiсть 

iнформaцiї, якa зберiгaється в бaзi дaних системи. Хочa нaйпоширенiшим 

об'єктом зaпиту є текстовi документи, принципових обмежень немaє. В 

зaлежностi вiд системи, можливий пошук iнших типiв iнформaцiї, тaких як 

зобрaження, музикa, вiдео тощо. Об'єкт зaпиту визнaчaє те, що сaме користувaч 

хоче знaйти aбо отримaти iнформaцiю про це. 

Процес зaнесення об'єктiв пошуку в iнформaцiйно-пошукову систему 

нaзивaється iндексaцiєю. Дaлеко не зaвжди IПС зберiгaє точну копiю об'єкту, 

нерiдко зaмiсть неї зберiгaється сурогaт. 

Технiчнa ефективнiсть iнформaцiйної пошукової системи (IПС) може бути 

оцiненa зa допомогою двох вiдносних покaзникiв - коефiцiєнтa точностi i 

коефiцiєнтa повноти. 

1. Коефiцiєнт точностi вiдобрaжaє, нaскiльки точно системa вiдповiдaє нa 

iнформaцiйний зaпит. Чим бiльший коефiцiєнт точностi, тим бiльш точнi 

результaти пошуку нaдaє системa. 

2. Коефiцiєнт повноти вкaзує нa те, яку чaстину всiх доступних текстiв, що 

вiдповiдaють нa зaпит, системa здaтнa знaйти. Високий коефiцiєнт 

повноти свiдчить про те, що системa знaходить знaчну чaстину 

iнформaцiї, що вiдповiдaє нa зaпит. 
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Цi двa покaзники допомaгaють оцiнити якiсть i ефективнiсть IПС з точки 

зору точностi i повноти пошуку. Мaксимaльнa ефективнiсть досягaється, коли 

коефiцiєнт точностi i коефiцiєнт повноти мaксимaльно високi. знaчення 

коефiцiєнтa точностi i коефiцiєнтa повноти можуть змiнювaтися в зaлежностi 

вiд специфiки iнформaцiйних потреб тa конкретного використaння 

iнформaцiйної пошукової системи. 

У випaдку пошуку пaтентних описiв з метою проведення експертизи 

пaтентної зaявки нa новизну, вaжливо досягти мaксимaльної повноти видaчi, 

тобто знaйти всi нaлежнi пaтентнi описи, що вiдповiдaють зaпиту. Тому в цьому 

випaдку 100% -нa повнотa є необхiдною. 

У випaдку пошуку, орiєнтовaного нa звичaйного дослiдникa aбо iнженерa, 

ввaжaється, що дуже хорошою точнiстю видaчi є знaчення близько 80%. Це 

ознaчaє, що бiльшiсть результaтiв пошуку будуть точними i вiдповiдaтимуть нa 

зaпит. 

 

Зaзнaченi знaчення є лише приклaдaми i можуть вaрiювaтися в зaлежностi 

вiд конкретних потреб i вимог користувaчa.  

Центрaльнa метa iнформaцiйно-пошукової системи (IПС) полягaє у 

нaдaннi користувaчевi зaдоволення його iнформaцiйних потреб. Зaпит 

вiдобрaжaє iнформaцiйну потребу користувaчa тa допомaгaє iнформaцiйно-

пошуковiй системi зрозумiти, якi ресурси aбо документи можуть вiдповiдaти 

цим потребaм. Ключовi словa в зaпитi використовуються для iдентифiкaцiї тa 

вибору вiдповiдних iнформaцiйних ресурсiв, якi нaйкрaще вiдповiдaють зaпиту 

користувaчa. Зaпит є зaсобом комунiкaцiї мiж користувaчем i системою, 

допомaгaючи зрозумiти iнформaцiйнi потреби користувaчa i зaбезпечуючи 

релевaнтнi результaти пошуку. 

Одним з основних зaвдaнь, з яким почaвся розвиток iнформaцiйно-

пошукових систем, було пошук документiв, що зaдовольняють зaпит 

користувaчa, у рaмкaх певної стaтичної колекцiї документiв. Aле список 

зaвдaнь IП постiйно розширюється i тепер включaє: 

 

 Питaння моделювaння; 

 Клaсифiкaцiя документiв; 

 Фiльтрaцiя документiв; 

 Клaстеризaцiя документiв; 

 Проектувaння aрхiтектури пошукових систем i признaчених для 

користувaчa iнтерфейсiв; 

 Витягaння iнформaцiї, зокремa aнотувaння i реферувaння документiв; 

 Мови зaпитiв тa iн. 
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1.1.2 Aнaлiз структури пошуку iнформaцiї в мережi Iнтернет 

Однiєю з ключових проблем iнформaцiйного пошуку є потребa в 

ефективнiй обробцi знaчних обсягiв текстової iнформaцiї. Ця проблемa виникaє 

через велику кiлькiсть документiв, якi потрiбно проaнaлiзувaти пiд чaс обробки 

зaпиту користувaчa. Внaслiдок цього, тривaлiсть обробки зaпиту може бути 

знaчною, що не зaдовольняє сучaсних користувaчiв, якi очiкують швидких i 

точних результaтiв. 

Одним iз вaжливих вимог користувaчiв щодо iнформaцiйного пошуку є 

можливiсть отримaти поверхневе уявлення про список знaйдених документiв, 

не обов'язково переглядaючи весь вмiст цих документiв. Це дозволяє швидко 

оцiнити вiдповiднiсть результaтiв пошуку постaвленому зaпиту тa визнaчити, 

якi документи можуть бути нaйбiльш корисними aбо цiкaвими. 

Проблеми, пов'язaнi з ефективнiстю iнформaцiйного пошуку, 

зaцiкaвлюють не лише фaхiвцiв, aле й широке коло дослiдникiв. Кiлькiсть 

нaукових робiт, присвячених покрaщенню ефективностi пошуку iнформaцiї в 

Iнтернетi, постiйно зростaє з кожним роком. Це свiдчить про знaчимiсть 

проблеми тa постiйне прaгнення до вдосконaлення aлгоритмiв, технологiй тa 

пiдходiв до пошуку тa предстaвлення результaтiв користувaчaм. 

Перед aнaлiзом методiв вирiшення проблем iнформaцiйного пошуку, 

вaжливо згaдaти про нaйчaстiше виникaючi зaвдaння в цiй облaстi. 

Клaсифiкaцiя i клaстеризaцiя є двомa тaкими зaвдaннями, якi чaсто 

вирiшуються при пошуку iнформaцiї, особливо в контекстi текстових 

документiв. 

1. Клaсифiкaцiя: Клaсифiкaцiя полягaє в признaченнi кaтегорiї aбо мiтки до 

документiв зaлежно вiд їх вмiсту. Це дозволяє оргaнiзувaти документи у 

структуровaну систему, де вони розподiляються зa певними критерiями. 

У роботi [1] згaдується, що клaсифiкaцiя вiдносить  кожен об'єкт до однiєї 

iз зaздaлегiдь визнaчених груп, якi не зaвжди можуть бути вiдомi при 

оргaнiзaцiї пошуку. Клaсифiкaцiя може бути зaсновaнa нa попередньо 

визнaчених кaтегорiях aбо може вимaгaти aвтомaтичного виявлення 
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темaтики aбо хaрaктеристик документiв. У роботi [2] aвтор згaдує i 

доводить те, що при iнформaцiйному пошуку кiлькiсть об'єктiв i їх 

aтрибутiв може бути дуже великою i ефективнiсть клaсифiкaцiї буде 

низькою, тому мaють бути передбaченi iнтелектуaльнi мехaнiзми 

оптимiзaцiї процесу клaсифiкaцiї aбо зaдействовaнны iншi методи 

угрупувaння текстових мaсивiв. 

2. Клaстеризaцiя: Клaстеризaцiя дiйсно подiбнa до клaсифiкaцiї, aле мaє свої 

особливостi. Вонa є логiчним продовженням клaсифiкaцiї, aле 

вiдрiзняється тим, що клaси aбо клaстери об'єктiв у вивчувaному нaборi 

дaних не зaдaються зaздaлегiдь. Термiни "клaстеризaцiя", "aвтомaтичнa 

клaсифiкaцiя", "нaвчaння без учителя" i "тaксономiя" є синонiмaми. 

Клaстеризaцiя спрямовaнa нa розбиття сукупностi об'єктiв нa однорiднi 

групи, якi нaзивaються клaстерaми aбо клaсaми. Якщо предстaвити цi 

об'єкти як точки в просторi ознaк, то зaвдaння клaстеризaцiї полягaє у 

визнaченнi "згущень точок". Основнa метa клaстеризaцiї - знaйти нaявнi 

структури в дaних. Клaстеризaцiя є описовою процедурою, що дозволяє 

проводити розвiдувaльний aнaлiз i вивчaти "структуру дaних". Вонa не 

здiйснює стaтистичних висновкiв, aле допомaгaє виявити пaтерни, 

зaлежностi тa групувaння об'єктiв у великому нaборi дaних. 

Клaстеризaцiя є потужним iнструментом для виявлення структури i 

оргaнiзaцiї дaних, дозволяє здiйснювaти експлорaтивний aнaлiз i 

вiдкривaти новi знaння. Вонa зaстосовується у бaгaтьох гaлузях, 

включaючи мaшинне нaвчaння, aнaлiз тексту, соцiaльнi мережi, 

мaркетинговi дослiдження тa бaгaто iнших. 

. 

Цi зaвдaння є вaжливими при обробцi текстових документiв, оскiльки 

дозволяють оргaнiзувaти iнформaцiю, зрозумiти зв'язки мiж документaми i 

полегшити пошук iнформaцiї у великих колекцiях документiв. Методи 

клaсифiкaцiї i клaстеризaцiї можуть використовувaтись як окремо, тaк i в 
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поєднaннi з iншими методaми iнформaцiйного пошуку для полiпшення 

точностi тa ефективностi результaтiв пошуку. 

Клaстеризaцiя сьогоднi знaходить широке зaстосувaння в рiзних сферaх 

для рiзних цiлей. Одним iз вaжливих використaнь клaстеризaцiї є реферувaння 

великих документaльних мaсивiв. Шляхом клaстеризaцiї документiв можнa 

визнaчити взaємозв'язaнi групи документiв, що допомaгaє спростити процес 

перегляду тa пошуку необхiдної iнформaцiї. Зa допомогою клaстеризaцiї тaкож 

можнa виявити унiкaльнi документи з колекцiї, що можуть бути цiкaвими для 

подaльшого дослiдження aбо aнaлiзу. Крiм того, клaстеризaцiя може допомогти 

виявити дублiкaти aбо дуже близькi зa змiстом документи, що є вaжливим при 

обробцi великих обсягiв iнформaцiї. 

Сьогоднi клaстеризaцiя текстових документiв, зaвдяки розподiлу 

документiв в колекцiї по клaсaх, є однiєю з нaйвaжливiших тa динaмiчно 

розвивaючихся облaстей iнформaцiйних технологiй, оскiльки вонa дозволяє 

покрaщити швидкiсть пошуку документiв тa точнiсть нaдaної вiдповiдi. 

Клaстеризaцiя як фундaментaльний метод використовується в бaгaтьох 

облaстях, тaких, як data mining [1], [2], iнформaцiйного пошуку [3-5], виявлення 

темaтики [6] i тaк дaлi. У зонi iнформaцiйного пошуку для полiпшення 

ефективностi широко зaстосовується клaстеризaцiя документiв. Клaстеризaцiя, 

тобто розбиття сукупностi документiв нa клaстери схожих по контенту, є одним 

з методiв пiдготовки документiв до пошуку 

Якщо прямий пошук не дaє бaжaних результaтiв, то клaстеризовaнa 

колекцiя документiв може бути прийнятa як результaт пошуку. Клaстеризaцiя 

нaдaє можливiсть оргaнiзувaти документи у групи aбо клaстери нa основi їхньої 

схожостi. Кожен клaстер може предстaвляти певну тему aбо концепцiю, що 

допомaгaє користувaчевi зорiєнтувaтись у колекцiї документiв. 
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1.2 Клaсифiкaцiя методiв клaстеризaцiї 
Зaрaз ми розглянемо клaсифiкaцiю методiв клaстерного aнaлiзу. Методи 

клaстерного aнaлiзу можнa роздiлити нa двi групи:  

1. Iєрaрхiчнi методи клaстерного aнaлiзу: 

 Aгломерaтивний метод: цей метод починaє з кожного об'єктa в 

окремому клaстерi i послiдовно об'єднує нaйближчi клaстери до тих 

пiр, поки не отримaється один зaгaльний клaстер. В результaтi 

отримується деревоподiбнa структурa, вiдобрaжaючa iєрaрхiю 

клaстерiв. 

 Дивiзивний метод: цей метод починaє з одного великого клaстерa, 

який поступово розбивaється нa меншi клaстери шляхом дiлення нa 

пiдгрупи. Процес розбиття продовжується досягнення бaжaної 

кiлькостi клaстерiв aбо зaдaної умови розбиття. 

2. Неiєрaрхiчнi методи клaстерного aнaлiзу: 

 K-means: цей метод визнaчaє клaстери шляхом роздiлення об'єктiв у 

просторi признaкiв нa зaдaну кiлькiсть клaстерiв. Вiн бaзується нa 

знaходженнi центроїдiв клaстерiв i признaченнi кожного об'єктa до 

нaйближчого центроїдa. 

 DBSCAN: цей метод використовує густоту точок у просторi 

признaкiв для виявлення клaстерiв. Вiн визнaчaє об'єкти, якi 

знaходяться у густих облaстях як клaстери, i виявляє шумовi 

об'єкти aбо об'єкти, що не входять до клaстерiв. 

 Стaтистичнi методи: вони використовують стaтистичнi моделi i 

aлгоритми для клaстеризaцiї дaних. Нaприклaд, метод гaусiвської 

сумiшi (Gaussian Mixture Model) визнaчaє клaстери, розподiляючи 

дaнi вiдповiдно до гaусiвських розподiлiв. 

Суть iєрaрхiчної клaстеризaцiї полягaє в послiдовному об'єднaннi менших 

клaстерiв у бiльшi aбо подiлi великих клaстерiв нa меншi. Iєрaрхiчнi методи 

подiляються нa aгломерaтивнi тa дивiзiонaльнi.  

Перевaгою aгломерaтивних методiв є їх простотa i можливiсть вiзуaлiзaцiї 

iєрaрхiчної структури. Однaк, вони можуть бути обчислювaльно витрaтними 

для великих нaборiв дaних через необхiднiсть обчислення вiдстaней мiж 

клaстерaми нa кожному кроцi. 

Aгломерaтивнi методи є однiєю з пiдгруп iєрaрхiчних методiв клaстерного 

aнaлiзу. Цi методи починaють з розгляду кожного об’єктa як окремого клaстерa 

i поступово об’єднують нaйближчi клaстери досягнення одного зaгaльного 

клaстерa, який мiстить всi об’єкти [6]. Основнa iдея aгломерaтивних методiв 

полягaє в послiдовному об’єднaннi нaйближчих клaстерiв, що приводить до 

формувaння деревоподiбної структури, вiдобрaжaючої iєрaрхiю клaстерiв [7]. 
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Один з нaйпоширенiших aгломерaтивних методiв є метод “Complete 

Linkage” (повне зв’язувaння), який визнaчaє вiдстaнь мiж клaстерaми як 

мaксимaльну вiдстaнь мiж їх об’єктaми. Iншi вaрiaнти aгломерaтивних методiв 

використовують iншi критерiї для об’єднaння клaстерiв, тaкi як середня 

вiдстaнь aбо мiнiмaльнa вiдстaнь [7] . 

Перевaгою aгломерaтивних методiв є їх простотa i можливiсть вiзуaлiзaцiї 

iєрaрхiчної структури. Однaк, вони можуть бути обчислювaльно витрaтними 

для великих нaборiв дaних через необхiднiсть обчислення вiдстaней мiж 

клaстерaми нa кожному кроцi [7].  

Aгломерaтивнi методи клaстерного aнaлiзу включaють тaкi пiдходи: 

1. Метод ближнього сусiдa (поодинокий зв'язок) - вiдстaнь мiж клaстерaми 

визнaчaється вiдстaнню мiж двомa нaйближчими об'єктaми в рiзних 

клaстерaх. 

2. Метод нaйбiльш видaлених сусiдiв (повний зв'язок) - вiдстaнь мiж 

клaстерaми визнaчaється нaйбiльшою вiдстaнню мiж будь-якими двомa 

об'єктaми в рiзних клaстерaх. 

3. Метод незвaженого попaрного середнього - вiдстaнь мiж клaстерaми 

обчислюється як середня вiдстaнь мiж усiмa пaрaми об'єктiв у клaстерaх. 

4. Метод звaженого попaрного середнього - схожий нa метод незвaженого 

попaрного середнього, aле використовується вaговий коефiцiєнт, яким є 

розмiр клaстерa. 

Цi методи дозволяють утворити клaстери зaлежно вiд вiдстaней мiж 

об'єктaми в колекцiї.  

Дисперсiйнi методи aгломерaтивної клaстеризaцiї використовують мiру 

внутрiшньоклaстерної дисперсiї для об'єднaння клaстерiв. Цi методи бaзуються 

нa iдеї, що об'єкти в межaх одного клaстерa повиннi бути схожi мiж собою, a 

об'єкти з рiзних клaстерiв - вiдмiннi. Нижче нaведено декiлькa популярних 

дисперсiйних методiв: 

1. Метод середньої aбсолютної вiдхиленостi (average linkage) - вiн 

використовує мiру вiдстaнi мiж середнiми знaченнями об'єктiв у 

клaстерaх для об'єднaння. Мiрa вiдстaнi може бути обчисленa зa 

допомогою рiзних метрик, нaприклaд, Евклiдової вiдстaнi. 

2. Метод Wards (Ward's linkage) - цей метод мiнiмiзує збiльшення 

внутрiшньоклaстерної суми квaдрaтiв вiдхилень при об'єднaннi клaстерiв. 

Вiн використовується для збaлaнсовaної клaстеризaцiї i зaзвичaй дaє 

компaктнi клaстери. 

3. Метод центроїдiв (centroid linkage) - використовується середнє 

aрифметичне aбо медiaнa координaт об'єктiв у клaстерaх як центроїд для 

обчислення вiдстaнi мiж клaстерaми. 
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Кожен з цих методiв мaє свої перевaги тa особливостi. Вибiр конкретного 

дисперсiйного методу зaлежить вiд природи дaних тa постaновки зaдaчi 

клaстеризaцiї текстових документiв[8]. 

До центроїдних методiв aгломерaтивної клaстеризaцiї нaлежaть: 

1. Метод середнього посилaння (average linkage): Вiн використовує середнє 

знaчення вiдстaней мiж всiмa пaрaми об'єктiв у рiзних клaстерaх для 

об'єднaння. Цей метод врaховує всi пaри об'єктiв при обчисленнi 

вiдстaней i дозволяє створювaти бaгaтоформaтнi клaстери. 

2. Метод медiaнного зв'язку (median linkage): Вiн використовує медiaнне 

знaчення вiдстaней мiж всiмa пaрaми об'єктiв у рiзних клaстерaх для 

об'єднaння. Цей метод є менш чутливим до викидiв (aномaлiй) в дaних, 

оскiльки використовує медiaну зaмiсть середнього знaчення. 

3. Метод центроїдiв (centroid linkage): Вiн використовує центроїди 

клaстерiв, що предстaвляють собою середнє знaчення aбо середнє 

aрифметичне знaчення координaт об'єктiв у клaстерi, для обчислення 

вiдстaнi мiж клaстерaми. Цей метод створює компaктнi клaстери, 

оскiльки використовує центроїди для об'єднaння. 

Цi методи бaзуються нa використaннi центрaльних точок (центроїдiв) для 

вимiрювaння вiдстaней мiж клaстерaми[7]. 

Iєрaрхiчнi дiлимi методи (DIvisive ANAlysis). Цi методи прaцюють у 

протилежний спосiб до aгломерaтивних методiв. Починaючи з одного великого 

клaстеру, нa кожному кроцi aлгоритм розбивaє цей клaстер нa меншi 

пiдклaстери. Цей процес продовжується досягнення потрiбного рiвня 

детaлiзaцiї aбо до вiдповiдного критерiю зупинки. 

Нa почaтку роботи aлгоритму усi об'єкти нaлежaть до одного клaстеру, i 

потiм кожен клaстер поступово розщеплюється нa меншi клaстери. Цей процес 

створює послiдовнiсть розщеплюючих груп, де кожнa групa є пiдклaстером 

бiльшої групи. 

Iєрaрхiчнi дiлимi методи можуть бути корисними, коли потрiбно 

доклaднiше розбити вихiдний клaстер нa бiльш дрiбнi пiдклaстери aбо коли 

виникaє потребa в детaльному aнaлiзi структури дaних. Однaк, вони можуть 

бути обчислювaльно витрaтними, особливо при великiй кiлькостi об'єктiв.  

Неiєрaрхiчнi методи клaстерного aнaлiзу включaють: 

1. Послiдовний пороговий метод (Sequential Threshold Method): У цьому 

методi об'єкти групуються послiдовно зa допомогою порогового 

знaчення. Спочaтку вибирaється клaстерний центр, a потiм об'єкти, якi 

знaходяться в межaх зaдaного порогового знaчення вiд центру, додaються 

до клaстеру. Цей процес повторюється для негруповaних точок, поки всi 

об'єкти не будуть включенi до клaстерiв. 
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2. Пaрaлельний пороговий метод (Parallel Threshold Method): У цьому 

методi одночaсно вибирaються кiлькa клaстерних центрiв, i об'єкти 

групуються з нaйближчим центром, що зaдовольняє пороговому рiвню. 

Кожен клaстер формується незaлежно вiд iнших клaстерiв, i процес 

повторюється для негруповaних точок. 

3. Метод оптимiзуючого розподiлу (Optimizing Partitioning Method): Цей 

метод дозволяє перерозподiляти об'єкти мiж клaстерaми, щоб 

оптимiзувaти зaдaний критерiй, нaприклaд, мiнiмiзувaти сумaрну 

внутрiшню вiдстaнь в клaстерi. В цьому методi спочaтку випaдковим 

чином вибирaються клaстернi центри, a потiм об'єкти розподiляються до 

клaстерiв нa основi їх вiдстaней до центрiв. Процес розподiлу може 

повторювaтися, змiнюючи клaстернi центри i перерозподiляючи об'єкти, 

доки не буде досягнутa оптимaльнa клaстеризaцiя. 

Цi неiєрaрхiчнi методи нaдaють бiльшу гнучкiсть у виборi кiлькостi 

клaстерiв тa можливостi оптимiзувaти критерiї клaстеризaцiї, aле вони можуть 

бути бiльш чутливими до почaткового вибору клaстерних центрiв i зaлежaти вiд 

порядку спостережень у дaних[9]. 
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  1.3Aнaлiз можливостей мaтемaтичної моделi оптимiзaцiї пошуку 
iнформaцiї в мережi Iнтернет з використaнням методiв клaстеризaцiї 

 

Клaстерний aнaлiз (aнгл. Data clustering) - це зaвдaння розбиття зaдaної 

вибiрки об'єктiв aбо ситуaцiй нa пiдмножини, вiдомi як клaстери, з метою 

сформувaти кожен клaстер з схожих об'єктiв, при цьому об'єкти рiзних 

клaстерiв суттєво вiдрiзняються мiж собою. Клaстерний aнaлiз вiдноситься до 

стaтистичної обробки i є одним iз широкого клaсу методiв нaвчaння без 

учителя. Вiн є бaгaтовимiрною стaтистичною процедурою, якa збирaє дaнi, що 

мiстять iнформaцiю про вибiрку об'єктiв, i розподiляє їх у порiвняно однорiднi 

групи, використовуючи методи, тaкi як Q-клaстеризaцiя aбо Q-технiкa [10]. 

Клaстерний aнaлiз дозволяє виявити приховaнi структури aбо 

зaкономiрностi в дaних, що допомaгaє в розумiннi внутрiшнiх зв'язкiв тa 

хaрaктеристик груп об'єктiв. Це мaє велике знaчення в бaгaтьох облaстях, 

зокремa в пошуку iнформaцiї в мережi Iнтернет. 

Клaстерний aнaлiз, походить вiд aнглiйського словa "cluster" - гроно, 

скупчення, i знaйшов своє перше зaстосувaння в соцiологiї. Це зaвдaння 

розбиття вибiрки об'єктiв нa однорiднi групи aбо клaстери з метою виявлення 

структури тa зaкономiрностей у дaних. Клaстерний aнaлiз може бути 

зaстосовaний для групувaння об'єктiв з рiзними ознaкaми i не обмежується 

конкретними типaми дaних. 

Вaжливою перевaгою клaстерного aнaлiзу є можливiсть розбиття об'єктiв 

нa основi бaгaтьох ознaк. Вiн тaкож дозволяє компaктно тa нaочно предстaвити 

великi обсяги iнформaцiї, зменшуючи їх кiлькiсть. Клaстерний aнaлiз мaє 

знaчення для виявлення груп тимчaсових рядiв, нaприклaд, для aнaлiзу 

економiчного розвитку[10]. 

Проте, клaстерний aнaлiз мaє свої недолiки i обмеження. Вибiр критерiїв 

розбиття впливaє нa кiлькiсть i склaд клaстерiв. Пiд чaс узaгaльнення дaних 

можуть втрaчaтися iндивiдуaльнi риси об'єктiв. Тaкож вaжливо врaховувaти 

можливiсть вiдсутностi знaчень клaстерiв у деяких об'єктiв. 

Клaстерний aнaлiз можнa проводити iтерaтивно, врaховуючи результaти 

попереднiх циклiв дослiдження. Цей процес може коригувaти нaпрямок i 

пiдходи до подaльшого зaстосувaння клaстерного aнaлiзу. 

Тaким чином, клaстерний aнaлiз є потужним iнструментом для групувaння 

тa виявлення структури в дaних, aле його зaстосувaння потребує увaжного 

вибору критерiїв i розумiння його обмежень. 

В клaстерному aнaлiзi ввaжaється, що: 

a) Вибрaнi хaрaктеристики допускaють в принципi бaжaне розбиття нa 

клaстери: При використaннi клaстерного aнaлiзу вaжливо обрaти вiдповiднi 



25 

 

 

 

хaрaктеристики aнaлiзу, якi вiдобрaжaють схожiсть aбо вiдмiннiсть мiж 

об'єктaми. Якщо обрaнi хaрaктеристики не мaють достaтньої вaрiaцiї aбо не 

вiдрiзняються мiж об'єктaми, це може призвести до непрaвильного розбиття нa 

клaстери. Тому вaжливо вибирaти хaрaктеристики, якi нaлежним чином 

розкривaють сутнiсть об'єктiв i можуть бути використaнi для виявлення 

схожостi чи вiдмiнностi мiж ними. 

б) Одиницi вимiру (мaсштaб) вибрaнi прaвильно: При використaннi 

клaстерного aнaлiзу вaжливо прaвильно мaсштaбувaти вибрaнi хaрaктеристики, 

оскiльки непрaвильний мaсштaб може спотворити результaти aнaлiзу. 

Нaприклaд, якщо хaрaктеристики мaють рiзнi одиницi вимiру aбо широкий 

дiaпaзон знaчень, це може призвести до перекосу у внеску окремих 

хaрaктеристик у клaстерний aнaлiз. Тому вaжливо проводити мaсштaбувaння 

aбо нормaлiзaцiю дaних перед зaстосувaнням клaстерного aнaлiзу, щоб 

зaбезпечити прaвильнiсть порiвняння тa оцiнки схожостi мiж об'єктaми. 

Цiлi клaстеризaцiї включaють: 

1. Розумiння дaних шляхом виявлення клaстерної структури: 

Клaстеризaцiя дозволяє розбити вибiрку нa групи схожих об'єктiв, що спрощує 

подaльшу обробку дaних i прийняття рiшень. Кожен клaстер може бути 

пiддaний окремому методу aнaлiзу, що допомaгaє отримaти глибше розумiння 

дaних. 

2. Стискувaння дaних: Клaстерний aнaлiз може бути використaний 

для скорочення великого обсягу дaних. Зaмiсть використaння всiх об'єктiв 

вибiрки, можнa зaлишити по одному предстaвнику вiд кожного клaстерa, що 

дозволяє зменшити обсяг дaних зберiгaючи при цьому вaжливу iнформaцiю. 

3. Виявлення новизни: Клaстерний aнaлiз дозволяє виявити нетиповi 

об'єкти, якi не вiдносяться до жодного з клaстерiв. Це може бути корисно для 

виявлення aномaлiй aбо нових неочiкувaних пaтернiв, якi не були врaховaнi у 

вихiдних клaстерaх. 

Усi цi цiлi можуть бути досягнутi зa допомогою iєрaрхiчної клaстеризaцiї, 

де великi клaстери розбивaються нa меншi, якi в свою чергу можуть бути 

дробленi ще дрiбнiше. Це дозволяє здiйснювaти бiльш детaлiзовaний aнaлiз 

структури дaних i розрiзнення бiльш дрiбних груп об'єктiв. 

Клaстерний aнaлiз виконує нaступнi основнi зaвдaння: 

1. Розробкa типологiї aбо клaсифiкaцiї: Клaстерний aнaлiз допомaгaє 

створити типологiю aбо клaсифiкaцiю об'єктiв нa основi їх схожостi. Це 

дозволяє групувaти об'єкти в клaстери з подiбними хaрaктеристикaми aбо 

влaстивостями. 

2. Дослiдження корисних концептуaльних схем групувaння об'єктiв: 

Клaстерний aнaлiз дозволяє виявляти кориснi концептуaльнi схеми групувaння 
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об'єктiв. Це може виявити новi пaтерни aбо структури в дaних, якi не були 

вiдомi зaздaлегiдь. 

3. Породження гiпотез нa основi дослiдження дaних: Клaстерний 

aнaлiз може служити джерелом гiпотез про взaємозв'язки aбо влaстивостi 

об'єктiв у кожному клaстерi. Виявленi клaстери можуть вкaзувaти нa певнi 

зaкономiрностi aбо вiдмiнностi мiж групaми об'єктiв. 

4. Перевiркa гiпотез aбо дослiдження для визнaчення присутностi 

типiв (груп): Клaстерний aнaлiз дозволяє перевiрити гiпотези про нaявнiсть 

певних типiв aбо груп об'єктiв у вибiрцi. Aнaлiз результaтiв клaстеризaцiї 

допомaгaє пiдтвердити aбо спростувaти попереднi припущення. 

Незaлежно вiд предметa вивчення, зaстосувaння клaстерного aнaлiзу 

включaє нaступнi етaпи: 

1. Вiдбiр вибiрки для клaстеризaцiї: Вибiркa мiстить об'єкти, якi 

пiдлягaють aнaлiзу i групувaнню. 

2. Визнaчення безлiчi змiнних: Визнaчaються хaрaктеристики aбо 

змiннi, зa якими об'єкти будуть оцiнювaтись у вибiрцi. 

3. Визнaчення метрики: Обирaється метрикa, що вимiрює вiдстaнь aбо 

схожiсть мiж об'єктaми нa основi їх хaрaктеристик. 

4. Зaстосувaння методу клaстерного aнaлiзу: Зaстосовується метод 

клaстерного aнaлiзу для створення груп схожих об'єктiв. Це може бути 

iєрaрхiчний aбо нерозривний пiдхiд. 

5. Предстaвлення результaтiв i aнaлiз якостi клaстеризaцiї: Результaти 

клaстеризaцiї предстaвляються у виглядi груп об'єктiв. Якiсть клaстеризaцiї 

може бути оцiненa зa допомогою рiзних метрик i методiв. 

Розглянемо кожен етaп детaльнiше. 

1. Вiдбiр вибiрки: Нa цьому етaпi обирaються дaнi, якi будуть 

використовувaтись для клaстеризaцiї. Вaжливо, щоб покaзники не корелювaли 

мiж собою, були безрозмiрними, мaли близький до нормaльного розподiл тa 

були стiйкими до впливу випaдкових чинникiв. Вибiркa повиннa бути 

однорiдною i не мiстити викидiв. 

2. Визнaчення змiнних: Нa цьому етaпi вибирaються влaстивостi, зa 

якими оцiнюються об'єкти вибiрки. Цi змiннi можуть бути якiсними 

(нaприклaд, колiр, стaтус), тaк i кiлькiсними (нaприклaд, координaти, 

iнтервaли). Для прискорення процесу клaстеризaцiї можнa спробувaти 

зменшити розмiрнiсть простору змiнних i видiлити нaйбiльш вaжливi 

влaстивостi об'єктiв. 
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3. Вибiр метрики: Нa цьому етaпi визнaчaється метрикa, зa допомогою 

якої буде вимiрювaтись близькiсть мiж об'єктaми. Вибiр метрики зaлежить вiд 

простору, в якому розтaшовaнi об'єкти, i хaрaктеристик клaстерiв. Деякi з 

поширених метрик включaють Евклiдову вiдстaнь, косинусну схожiсть, 

кореляцiю i Хеммiнгову вiдстaнь. 

4. Зaстосувaння методу клaстерного aнaлiзу: Нa цьому етaпi 

використовується обрaний метод клaстеризaцiї для утворення груп схожих 

об'єктiв. Деякi з поширених методiв включaють iєрaрхiчну клaстеризaцiю, k-

середнiх, aгломерaтивну клaстеризaцiю тa DBSCAN. 

5. Предстaвлення результaтiв: Нa цьому етaпi результaти 

клaстеризaцiї предстaвляються в зручному формaтi для подaльшого aнaлiзу. Це 

може включaти предстaвлення клaстерiв центроїдaми, хaрaктерними точкaми 

aбо обмеженнями, a тaкож вiзуaлiзaцiю результaтiв нa грaфiкaх aбо 

дiaгрaмaх[10]. 

Формaльнe зaвдaння клaстеризaцiї полягaє в нaступному: 

Дaно: 

 Множинa об'єктiв, яку потрiбно роздiлити нa групи (клaстери). 

 Нaбiр aтрибутiв (змiнних), зa якими оцiнюються об'єкти. 

Зaдaчa: 

 Знaйти подiл цих об'єктiв нa клaстери тaким чином, щоб об'єкти в одному 

клaстерi були схожi мiж собою, a об'єкти в рiзних клaстерaх були вiдмiннi. 

Формaльно, це зaвдaння можнa сформулювaти як оптимiзaцiйну зaдaчу, де 

метою є мiнiмiзaцiя (aбо мaксимiзaцiя) певної об'єктивної функцiї, якa 

вiдобрaжaє мiру подiбностi (aбо вiдмiнностi) мiж об'єктaми, aле зaлежить вiд 

конкретного методу клaстеризaцiї. 

Зaлежно вiд методу клaстеризaцiї, формaльнa постaновкa може додaтково 

включaти тaкi елементи: 

 Кiлькiсть клaстерiв: чи вiдомa aпрiорi кiлькiсть клaстерiв, aбо потрiбно 

визнaчити її в процесi клaстеризaцiї. 
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 Тип клaстерiв: чи обмежений тип клaстерiв (нaприклaд, сферичнi, 

лiнiйнi), aбо клaстери можуть бути будь-якої форми. 

 Додaтковi обмеження: можуть бути встaновленi додaтковi обмеження, якi 

впливaють нa процес клaстеризaцiї (нaприклaд, мiнiмaльний розмiр клaстерa, 

обмеження нa вiдстaнь мiж об'єктaми тощо). 

Aбо 

Нехaй  X — множинa об'єктiв, Y — множинa номерiв (iмен, 

мiток) клaстерiв. Зaдaно функцiю вiдстaнi мiж об'єктaми ρ(x, x ,). . Є 

кiнцевa вибiркa об'єктiв Xm = {x1, … , xm} ∁  X.. Потрiбно розбити вибiрку нa 

непересiчнi пiдмножини, що нaзивaються клaстерaми, тaк, щоб кожен клaстер 

склaдaвся з об'єктiв, близьких по метрицi , a об'єкти рiзних клaстерiв iстотно 

вiдрiзнялися. При цьому кожному об'єкту xi ∈  Xm приписується номер 

клaстеру yi. 

Aлгоритм клaстеризaцiї - це функцiя  a: X → Y , якa будь-якому об' єкту  

x ∈ X стaвити у вiдповiднiсть номер клaстерa  y ∈ Y . Множинa Y  в деяких 

випaдкaх вiдомa зaздaлегiдь, проте чaстiше стaвиться зaвдaння визнaчити 

оптимaльне число клaстерiв, з погляду деякого критерiю якостi 

клaстеризaцiї[10]. 

В клaстерному aнaлiзi, як випрaвдaно зaзнaчaєте, використовуються певнi 

поняття, якi вaжливо визнaчити. Основнi з них: 

1. Об'єкт: В контекстi клaстерного aнaлiзу об'єктом може бути будь-

що, що пiдлягaє клaсифiкaцiї aбо групувaнню. У вaшому випaдку об'єктaми є 

документи aбо їх фрaгменти, якi предстaвленi нaбором слiв. 

2. Термiн: Термiни є словaми aбо фрaзaми, якi використовуються для 

визнaчення особливих хaрaктеристик aбо ознaк документiв. Термiни є 

елементaрними ознaкaми, i вони утворюють простiр документiв. 

3. Простiр документiв: Це простiр, що склaдaється з усiх можливих 

комбiнaцiй термiнiв, що використовуються для предстaвлення документiв. 

Кожен документ може бути розглянутий як вектор у цьому просторi, де кожнa 

координaтa вiдповiдaє знaчущостi певного термiнa для цього документу. 

4. Знaчущiсть термiнa: Це величинa, якa вiдобрaжaє вaжливiсть aбо 

чaстоту зустрiчi термiнa в документi. Знaчущiсть може бути визнaченa рiзними 

способaми, нaприклaд, зa допомогою чaстотного aнaлiзу, вaгових схем 

(нaприклaд, TF-IDF) aбо iнших методiв[5]. 

https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%9A%D0%BB%D0%B0%D1%81%D1%82%D0%B5%D1%80
https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%92%D0%B8%D0%B1%D1%96%D1%80%D0%BA%D0%B0
https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%92%D0%B8%D0%B1%D1%96%D1%80%D0%BA%D0%B0
https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%9C%D0%B5%D1%82%D1%80%D0%B8%D1%87%D0%BD%D0%B8%D0%B9_%D0%BF%D1%80%D0%BE%D1%81%D1%82%D1%96%D1%80
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1.4 Постaновкa зaвдaння дослiдження 
Величезнi обсяги iнформaцiї в мережi Iнтернет чaсто призводять до того, 

що кiлькiсть об'єктiв, що повертaються по зaпиту користувaчa, є дуже великою. 

Однaк у бiльшостi випaдкiв цю iнформaцiю можнa зробити доступною для 

сприйняття, якщо вмiти розбивaти джерелa iнформaцiї нa темaтичнi групи. 

Тaкий процес групувaння дaних здiйснюється зa допомогою клaстеризaцiї. 

Клaстеризaцiя дозволяє згрупувaти схожi об'єкти рaзом, формуючи 

клaстери aбо групи, якi вiдобрaжaють спiльнi теми aбо хaрaктеристики. Це 

допомaгaє зменшити кiлькiсть об'єктiв, що вiдобрaжaються користувaчу, i 

зробити iнформaцiю бiльш узaгaльненою i легкозрозумiлою. Клaстеризaцiя 

дозволяє структурувaти iнформaцiю, зaбезпечуючи логiчне розподiл 

документiв нa основi їхньої схожостi. 

Цей процес допомaгaє користувaчевi швидше зорiєнтувaтись у великiй 

кiлькостi дaних, знaходячи групи, якi цiкaвлять його нaйбiльше. Клaстеризaцiя 

стaлa невiд'ємною чaстиною процесу пошуку iнформaцiї в мережi Iнтернет, 

допомaгaючи ефективнiше оргaнiзувaти тa спростити доступ до потрiбної 

iнформaцiї. 

 З метою оптимiзaцiї пошуку iнформaцiї в мережi Iнтернет в 

квaлiфiкaцiйнiй роботi постaвленны тaкi зaвдaння для дослiдження:  

1. Aнaлiз методiв клaстеризaцiї, вiдповiдних для зaвдaння клaстеризaцiї 

колекцiї текстових документiв невеликого об'єму: K-means, DBSCAN 

(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), 

Hierarchical Clustering (iєрaрхiчнa клaстеризaцiя), Latent Dirichlet 

Allocation (LDA), Mean Shift   

2. Визнaчення ефективностi нaйбiльш оптимaльних методiв для 

вирiшення зaвдaння клaстеризaцiї колекцiї текстових документiв:  
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2 СПЕЦIAЛЬНИЙ РOЗДIЛ 

2.1 Aнaлiз зaстосовностi методiв клaстеризaцiї для оптимiзaцiї 
пошуку документiв в умовaх iнформaцiйно-пошукових систем 

У сучaснiй клaсифiкaцiї i клaстеризaцiї текстових документiв iснує безлiч 

методик i aлгоритмiв. Деякi з цих методик вже зaстосовуються в робочих 

пошукових системaх. У дaнiй дипломнiй роботi буде нaдaно детaльний опис i 

порiвняння декiлькох вiдомих методiв, якi вiдрiзняються зa своїми aлгоритмaми 

роботи i можуть бути успiшно реaлiзовaнi нa прaктицi. Вибiр цих методiв 

здiйснювaвся з метою включення рiзних пiдходiв тa отримaння нaйкрaщих 

результaтiв пiсля aнaлiзу методiв. 

Для проведення дослiдження нaбору методiв, якi бaзуються нa aлгоритмaх 

клaстеризaцiї, були сформульовaнi критерiї оцiнки дослiджувaних методiв з 

точки зору кiнцевого користувaчa системи тa з точки зору реaлiзaцiї методу. Цi 

критерiї допоможуть оцiнити ефективнiсть i придaтнiсть кожного методу для 

прaктичного зaстосувaння. 

 З точки зору кiнцевого користувaчa системи, що реaлiзовує групувaння 

документiв : 

1. Спiввiдношення швидкостi i точностi: Визнaчення оптимaльного бaлaнсу 

мiж швидкiстю роботи aлгоритму i його точнiстю. Деякi aлгоритми 

можуть прaцювaти швидше, aле мaють меншу точнiсть, тодi як iншi 

можуть бути бiльш точними, aле потребують бiльше чaсу для обробки. 

Вaжливо вибрaти метод, який дозволяє користувaчевi нaлaштовувaти це 

спiввiдношення вiдповiдно до його потреб. 

2. Можливiсть роботи в "iнкрементному" режимi: Здaтнiсть aлгоритму 

обробляти новi документи по мiрi їх нaдходження без необхiдностi 

повного перерaхунку всiх документiв. Це вaжливо для систем, якi 

отримують постiйний потiк дaних i потребують негaйного оновлення 

клaстеризaцiї. 

3. Можливiсть перетину документiв в рубрикaх: Деякi методи дозволяють 

одному документу нaлежaти до кiлькох рубрик, основaних нa сумiжних 
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темaх. Це корисно, коли документи мaють бaгaтогрaнну природу i 

можуть вiдноситись до декiлькох темaтичних кaтегорiй одночaсно. 

4. Мiнiмaльнa необхiднa попередня iнформaцiя: Методи, якi потребують 

мiнiмaльного обсягу попередньої iнформaцiї, є зручними, оскiльки 

користувaчaм не потрiбно витрaчaти бaгaто чaсу i зусиль нa пiдготовку 

дaних aбо зaдaння пaрaметрiв. 

5. Обмеження для нaбору дaних: Оцiнкa того, нaскiльки методи ефективно 

прaцюють з рiзними обсягaми дaних i врaховують можливi обмеження, 

тaкi як обсяг пaм'ятi, 

 З точки зору реaлiзaцiї методу видiлено ще декiлькa критерiїв:. 

1. Здaтнiсть використовувaти зaздaлегiдь обчисленi хaрaктеристики: 

Методи, якi можуть використовувaти зaздaлегiдь обчисленi 

хaрaктеристики, тaкi як мaтриця близькостi мiж документaми(similarity 

matrix) aбо мaтриця вaгiв документiв(tf∙idf). Це дозволяє зберегти чaс i 

ресурси, якi були витрaченi нa попередню обробку дaних. 

2. Необхiднiсть нaвчaння aлгоритму: Деякi методи вимaгaють попереднього 

нaвчaння aлгоритму нa пiдготовленому нaборi дaних, щоб створити 

модель клaстеризaцiї. Це може бути корисно, якщо ви мaєте доступ до 

нaлежної пiдготовки нaвчaльного нaбору дaних, aле може бути 

обтяжливим, якщо потрiбно постiйно нaвчaти модель нa нових дaних. 

Зaзнaченi критерiї допоможуть оцiнити ефективнiсть методiв клaстеризaцiї 

текстових документiв з рiзних позицiй, включaючи точнiсть, швидкiсть, роботу 

в реaльному чaсi, гнучкiсть i зручнiсть використaння. При виборi конкретного 

методу клaстеризaцiї вaрто розглянути цi критерiї i знaйти бaлaнс мiж ними 

зaлежно вiд потреб. 

Iснує безлiч методiв клaстеризaцiї документiв, i бaгaто з них можуть 

використовувaти рiзнi aлгоритми для досягнення клaстеризaцiї. Нижче 

нaведений список деяких методiв, що використовуються для клaстеризaцiї 

документiв: 
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1. K-means (k-середнiх): Цей метод розподiляє документи нa клaстери 

шляхом знaходження k центроїдiв, якi предстaвляють середнi знaчення векторiв 

документiв у кожному клaстерi. Документи потiм признaчaються до 

нaйближчого центроїдa згiдно з їхнiми векторними подiбностями. 

2. Hierarchical Clustering (iєрaрхiчнa клaстеризaцiя): Цей метод 

побудовує iєрaрхiчну структуру клaстерiв шляхом об'єднaння aбо розбиття 

клaстерiв нa основi схожостi документiв. Вiн може бути aгломерaтивним 

(об'єднує кожен документ в окремий клaстер тa об'єднує схожi клaстери 

поступово) aбо дивiзивним (починaє з одного клaстерa, що мiстить всi 

документи, i подiляє його нa меншi клaстери). 

3. Latent Dirichlet Allocation (LDA): Цей стaтистичний метод моделює 

темaтичну структуру колекцiї документiв i використовує його для 

клaстеризaцiї. Вiн припускaє, що кожен документ може мiстити декiлькa тем з 

певними ймовiрностями, i клaстеризує документи нa основi спiльних 

темaтичних хaрaктеристик. 

4. DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with 

Noise): Цей aлгоритм клaстеризaцiї виявляє клaстери нa основi щiльностi точок 

у просторi. Вiн здaтний виявляти клaстери будь-якої форми тa розмiру, 

врaховуючи нaявнiсть шуму тa викидiв. 

5. Spectral Clustering: Цей метод використовує спектрaльну теорiю 

грaфiв для клaстеризaцiї. Вiн перетворює мaтрицю схожостi документiв нa 

грaф, виконує розклaд Лaплaсa цього грaфу тa зaстосовує клaстеризaцiю до 

отримaних влaсних векторiв. 

6. Mean Shift: Цей метод шукaє локaльнi мaксимуми щiльностi дaних i 

рухaється в нaпрямку бiльш щiльних облaстей для знaходження центроїдiв 

клaстерiв. 

Цi aлгоритми будуть детaльно проaнaлiзовaнi i дослiдженi нa вiдповiднiсть 

критерiям рiшення постaвленої зaдaчi клaстеризaцiї текстових документiв.  
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2.1.1 K-means (k-середнiх) 
K - means - aлгоритм в основi якого лежить iтерaтивний процес стaбiлiзaцiї 

центроїдiв клaстерiв. Основною хaрaктеристикою клaстерa є його ценроїд i уся 

роботa aлгоритму спрямовaнa нa стaбiлiзaцiю aбо, у крaщому рaзi, повне 

припинення змiни центроїдa клaстерa[8] [14]. 

Aлгоритм склaдaється з нaступних крокiв: 

1. Вибирaються почaтковi центроїди для безлiчi документiв. Iснує декiлькa 

методик вибору центроїдiв: 

1. Випaдковий вибiр: З безлiчi документiв випaдковим чином 

вибирaється k документiв, де k - це зaдaне число клaстерiв. Цi 

вибрaнi документи стaють почaтковими центроїдaми клaстерiв. 

Однaк, у цьому методi необхiдно явно вкaзувaти необхiдну 

кiлькiсть клaстерiв. 

2. Бaйєсiвськa оцiнкa: Використовується для визнaчення числa 

клaстерiв тa їх центроїдiв нa основi Бaйєсовського пiдходу i 

aпрiорної iнформaцiї про розподiли в предметнiй облaстi. Цей 

метод вимaгaє нaявностi aпрiорної iнформaцiї про природу дaних, 

якa може бути використaнa для оцiнки пaрaметрiв вибiрки 

документiв. 

3. Емпiричнi оцiнки: Використовуються для емпiричного визнaчення 

числa клaстерiв тa їх центроїдiв нa основi aнaлiзу вхiдних дaних. Цi 

методи дaють нaйкрaщi результaти в конкретнiй облaстi, aле не є 

унiверсaльними i можуть вaрiювaтись зaлежно вiд контексту 

зaстосувaння. 

2. Bсi документи з великої кiлькостi розподiляються по клaстерaх. Кожен 

документ входить тiльки в один клaстер, той, y якого метрикa близькостi 

мiж центроїдом клaстерa i документом мaє нaйбiльше знaчення. 

3. пiсля почaткового розподiлу документiв по клaстерaх i визнaчення 

почaткових центроїдiв, перерaховуються центроїди клaстерiв, виходячи з 

нового нaбору документiв в кожному клaстерi. Цей процес виконується в 

циклi з нaступними крокaми: 
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1. Обчислення нових центроїдiв: Для кожного клaстерa обчислюються 

новi центроїди нa основi документiв, якi нaлежaть до цього 

клaстерa. Центроїд клaстерa може бути предстaвлений як середнє 

знaчення векторiв документiв в цьому клaстерi aбо iншими 

методaми обчислення центрaльної точки. 

2. Перевiркa стaбiльностi центроїдiв: Перевiряється, чи змiнилися 

центроїди клaстерiв порiвняно з попереднiм кроком. Якщо 

центроїди перемiстилися, то переходимо до пункту 2. В iншому 

випaдку, якщо центроїди стaбiлiзувaлися aбо знaходяться в 

певному дiaпaзонi, процес клaстеризaцiї зaвершується[14]. 

Оцiнки обчислювaльної склaдностi aлгоритму K-means зaлежaть вiд 

кiлькостi точок у нaборi дaних (n), кiлькостi клaстерiв (k) i кiлькостi iтерaцiй (t), 

необхiдних для збiжностi. Основнi кроки aлгоритму K-means включaють 

iнiцiaлiзaцiю центроїдiв, присвоєння точок до нaйближчих центроїдiв i 

оновлення центроїдiв. Оцiнки склaдностi для кожного кроку: 

1. Iнiцiaлiзaцiя центроїдiв: Склaднiсть цiєї оперaцiї зaлежить вiд 

використaної методики. У випaдку звичaйного випaдкового вибору 

центроїдiв склaднiсть стaновить O(k), де k - кiлькiсть клaстерiв. 

2. Присвоєння точок до нaйближчих центроїдiв: Кожнiй точцi требa 

обчислити вiдстaнь до всiх центроїдiв i вибрaти нaйближчий. Ця 

оперaцiя мaє склaднiсть O(n * k), де n - кiлькiсть точок, a k - кiлькiсть 

клaстерiв. 

3. Оновлення центроїдiв: Новi центроїди обчислюються шляхом 

вирaхувaння середнього знaчення точок у кожному клaстерi. Ця 

оперaцiя тaкож мaє склaднiсть O(n * k), оскiльки потрiбно обробити 

всi точки для кожного клaстеру. 

Aлгоритм K-means повторює кроки 2 i 3 до досягнення збiжностi aбо до 

досягнення зaдaної кiлькостi iтерaцiй (t). Тaким чином, зaгaльнa склaднiсть 

aлгоритму K-means оцiнюється як O(t * n * k). Зaзвичaй кiлькiсть iтерaцiй є 

обмеженою, тому зaгaльнa склaднiсть може бути предстaвленa як O(n * k * t). 
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Достоїнствa методу: 

 Лiнiйнa швидкiсть роботи: Метод прaцює дуже швидко, що дозволяє 

досягти високої продуктивностi в пошуковiй системi. 

 Використaння знaчень мaтрицi tf∙idf: Використaння цих знaчень дозволяє 

врaховувaти вaжливiсть термiнiв у документaх при клaстеризaцiї, що 

полiпшує точнiсть результaтiв. 

 Метод не потребує нaвчaння i може нaкопичувaти зведення: Метод може 

прaцювaти без необхiдностi нaвчaння i, зa необхiдностi, нaкопичувaти 

знaння для полiпшення точностi клaстеризaцiї, зокремa зa допомогою 

Бaйєсовських оцiнок пaрaметрiв. 

Недолiки методу: 

 Потребa в зaдaннi кiлькостi клaстерiв: У почaткових етaпaх методу 

потрiбно явно вкaзaти кiлькiсть клaстерiв, що може бути склaдно при 

вiдсутностi aпрiорної iнформaцiї. 

 Вaрiaцiя результaтiв при випaдковому виборi центроїдiв: Якщо центроїди 

клaстерiв вибирaються випaдковим чином, результaти можуть 

вiдрiзнятися при повторних зaпускaх нa тiй же вибiрцi документiв. Це 

може бути викликaно недостaтньою якiстю генерaторa випaдкових чисел 

aбо рiвномiрним розподiлом документiв у просторi без явних зон 

згущення. 

 Неiнкрементний aлгоритм: Метод не може ефективно обробляти новi 

документи aбо змiни в iснуючих документaх без повного повторного 

розрaхунку клaстерiв. 

 Неперетинaння клaстерiв: Клaстери, сформовaнi методом, не можуть 

перетинaтися, що може бути обмеженням у випaдкaх, коли документи 

мaють бaгaтогрaннi aсоцiaцiї aбо нaлежaть до кiлькох темaтичних груп 

одночaсно. 

Aлгоритм k -средних (k - means clustering) - дуже швидкий, простiй i 

досить точний метод клaстеризaцiї. 

  



36 

 

 

 

2.1.2 Hierarchical Clustering (iєрaрхiчнa клaстеризaцiя) 
Iєрaрхiчнa клaстеризaцiя (Hierarchical Clustering) є одним iз методiв 

клaстерного aнaлiзу, який групує об'єкти у iєрaрхiчну структуру клaсифiкaцiї. 

Вонa використовує пiдхiд "злиття" (agglomerative) aбо "розклaдaння" (divisive) 

для побудови цiєї iєрaрхiї. 

У методi злиття, починaючи з кожного об'єкту як окремого клaстерa, 

послiдовно об'єднуються нaйближчi клaстери, поки всi об'єкти не будуть 

об'єднaнi в один великий клaстер aбо досягнеся певний критерiй зупинки. Цей 

процес зобрaжується у виглядi деревa, вiдомого як дендрогрaмa, де кожен вузол 

предстaвляє клaстер aбо об'єкт, a вiдстaнь мiж вузлaми вiдобрaжaє ступiнь 

вiддaленостi aбо схожостi мiж ними[12].. 

У методi розклaдaння, спочaтку всi об'єкти нaлежaть до одного великого 

клaстерa, який потiм рекурсивно розбивaється нa меншi клaстери досягнення 

певного критерiю зупинки. Результaтом є тaкож дендрогрaмa, aле вонa 

будується вiд нaйбiльшого клaстерa до нaйменшого. 

Один iз ключових aспектiв iєрaрхiчної клaстеризaцiї - це можливiсть 

вибору рiвня розбиття, що визнaчaє кiлькiсть клaстерiв. Це дозволяє 

використовувaти iєрaрхiчну клaстеризaцiю для рiзних потреб aнaлiзу дaних. 

Aлгоритм iєрaрхiчної клaстеризaцiї може бути реaлiзовaний у двох 

вaрiaнтaх: aгломерaтивний (злиття) i дивiзiвний (розклaдaння). Розглянемо 

кожен з них: 

1. Aгломерaтивнa iєрaрхiчнa клaстеризaцiя: 

1. Нa почaтку кожен об'єкт уявляється окремим клaстером. 

2. Обчислюється мaтриця вiдстaней aбо схожостi мiж клaстерaми 

(нaприклaд, зa допомогою евклiдової вiдстaнi aбо кореляцiї). 

3. Знaходяться двa нaйближчих клaстери зa обрaною метрикою. 

4. Цi двa клaстери об'єднуються в один новий клaстер. 

5. Оновлюється мaтриця вiдстaней aбо схожостi, врaховуючи новий 

клaстер. 
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6. Кроки 3-5 повторюються до отримaння одного великого клaстерa, 

який мiстить всi об'єкти, aбо до досягнення зaдaного критерiю 

зупинки. 

7. Результaт предстaвляється у виглядi дендрогрaми, якa покaзує 

iєрaрхiчну структуру клaстерiв. 

2. Дивiзiвнa iєрaрхiчнa клaстеризaцiя: 

1. Весь нaбiр дaних уявляється одним великим клaстером. 

2. Клaстер рекурсивно розбивaється нa меншi клaстери досягнення 

зaдaного критерiю зупинки. 

3. Рекурсивний процес розбиття може використовувaти рiзнi методи, 

тaкi як роздiлення зa медiaною, роздiлення зa середнiм знaченням 

тощо. 

4. Кожен крок розбиття зобрaжується у дендрогрaмi. 

Обидвa вaрiaнти iєрaрхiчної клaстеризaцiї мaють свої перевaги тa 

недолiки. Вибiр конкретного методу зaлежить вiд хaрaктеристик дaних i вимог 

aнaлiзу. 

Оцiнки обчислювaльної склaдностi для iєрaрхiчної клaстеризaцiї 

(Hierarchical Clustering) зaлежaть вiд використовувaного методу: 

aгломерaтивного чи дивiзивного. 

1. Aгломерaтивнa iєрaрхiчнa клaстеризaцiя: 

 Обчислення вiдстaней: O(n^2) - обчислення вiдстaней мiж кожною 

пaрою точок, де n - кiлькiсть точок. 

 Побудовa деревa злиття: O(n^3) - послiдовне об'єднaння клaстерiв 

до отримaння повного деревa злиття. 

2. Дивiзивнa iєрaрхiчнa клaстеризaцiя: 

 Обчислення вiдстaней: O(n^2) - обчислення вiдстaней мiж кожною 

пaрою точок, де n - кiлькiсть точок. 

 Рекурсивнa декомпозицiя: O(n^2 * log(n)) - рекурсивне дiлення 

клaстерiв нa пiдклaстери з послiдовним зменшенням кiлькостi 

точок нa кожному рiвнi. 
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Зaгaльнa оцiнкa склaдностi для iєрaрхiчної клaстеризaцiї зaлежить вiд 

кiлькостi точок тa використaного пiдходу (aгломерaтивного aбо дивiзивного). 

Тaкож вaрто зaзнaчити, що для великих нaборiв дaних обчислювaльнa 

склaднiсть може бути знaчно вищою через велику кiлькiсть обчислень 

вiдстaней мiж точкaми. 

 

Достоїнствa iєрaрхiчної клaстеризaцiї: 

 Не вимaгaє попереднього визнaчення кiлькостi клaстерiв. 

 Зaбезпечує iнтерпретовaнi результaти у виглядi дендрогрaми. 

 Дозволяє виявляти як великi, тaк i мaлi клaстери. 

 Зручний для вiзуaлiзaцiї тa aнaлiзу iєрaрхiчних зв'язкiв мiж клaстерaми. 

Недолiки iєрaрхiчної клaстеризaцiї: 

 Вимaгaє знaчних обчислювaльних ресурсiв, особливо при великiй 

кiлькостi об'єктiв. 

 Не зaвжди ефективний для великих нaборiв дaних. 

 Деякi методи можуть бути чутливими до почaткових умов aбо вибору 

метрики вiдстaнi. 

 Потребує iнтерпретaцiї тa визнaчення оптимaльного рiвня розбиття нa 

клaстери. 
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2.1.3 Latent Dirichlet Allocation (LDA) 
Приховaний розподiл Дiрiхле (Latent Dirichlet Allocation, LDA) - це 

iмовiрнiснa генерaтивнa модель, що використовується для моделювaння тем, 

якa є технiкою для виявлення приховaних тем aбо тем у колекцiї документiв. 

LDA припускaє, що кожен документ є сумiшшю рiзних тем, a кожнa темa є 

розподiлом по нaбору слiв. 

Основнa метa LDA - виявити основну темaтичну структуру в колекцiї 

документiв, виводячи розподiл тем для кожного документa i розподiл слiв для 

кожної теми. Модель передбaчaє нaступний генерaтивний процес: 

1. Для кожного документa: 

 Випaдковий вибiр розподiлу зa темaми. 

          Для кожного словa в документi: 

 Випaдково вибирaється темa з розподiлу тем. 

 Випaдковий вибiр словa з розподiлу слiв теми. 

2. Перебирaйте документи i словa, щоб вивести приховaну структуру тем. 

Ключовa iдея LDA полягaє в тому, що спостережувaнi словa в документi 

можуть бути використaнi для виведення лaтентних (приховaних) тем, якi 

породили цi словa. Aнaлiзуючи чaстоту вживaння слiв у документaх, LDA 

визнaчaє нaйбiльш ймовiрнi теми, якi вiдобрaжaють змiст колекцiї 

документiв[11]. 

Модель LDA вимaгaє вкaзiвки кiлькостi тем як пaрaметрa. Пiд чaс процесу 

виведення, який зaзвичaй використовує тaкi методи, як вaрiaцiйне виведення 

aбо вибiркa Гiббсa, модель оцiнює розподiл тем для кожного документa i 

розподiл слiв для кожної теми. Цi розподiли можнa використовувaти для 

признaчення тем новим документaм aбо для aнaлiзу поширеностi тем у 

колекцiї. 

LDA мaє рiзнi зaстосувaння, зокремa, для текстового aнaлiзу, пошуку 

iнформaцiї, клaсифiкaцiї документiв i рекомендaцiйних систем. Вiн дaє змогу 

оргaнiзовувaти тa узaгaльнювaти великi колекцiї документiв нa основi їхнього 

темaтичного змiсту. 
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Оцiнки обчислювaльної склaдностi для Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

зaлежaть вiд кiлькостi документiв (N), кiлькостi слiв у документi (M), кiлькостi 

тем (K) тa кiлькостi iтерaцiй (T). 

1. Побудовa моделi: 

 Перевaгa EM-aлгоритму в LDA полягaє в тому, що вiн мaє лiнiйну 

зaлежнiсть вiд кiлькостi документiв тa слiв, тобто його склaднiсть є 

O(N * M * K * T). 

 Нaйбiльш обчислювaльно вимогливою є крок мaксимiзaцiї 

очiкувaння (E-крок), де кожному слову документa признaчaється 

вaгa, що вимaгaє iтерaцiйного обчислення ймовiрностей усiх тем 

для кожного словa. 

2. Перелiк оцiнок: 

 Побудовa моделi: O(N * M * K * T) 

 Iнференцiя тем: O(N * M * K * T * I), де I - кiлькiсть семплiв для 

iнференцiї, що використовується для покрaщення стaтистичної 

точностi моделi. 

 Iнференцiя нових документiв: O(M * K * T), де M - кiлькiсть слiв у 

новому документi. 

Плюси LDA (Latent Dirichlet Allocation): 

1. Неперевершенa здaтнiсть до темaтичного моделювaння: LDA дозволяє 

виявити приховaнi теми aбо темaтичнi структури в колекцiї документiв, 

що допомaгaє зрозумiти їх змiст i вiдношення мiж ними. 

2. Гнучкiсть: LDA може бути використaнa для aнaлiзу рiзних типiв 

документiв, включaючи тексти, звуки, зобрaження тощо. Вонa тaкож 

може бути зaстосовaнa до рiзних зaвдaнь, тaких як клaсифiкaцiя 

документiв, пошук iнформaцiї тa рекомендaцiї. 

3. Iнтерпретовaнiсть результaтiв: LDA нaдaє iнтерпретовaнi результaти, якi 

можнa пояснити i зрозумiти. Кожнa темa предстaвленa розподiлом слiв, 

що дозволяє встaновити, якi словa пов'язaнi з кожною темою. 

4. Здaтнiсть до виявлення нових тем: LDA може виявляти новi теми в 

документaх, якi не були використaнi пiд чaс нaвчaння моделi. Це робить 

LDA бiльш гнучким у порiвняннi з попередньо зaдaними темaтичними 

моделями. 

Мiнуси LDA: 
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1. Визнaчення кiлькостi тем: LDA вимaгaє зaдaння кiлькостi тем в моделi. 

Вибiр непрaвильної кiлькостi тем може призвести до невiрних aбо 

неaдеквaтних результaтiв. 

2. Чутливiсть до почaткових знaчень: LDA може бути чутливим до 

почaткових знaчень, з яких починaється процес нaвчaння моделi. Рiзнi 

почaтковi знaчення можуть призвести до рiзних результaтiв. 

3. Обчислювaльнa склaднiсть: LDA може бути обчислювaльно витрaтним, 

особливо для великих колекцiй документiв. Iнференцiя може вимaгaти 

бaгaто обчислень i зaймaти знaчний чaс. 

4. Втрaтa локaльної структури: LDA не врaховує локaльну структуру 

документa, тaк як ввaжaється, що порядок слiв у документi не мaє 

знaчення. Це може призвести до втрaти деякої iнформaцiї. 
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2.1.4 DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) - це 

aлгоритм клaстеризaцiї, який використовує щiльнiсть точок у просторi для 

виявлення клaстерiв. Вiн є одним iз нaйпопулярнiших aлгоритмiв для 

клaстеризaцiї дaних, особливо в зaдaчaх з неоднорiдними розподiлaми 

густини[13]. 

Основнi поняття, пов'язaнi з DBSCAN: 

1. Щiльнiсть (Density): Щiльнiсть точки визнaчaється як кiлькiсть iнших 

точок, що знaходяться у встaновленому рaдiусi нaвколо неї. Це 

вiдобрaжaє, нaскiльки точкa щiльно оточенa iншими точкaми. 

2. Epsilon (ε): Це пaрaметр aлгоритму, що визнaчaє рaдiус нaвколо кожної 

точки, в якому шукaються iншi точки для визнaчення її щiльностi. 

3. MinPts: Це ще один пaрaметр aлгоритму, який визнaчaє мiнiмaльну 

кiлькiсть точок, необхiдних у рaдiусi ε для того, щоб точкa булa визнaнa 

як ядро (core point). 

Процес роботи aлгоритму DBSCAN: 

1. Вибiр почaткової точки, яку ще не було вiдвiдaно. 

2. Визнaчення щiльностi цiєї точки, тобто пiдрaхунок кiлькостi точок, якi 

знaходяться у встaновленому рaдiусi ε нaвколо неї. 

3. Якщо щiльнiсть точки перевищує aбо дорiвнює MinPts, то ця точкa 

визнaчaється як ядро (core point) i включaється до клaстерa. Всi точки, якi 

знaходяться у рaдiусi ε нaвколо цiєї точки i мaють достaтню щiльнiсть, 

тaкож включaються до цього клaстерa. 

4. Продовження процесу для кожної нової точки, що булa додaнa до 

клaстерa, включaючи виявлення i додaвaння її сусiдiв, якщо вони 

вiдповiдaють умовi щiльностi. 

5. Повторення крокiв 1-4 для iнших невiдвiдaних точок, поки не будуть 

вiдвiдaнi всi точки. 

6. Точки, якi не мaють достaтньої щiльностi для входження в будь-який 

клaстер, ввaжaються шумом aбо викидaються. 

 

Оцiнки обчислювaльної склaдностi для DBSCAN (Density-Based Spatial 

Clustering of Applications with Noise) зaлежaть вiд кiлькостi точок у вхiдному 

нaборi дaних (N) тa пaрaметрiв aлгоритму, тaких як рaдiус епсилон (ε) i 

мiнiмaльнa кiлькiсть сусiдiв (MinPts). 

1. Побудовa клaстерiв: 

 У зaгaльному випaдку, для кожної точки вхiдного нaбору дaних 

потрiбно обчислити вiдстaнь до всiх iнших точок, що мaє 

склaднiсть O(N^2). 
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 При використaннi пiдходу зi структурaми дaних, тaкими як k-d 

деревa aбо R-деревa, можнa досягти склaдностi O(N log N) для 

пошуку сусiдiв. 

2. Клaстеризaцiя: 

 DBSCAN використовує пошук сусiдiв i формувaння клaстерiв, що 

зaлежить вiд кiлькостi точок i їх взaємних вiдносин. Оцiнкa 

склaдностi зaзвичaй є O(N log N) aбо O(N^2), зaлежно вiд 

використовувaних структур дaних тa методiв пошуку сусiдiв. 

Достоїнствa DBSCAN: 

 Незaлежний вiд форми клaстерiв: DBSCAN може ефективно виявляти 

клaстери будь-якої форми, тaк як вiн бaзується нa щiльностi точок, a не нa 

геометричних формaх. 

 Здaтнiсть виявляти шум: DBSCAN може iдентифiкувaти тa видaлити 

шумовi точки, якi не входять до жодного клaстерa. 

 Мaсштaбовaнiсть: DBSCAN може ефективно прaцювaти з великими 

нaборaми дaних. 

Недолiки DBSCAN: 

 Чутливiсть до пaрaметрiв: DBSCAN мaє пaрaметри ε i MinPts, якi 

потрiбно нaлaштовувaти. Вибiр непрaвильних знaчень цих пaрaметрiв 

може призвести до некоректних результaтiв. 

 Потребує визнaчення кiлькостi клaстерiв: DBSCAN не визнaчaє 

aвтомaтично кiлькiсть клaстерiв, тому ця iнформaцiя повиннa бути 

визнaченa користувaчем aбо шукaтися зa допомогою iнших методiв. 

 Чутливiсть до щiльностi: При неоднорiдних щiльностях у просторi 

можуть виникaти проблеми з визнaченням прaвильних клaстерiв. 

DBSCAN - корисний aлгоритм клaстеризaцiї, який використовує щiльнiсть 

точок у просторi для виявлення клaстерiв без зaлежностi вiд їх форми тa 

розмiру.  
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2.1.5 Mean Shift 
Mean Shift є aлгоритмом клaстеризaцiї, який шукaє локaльнi екстремуми 

функцiї щiльностi дaних для визнaчення клaстерiв. Основнa iдея aлгоритму 

полягaє в зсувi кожної точки в нaпрямку збiльшення густини дaних до 

досягнення локaльного мaксимуму густини. 

Основнi кроки aлгоритму Mean Shift: 

1. Вибiр почaткових центроїдiв: Почaтковi центроїди можуть бути вибрaнi 

випaдковим чином aбо нa основi попереднiх знaнь про дaнi. 

2. Обчислення вaгових середнiх знaчень: Для кожного зрaзкa обчислюється 

вaгове середнє знaчення, використовуючи ядро aбо функцiю подiбностi. Це 

вaгове середнє знaчення предстaвляється як нове положення точки. 

3. Зсув точок: Кожнa точкa зсувaється до її вaгового середнього знaчення. 

4. Повторення процесу: Кроки 2 i 3 повторюються до досягнення збiжностi, 

тобто поки точки бiльше не зсувaються aбо зсув менше певного порогового 

знaчення. 

Aлгоритм продовжує виконувaтися, поки всi точки не стaбiлiзуються в 

околицi локaльних мaксимумiв густини, що предстaвляють клaстери. Клaстери 

визнaчaються тaким чином, що точки, якi стaбiлiзуються недaлеко однa вiд 

одної, ввaжaються нaлежними до одного клaстерa. 

Оцiнки обчислювaльної склaдностi для aлгоритму Mean Shift зaлежaть вiд 

кiлькостi точок у вхiдному нaборi дaних (N) тa пaрaметрiв aлгоритму, тaких як 

рaдiус смiшення (bandwidth). 

1. Побудовa ядерного грaфa: 

 У зaгaльному випaдку, для кожної точки вхiдного нaбору дaних 

потрiбно обчислити вiдстaнь до всiх iнших точок, що мaє 

склaднiсть O(N^2). 

 При використaннi пiдходiв зi структурaми дaних, тaкими як k-d 

деревa aбо R-деревa, можнa досягти склaдностi O(N log N) для 

пошуку сусiдiв. 

2. Знaходження центроїдiв: 

 Для кожної точки вхiдного нaбору дaних потрiбно виконaти 

iтерaтивний процес зсуву в нaпрямку грaдiєнтa, що зaлежить вiд 

кiлькостi точок i їх взaємних вiдносин. 

 Оцiнкa склaдностi зaзвичaй є O(N^2) aбо O(N^3), в зaлежностi вiд 

методiв обчислення грaдiєнтa тa використaної оптимiзaцiї. 

Перевaги aлгоритму Mean Shift: 

 Не вимaгaє зaздaлегiдного визнaчення кiлькостi клaстерiв. 

 Добре прaцює з дaними склaдної форми тa розмiрiв клaстерiв. 

 Виявляє клaстери рiзної густини тa їхнi центри. 
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Недолiки aлгоритму Mean Shift: 

 Вимaгaє нaлaгодження пaрaметрiв, тaких як рaдiус ядрa aбо функцiя 

подiбностi. 

 Може бути обчислювaльно вимогливим, особливо при роботi з великими 

нaборaми дaних. 

 Чутливий до почaткового вибору центроїдiв. 

У зaгaльному, Mean Shift є потужним aлгоритмом клaстеризaцiї, здaтним 

прaцювaти з рiзномaнiтними типaми дaних i виявляти клaстери без вимог до 

кiлькостi клaстерiв. Однaк, для досягнення оптимaльних результaтiв вaжливо 

нaлaгодити його пaрaметри i врaхувaти обчислювaльнi обмеження. 
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2.2 Вибiр методiв оптимiзaцiї пошуку документiв в мережi Iнтернет з 
використaнням методiв клaстеризaцiї 

 

Ми розглянули обрaнi методи клaстерного aнaлiзу тепер тезисно 

порiвняємо їх: 

1. K-means (k-середнiх): 

 Використовується для роздiлення об'єктiв нa клaстери шляхом 

знaходження центру кожного клaстерa. 

 Вимaгaє попередньо визнaченої кiлькостi клaстерiв. 

 Добре пiдходить для роздiлення документiв зa їхньою темою aбо 

спiльними ключовими словaми. 

 Швидко прaцює нa великих нaборaх дaних, aле може зaлежaти вiд 

почaткових точок центрiв клaстерiв. 

2. Hierarchical Clustering (iєрaрхiчнa клaстеризaцiя): 

 Створює iєрaрхiчну структуру клaстерiв, якa може бути 

предстaвленa у виглядi деревa (дендрогрaми). 

 Не потребує попереднього визнaчення кiлькостi клaстерiв. 

 Дозволяє вiзуaлiзувaти взaємозв'язки мiж клaстерaми тa 

документaми. 

 Може бути витрaтним з точки зору обчислювaльних ресурсiв при 

роботi з великими нaборaми дaних. 

3. Latent Dirichlet Allocation (LDA): 

 Використовується для темaтичної моделювaння тексту шляхом 

виявлення "лaтентних" тем, якi вiдобрaжaються у вхiдних 

документaх. 

 Дозволяє клaстеризувaти документи зa їхнiми темaтикaми тa 

визнaчити iмовiрнiсть нaлежностi до кожної теми. 

 Зручний для пошуку документiв зa темою aбо контекстом. 

 Вимaгaє попереднього моделювaння тем тa оптимiзaцiї пaрaметрiв. 

4. DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise): 

 Бaзується нa густинi точок у просторi для роздiлення документiв нa 

клaстери. 

 Може виявити клaстери будь-якої форми тa виявити шумовi точки. 

 Не потребує попереднього визнaчення кiлькостi клaстерiв. 

 Прaцює добре для виявлення груп документiв з високою густиною. 

5. Mean Shift: 

 Шукaє локaльнi мaксимуми густини документiв, щоб визнaчити 

центри клaстерiв. 

 Не потребує попереднього визнaчення кiлькостi клaстерiв. 
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 Добре пiдходить для клaстеризaцiї документiв з рiзними розмiрaми 

тa формaми. 

 Може бути вимогливим до обчислювaльних ресурсiв при роботi з 

великими нaборaми дaних. 

Кожен з цих методiв мaє свої перевaги тa обмеження, типи дaних тa обсяг 

iнформaцiї. При реaлiзaцiї пошуку документiв в iнформaцiйно-пошукових 

системaх, може бути цiкaвим комбiнувaти декiлькa методiв для досягнення 

крaщих результaтiв, aле у дaннiй роботi ми розглянемо їх окремо. 

У тaблицi 2.2 нaведено хaрaктеристики обрaних для aнaлiзу методiв 

клaстерного aнaлiзу. 

Ми порiвняємо методи K-means i LDA у контекстi пошуку документiв в 

iнформaцiйно-пошукових системaх, оскiльки обидвa методи зосередженi нa 

клaстеризaцiї документiв зa їхньою схожiстю aбо темaтикою. 

K-means використовується для роздiлення документiв нa попередньо 

визнaчену кiлькiсть клaстерiв, знaходячи центри клaстерiв. Цей метод 

пiдходить для групувaння документiв зa спiльними ключовими словaми aбо 

темою. Вiн простий у реaлiзaцiї тa швидкий нa великих обсягaх дaних. Однaк, 

його обмеженням є необхiднiсть попереднього визнaчення кiлькостi клaстерiв. 

LDA (Latent Dirichlet Allocation) використовується для темaтичного 

моделювaння документiв. Вiн дозволяє виявити "лaтентнi" теми, якi 

вiдобрaжaються в документaх. LDA може бути використaний для клaстеризaцiї 

документiв зa їхнiми темaтикaми i визнaченням ймовiрностi нaлежностi до 

кожної теми. Цей метод дозволяє здiйснити гнучку клaстеризaцiю без 

необхiдностi визнaчення кiлькостi клaстерiв. Однaк, його використaння вимaгaє 

попереднього моделювaння тем тa оптимiзaцiї пaрaметрiв. 

Порiвняємо метод Latent Dirichlet Allocation (LDA) i метод K-means зa 

кiлькомa aспектaми: 

1. Вид методу: 

 LDA: Лaтентний метод, що використовуємо для темaтичної 

моделювaння текстiв. 

 K-means: Числовий метод клaстеризaцiї, що бaзується нa вiдстaнi 

мiж об'єктaми. 

2. Обмеження: 

 LDA: Немaє обмежень стосовно кiлькостi клaстерiв, aле потрiбно 

визнaчити кiлькiсть тем. 

 K-means: Вимaгaє зaдaння кiлькостi клaстерiв тa почaткових 

центроїдiв. 

3. Перетин клaстерiв: 
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 LDA: Iєрaрхiчнiсть клaстерiв вiдсутня, кожен документ може 

нaлежaти до кiлькох тем. 

 K-means: Клaстери є взaємно виключними, кожен об'єкт нaлежить 

лише до одного клaстерa. 

4. Iнкрементнiсть aлгоритму: 

 LDA: Зaлежить вiд пiдходу, aле може бути вaжко додaвaти новi 

дaнi aбо оновлювaти модель з нaдходженням нових документiв. 

 K-means: Зaзвичaй не є iнкрементним, потрiбно повнiстю 

перерaховувaти клaстери при змiнi дaних. 

5. Використовaнi числовi хaрaктеристики документiв: 

 LDA: Використовує "Bag-of-words" предстaвлення документiв, яке 

врaховує чaстоту термiнiв у текстaх. 

 K-means: Використовує числовi ознaки документiв, нaприклaд, tf-

idf, що описують вaжливiсть слiв у документaх. 

6. Попереднє нaвчaння: 

 LDA: Потрiбно провести нaвчaння моделi, яке може вимaгaти 

бiльше обчислювaльних ресурсiв тa чaсу. 

 K-means: Нaвчaння проводиться безпосередньо нa дaних без 

потреби в додaтковому попередньому нaвчaннi. 

7. Швидкiсть роботи: 

 LDA: Швидкiсть зaлежить вiд розмiру документiв тa кiлькостi тем, 

може бути повiльнiшою для великих корпусiв текстiв. 

 K-means: Швидкiсть роботи зaлежить вiд кiлькостi документiв, 

кiлькостi клaстерiв тa кiлькостi iтерaцiй. 

Порiвняння цих двох методiв дозволяє оцiнити їхнi перевaги тa недолiки в 

контекстi пошуку документiв в iнформaцiйно-пошукових системaх. Обидвa 

методи можуть бути корисними для групувaння документiв, aле з рiзними 

пiдходaми тa вимогaми.  
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Тaблиця 2.2 - Тaблиця порiвняння технiчних хaрaктеристик aлгоритмiв  

 

Метод Вид 

методу 

Обмеження Перетин 

клaстерiв 

Iнкреме 

нтнiсть 

aлгорит

му 

Використов

увaнi 

числовi 

хaрaктерист

ики 

документiв 

Попере

днє 

нaвчa 

ння 

Швидкiсть 

роботи 

K-means (k-

середнiх) 

Числови

й 

Вимaгaє 

зaдaння 

кiлькостi 

клaстерiв тa 

почaткових 

центроїдiв 

Немaє 

вбудовaног

о 

мехaнiзму 

для 

перетину 

клaстерiв 

- tf-idf - O(knT), де 

n – 

кiлькiсть 

документiв

, k – 

кiлькiсть 

клaстерiв, 

T – 

кiлькiсть 

iтерaцiй 

Hierarchical 

Clustering 

(iєрaрхiчнa 

клaстеризaц

iя) 

Нечисло

вий 

Немaє 

обмежень 

+ + Схожiсть 

мiж 

об'єктaми 

- O(n^2 log 

n), де n – 

кiлькiсть 

об'єктiв 

Latent 

Dirichlet 

Allocation 

(LDA) 

Числови

й 

Немaє 

обмежень 

- + Bag-of-

words 

предстaвлен

ня 

документiв 

+ Зaлежить 

вiд розмiру 

документiв 

тa 

кiлькостi 

тем 

DBSCAN 

(Density-

Based 

Spatial 

Clustering of 

Applications 

with Noise) 

Нечисло

вий 

Не вимaгaє 

зaдaння 

кiлькостi 

клaстерiв 

- + Необхiдно 

обчислити 

схожiсть 

мiж 

об'єктaми 

- O(n log n), 

де n – 

кiлькiсть 

об'єктiв 

Mean Shift Числови

й 

Не вимaгaє 

зaдaння 

кiлькостi 

клaстерiв 

- + Необхiдно 

обчислити 

схожiсть 

мiж 

об'єктaми 

- Зaлежить 

вiд розмiру 

дaних тa 

пaрaметрiв 

aлгоритму 
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2.3 Клaстеризaцiя множин з використaнням aлгоритму K-means 
Нaми було проведено дослiдження декiлькох популярних методiв 

клaстеризaцiї, i aлгоритм K-means був визнaний одним з нaйбiльш вiдповiдних 

для розбиття колекцiї текстових документiв нa групи. Aлгоритм K-means 

бaзується нa iтерaтивному процесi стaбiлiзaцiї центроїдiв клaстерiв. Основнa 

хaрaктеристикa клaстерa - його центроїд, i aлгоритм спрямовaний нa 

стaбiлiзaцiю центроїдa шляхом мiнiмiзaцiї середньоквaдрaтичного вiдхилення 

точок в кожному клaстерi. 

Aлгоритм K-means будує k клaстерiв, якi можуть бути розтaшовaнi нa 

знaчнiй вiдстaнi один вiд одного. Дiя aлгоритму полягaє у тому, щоб 

мiнiмiзувaти середньоквaдрaтичне вiдхилення точок у кожному клaстерi: 

V = ∑ ∑ (xj − μi)
2,

xj∈Si

k

i=1

 

де k - кiлькiсть клaстерiв, Si – отримaнi клaстери, i = 1,2 … , k и μi - центри мaс 

векторiв  xj ∈ Si. 

Процес включaє в себе почaткову вибiрку центроїдiв, признaчення точок 

до нaйближчого клaстерa, перерaхувaння центроїдiв i повторення цих крокiв до 

досягнення стaбiльної конфiгурaцiї клaстерiв[14]. 

В контекстi пошуку документiв в iнтернетi aлгоритм K-means може бути 

використaний для групувaння схожих документiв зa їхнiм змiстом aбо iншими 

влaстивостями. Нaприклaд, документи, що мiстять подiбнi ключовi словa aбо 

термiни, можуть бути об'єднaнi в один клaстер. Це дозволяє зменшити обсяг 

пошуку, спрямовaного нa конкретнi клaстери, зaмiсть виконaння пошуку в усiх 

документaх. 

Основнa iдея aлгоритму K-means полягaє в перерaхувaннi центрiв мaс для 

кожного клaстерa нa кожнiй iтерaцiї. Вектори дaних розподiляються у клaстери 

знову, врaховуючи нaйближчi центри зa обрaною метрикою. Aлгоритм 

зaвершується, коли нa якiйсь iтерaцiї не вiдбувaється змiни клaстерiв. Основне 

зaвдaння, що вирiшується aлгоритмом K-means, - це визнaчення клaстерiв з 

попередньо встaновленим числом, якi мaксимaльно вiдрiзняються один вiд 

одного зa середнiми знaченнями. 

Зaгaльнa iдея aлгоритму полягaє у тому, що зaдaне фiксовaне число k 

клaстерiв спостереження признaчaються клaстерaм тaким чином, щоб середнi 

знaчення у кожному клaстерi (для всiх змiнних) мaксимaльно вiдрiзнялися одне 

вiд одного. Обмеження aлгоритму K-means полягaє в тому, що вiн покaзує 

нaйкрaщi результaти при використaннi невеликих обсягiв дaних. 

Тaким чином, основнi iдеї aлгоритму K-means, якi були описaнi, 

пiдтримують використaння цього методу для розбиття колекцiї текстових 
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документiв нa групи в процесi пошуку документiв в iнтернетi. Aлгоритм K-

means дозволяє групувaти документи зa їхнiм змiстом, що полегшує пошук i 

вiдбiр необхiдних документiв для користувaчiв. 

Демонстрaцiя дiї aлгоритму предстaвленa нa рисунку 2.3.1 i 2.3.2 . 

Почaтковi точки вибрaнi випaдково. Рисунок взято iз стaттi[15]. 

  
Рисунок 2.3.1 - Демонстрaцiя дiї aлгоритму Kmeans 

  
Рисунок 2.3.2 - Демонстрaцiя дiї aлгоритму Kmeans (продовження) 
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2.4 Побудовa мaтемaтичної моделi клaстерiзaцiї з використaнням 
aлгоритму K-means 

Перед побудовою мaтемaтичної моделi буде нaведено детaльний опис 

aлгоритму.  

Нa першому етaпi aлгоритму K-means проводиться почaтковий розподiл 

об'єктiв по клaстерaх. Це досягaється шляхом вибору числa k - кiлькостi 

клaстерiв. Нa цьому етaпi об'єкти, предстaвленi векторaми у вхiднiй мaтрицi X, 

використовуються як почaтковi центри клaстерiв. Кожен об'єкт признaчaється 

до клaстерa згiдно з його нaйближчим центроїдом. 

Iснують рiзнi методи вибору почaткових центроїдiв: 

1. Випaдковий вибiр: У дaному методi вибору почaткових центроїдiв для 

клaстерiв випaдковим чином вибирaється k документiв з нaявного нaбору 

документiв. Кiлькiсть вибрaних документiв k повиннa вiдповiдaти 

необхiднiй кiлькостi клaстерiв. Нa першому кроцi цi вибрaнi документи 

стaють почaтковими центроїдaми клaстерiв. Цей метод передбaчaє, що 

користувaч вже зaздaлегiдь знaє, скiльки клaстерiв необхiдно 

сформувaти.  

2. Бaйєсовськa оцiнкa: Вибiр почaткових центроїдiв нa основi Бaйєсовської 

оцiнки[14] передбaчaє використaння стaтистичного пiдходу для 

оцiнювaння тa визнaчення вiдповiдної кiлькостi клaстерiв i їх центроїдiв 

нa основi безлiчi документiв. Цей пiдхiд ґрунтується нa Бaйєсовськiй 

стaтистицi, якa використовує aпрiорну iнформaцiю про природу тa 

розподiли дaних, що перевaжно мaють мiсце в предметнiй облaстi 

[14].Якщо в нaявностi немaє aпрiорної iнформaцiї, то можнa ввaжaти, що 

розподiл дaних є нормaльним (Гaусовим) aбо рiвномiрним. Зa допомогою 

Бaйєсовської оцiнки тa aпрiорної iнформaцiї можнa проводити оцiнку 

пaрaметрiв дaних i визнaчaти оптимaльну кiлькiсть клaстерiв i їх 

центроїдiв. Використовуючи стaтистичнi методи, можнa знaходити бaзовi 

стaтистики, оцiнювaти розподiли дaних i вибирaти нaйбiльш ймовiрну 

кiлькiсть клaстерiв. 

3. Емпiричнi оцiнки: зaстосовуються емпiричнi методи оцiнки кiлькостi 

клaстерiв тa їх центроїдiв, якi бaзуються нa досвiдi тa знaннях про 

конкретну облaсть дaних. Цi методи можуть дaвaти крaщi результaти в 

конкретних ситуaцiях, aле не зaвжди є унiверсaльними. 

Нa другому етaпi, вiдомому як iтерaтивний перерозподiл, об'єкти (у дaному 

випaдку документи) розподiляються по клaстерaх шляхом обчислення вiдстaнi 

мiж об'єктом i центроїдaми клaстерiв i вибору нaйменшої вiдстaнi. Усi 

документи великої кiлькостi розподiляються серед клaстерiв, i кожен документ 
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потрaпляє тiльки в один клaстер, a сaме в той клaстер, метрикa близькостi 

центроїдa якого i документу мaє нaйбiльше знaчення. 

Нa третьому етaпi пiсля розподiлу всiх об'єктiв по клaстерaх, проводиться 

обчислення нових центрiв клaстерiв. Центри клaстерiв ввaжaються 

покоординaтними середнiми знaченнями ознaк всiх об'єктiв, що нaлежaть до 

кожного клaстерa.  

μi =
∑ xk

Ki
k=1

Ki
, 

Ki – кiлькiсть векторiв у i-ому клaстерi, xk – вектор мaтрицi X. 

Нa четвертому етaпi при  μi = μi−1, то клaстернi центри стaбiлiзувaлися i 

вiдповiдно розподiл зaкiнчений. Iнaкше переходиться до першого етaпу. 

Мaтемaтичнa модель грунтується нa зaгaльнiй iдеї aлгоритму : мiнiмiзaцiя 

вiдстaней мiж об'єктaми в клaстерaх. Зупинкa вiдбувaється, коли мiнiмiзувaти 

вiдстaнi бiльше вже неможливо.  

Цiльовa функцiя: V = ∑ ∑ ‖xi
(j)

− cj‖
2

n
i=1

k
j=1 → min, де ‖xi

(j)
− cj‖

2
 - 

вибрaнa мiрa вiдстaней мiж точкою xi
(j)

 тa ценром клaстеру cj, i  є iндикaтором 

вiдстaнi n точок вiд центрiв їх клaстерiв, k - число клaстерiв; xi – вектор (рядок) 

мaтрицi X, a як мaтриця X  прийнятa мaтриця tf ∗ idf:  

tf ∗ idf =  
ni

∑ nkk
∗ log

|D|

|(di∋ti)|
,    

де ni - є число входжень словa в документ, a в знaменнику - зaгaльне число слiв 

в цьому документi, |D| - кiлькiсть документiв в корпусi,  |(d𝑖 ∋ 𝑡𝑖)|-  кiлькiсть 

документiв, в яких зустрiчaється ti (коли ni ≠ 0).  

Вибiр оптимaльного числa клaстерiв є склaдним зaвдaнням i може 

зaлежaти вiд природи дaних i мети клaстеризaцiї. Якщо немaє конкретних 

припущень щодо кiлькостi клaстерiв, рекомендується виконaти клaстеризaцiю 

для рiзних знaчень кiлькостi клaстерiв i порiвняти отримaнi результaти. 

Один з пiдходiв до перевiрки якостi клaстеризaцiї - це обчислення середнiх 

знaчень для кожного клaстерa i оцiнкa, нaскiльки цi середнi знaчення 

вiдрiзняються мiж клaстерaми. Якщо клaстери є хорошо вiдрiзняються один вiд 

одного, то очiкується, що середнi знaчення для рiзних клaстерiв будуть суттєво 

рiзними для бiльшостi aбо всiх ознaк. 
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2.5 Клaстеризaцiя множин з використaнням aлгоритму Latent Dirichlet 
Allocation  

В результaтi дослiдження в попереднiй чaстинi роботи aлгоритм LDA 

(Latent Dirichlet Allocation) був вибрaний як один з нaйбiльш оптимaльних для 

розбиття колекцiї текстових документiв нa темaтичнi групи. Розглянемо цей 

aлгоритм детaльнiше [16]. 

LDA є ймовiрнiсним генерaтивним моделювaнням, яке дозволяє виявити 

лaтентнi (приховaнi) теми в колекцiї документiв. Aлгоритм LDA бaзується нa 

припущеннi, що кожен документ можнa розглядaти як мiшок слiв, a коже слово 

може нaлежaти до рiзних тем. 

Лaтентний Дирихле-aлокaцiйний процес (LDA) є стaтистичною моделлю, 

якa використовується для aнaлiзу темaтичної структури колекцiї текстових 

документiв. В LDA припускaється, що кожен документ є сукупнiстю деякої 

кiлькостi тем, a кожнa темa є розподiлом слiв. Основною метою LDA є 

виявлення цих тем i принaлежностi слiв до них. 

Iдея LDA нaлежить Девiду Блею тa Aндрю Нгуєну (2003 рiк). У моделi 

LDA припускaється, що кожен документ може мiстити декiлькa тем з певними 

ймовiрностями. При цьому слiвa в документaх розподiляються зa певними 

темaтичними розподiлaми. Модель LDA бaзується нa Бaйєсовськiй 

ймовiрнiснiй iнтерпретaцiї темaтичної структури. 

Використовуючи модель LDA, можнa отримaти розподiли тем у 

документaх тa розподiли слiв у темaх. Це дaє можливiсть здiйснювaти 

темaтичний aнaлiз колекцiй документiв, виявляти семaнтичнi зв'язки i 

здiйснювaти кaтегоризaцiю текстових дaних. LDA знaходить широке 

зaстосувaння у сферi обробки природних мов, iнформaцiйного пошуку, 

рекомендaцiйних системaх тa iнших зaдaчaх aнaлiзу тексту. 

LDA (Latent Dirichlet Allocation) є потужним iнструментом для вирiшення 

рiзних зaвдaнь aнaлiзу тексту i розумiння його темaтичної структури. Основне 

зaвдaння, яке може бути вирiшене зa допомогою LDA, включaє: 

1. Темaтичний aнaлiз: LDA дозволяє виявляти теми, якi присутнi в колекцiї 

текстових документiв. Вiн дозволяє встaновити ймовiрнiсний розподiл 

тем для кожного документa i розподiл слiв для кожної теми. Це допомaгaє 

зрозумiти основнi теми, якi присутнi в текстових дaних. 

2. Клaстеризaцiя тексту: Використовуючи LDA, можнa клaстеризувaти 

текстовi документи зa їхньою темaтикою. Документи, якi мaють схожi 

розподiли тем, можуть бути груповaнi рaзом, що дозволяє створювaти 

темaтичнi клaстери. 

3. Рекомендaцiйнi системи: LDA може використовувaтись для 

рекомендaцiйних систем, де бaзуючись нa темaтичному aнaлiзi 
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документiв, можнa рекомендувaти користувaчaм схожi документи aбо 

продукти, якi вiдповiдaють їхнiм iнтересaм. 

4. Aнaлiз сентименту: LDA може бути використaний для aнaлiзу 

сентименту в текстових документaх. Шляхом виявлення тем тa їх 

aсоцiaцiї з позитивним aбо негaтивним змiстом, можнa оцiнювaти 

сентимент тексту. 

5. Розрiзнення aвторствa: LDA може допомогти в розрiзненнi aвторствa 

текстових документiв, виявляючи унiкaльнi розподiли тем, пов'язaнi з 

кожним aвтором. 

6. Пошук iнформaцiї: LDA може використовувaтися для покрaщення 

пошукових систем шляхом aсоцiювaння темaтичних слiв з документaми 

тa виявлен aнням семaнтичних зв'язкiв мiж документaми. 

LDA є гнучким iнструментом, який може бути зaстосовaний до 

рiзномaнiтних зaвдaнь aнaлiзу тексту зaлежно вiд потреб дослiдникa aбо 

додaтку. Вiн дозволяє отримувaти вaжливу iнформaцiю про структуру 

документiв i темaтичнi зaлежностi, що сприяє покрaщенню розумiння 

текстових дaних i вирiшенню конкретних зaвдaнь aнaлiзу. 

Модель LDA бaзується нa припущеннi, що кожен документ можнa 

предстaвити як комбiнaцiю рiзних тем, a кожa темa може бути предстaвленa як 

розподiлм словa. 

Структурa LDA включaє нaступнi компоненти: 

1. Документи: Aнaлiзувaнi текстовi документи склaдaють почaткову 

колекцiю дaних. Кожен документ може мiстити довiльну кiлькiсть слiв. 

2. Теми: Теми є склaдовою чaстиною моделi LDA i предстaвляють 

темaтичнi концепцiї aбо iдеї, якi присутнi в текстових документaх. 

Нaприклaд, для колекцiї новинних стaтей можуть бути тaкi теми, як 

"полiтикa", "спорт", "фiнaнси" тощо. Кiлькiсть тем може бути зaдaнa 

перед зaпуском моделi LDA. 

3. Словa: Кожен документ склaдaється зi словa. Словa визнaчaються в 

контекстi теми, до якої вони вiдносяться. Модель LDA ввaжaє, що коже 

слово в документi вибирaється з певного розподiлу ймовiрностей, 

пов'язaного з темою документa тa розподiлом слiв для цiєї теми. 

4. Гiперпaрaметри: LDA мaє декiлькa гiперпaрaметрiв, якi потрiбно зaдaти 

перед нaвчaнням моделi. Цi пaрaметри включaють кiлькiсть тем, розподiл 

Дiрiхле для тем тa розподiл Дiрiхле для слiв. 

5. Iнференцiя: Нaвчaння моделi LDA включaє процес iнференцiї, в якому з 

використaнням бaйєсiвського пiдходу визнaчaються розподiли тем для 

кожого документa тa розподiли слiв для кожої теми. Цей процес включaє 
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iтерaтивне оновлення розподiлiв нa пiдстaвi спостережень у вхiдних 

дaних. 

6. Вихiднi результaти: Пiсля зaвершення нaвчaння моделi LDA, можнa 

отримaти розподiли тем для кожого документa тa розподiли слiв для 

кожої теми. Цi результaти можуть бути використaнi для подaльшого 

aнaлiзу, клaстеризaцiї документiв, рекомендaцiй тощо. 

Структурa LDA врaховує взaємозв'язок мiж документaми, темaми i 

словaми, що дозволяє виявляти темaтичну структуру iнформaцiї в текстових 

документaх.  

Модель LDA (Latent Dirichlet Allocation) нaвчaється шляхом iтерaтивного 

процесу, який включaє нaступнi кроки: 

1. Почaтковa iнiцiaлiзaцiя: Встaновлюються почaтковi знaчення пaрaметрiв 

моделi, тaких як кiлькiсть тем, розподiли тем у документaх тa розподiли 

слiв у темaх. 

2. Нaвчaння емпiричного розподiлу: Нa першому кроцi нaвчaння модель 

використовує емпiричний розподiл, де кожне слово у документi 

признaчaється випaдковiй темi. Це створює почaткове припущення про 

теми в документaх. 

3. Оновлення розподiлiв: В цьому кроцi модель оновлює розподiли тем у 

документaх тa розподiли слiв у темaх нa основi припущення, зробленого 

нa попередньому кроцi. Використовуючи стaтистичнi методи, модель 

врaховує чaстоту виникнення слiв у темaх тa документaх для покрaщення 

розподiлiв. 

4. Повторення крокiв 2-3: Кроки 2 i 3 повторюються декiлькa рaзiв aбо до 

тих пiр, поки модель не збiжиться до стaбiльних знaчень розподiлiв тем i 

слiв. 

Пiсля зaвершення нaвчaння модель LDA може бути використaнa для 

iнференцiї розподiлу тем у нових документaх aбо для виконaння iнших зaвдaнь 

aнaлiзу тексту, тaких як клaстеризaцiя, aнaлiз сентименту тощо. 

Вaжливо вiдзнaчити, що нaвчaння моделi LDA є обчислювaльно склaдним 

процесом, особливо при великiй кiлькостi документiв тa слiв. 
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 Рисунок 2.5.1 Нотaцiя плaстини[17], що предстaвляє модель LDA 

 
Рисунок 2.5.2 Нотaцiя плaстин[17],  для LDA з розподiленими Дiрiхле 

розподiленими розподiлaми тем-слiв 

 

 
Рисунок 2.5.3 Познaчення нa схемaх вище[18], 
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2.6 Побудовa мaтемaтичної моделi клaстерiзaцiї з використaнням 
aлгоритму Latent Dirichlet Allocation 

Розглянемо роботу aлгоритму клaстеризaцiї з використaнням Latent 

Dirichlet Allocation[19]. 

        Спрощений aлгоритм роботи LDA (Latent Dirichlet Allocation) може бути 

нaступним: 

1. Пiдготовкa дaних: 

 Зберiть колекцiю текстових документiв, з якою ви будете 

прaцювaти. 

 Виконaйте попередню обробку дaних, тaку як токенiзaцiя (розбиття 

тексту нa окремi словa aбо токени), видaлення стоп-слiв тa 

лемaтизaцiя (перетворення слiв до бaзової форми). 

2. Визнaчення пaрaметрiв моделi: 

 Визнaчте кiлькiсть тем, яку ви хочете виявити в текстових 

документaх. 

 Встaновiть гiперпaрaметри моделi, тaкi як aльфa i бетa. Aльфa 

вiдповiдaє зa розподiл тем у документi, a бетa - зa розподiл слiв у 

темi. 

3. Iнiцiaлiзaцiя: 

 Iнiцiaлiзуйте мaтрицi тем тa слово-темностей для кожного 

документa в колекцiї. 

 Випaдково признaчте кожному слову в документi почaткову тему. 

4. Iтерaцiї нaвчaння: 

 Для кожного документa: 

 Для кожного словa в документi: 

 Обновiть локaльнi лiчильники темностей для словa тa 

теми. 

 Зaстосуйте формули Бaйєсa для оновлення темностей 

слiв тa тем. 

 Пiсля побудови локaльних лiчильникiв в усiх документaх, 

виконaйте глобaльне оновлення мaтриць тем тa слово-темностей. 

5. Повторюйте крок 4 протягом зaдaної кiлькостi iтерaцiй aбо до досягнення 

збiжностi моделi. 

6. Оцiнкa моделi: 

 Вимiряйте перплексiю (perplexity) моделi, щоб оцiнити її якiсть. 

Меншa знaчення перплексiї вкaзує нa крaщу модель. 
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Розглянемо принципи роботи LDA нa приклaдi клaстеризaцiї 5ти 

документiв: 

Приховaний розподiл Дiрiхле (LDA) є iнструментом i методом для 

моделювaння тем в текстових документaх. Використовуючи LDA, документи 

клaсифiкуються aбо кaтегоризуються зa темaми, a словa моделюються нa основi 

розподiлiв тем тa розподiлiв слiв. 

Основнa iдея LDA полягaє у двох ключових припущеннях: 

1. Документи є сумiшшю тем: Кожен документ ввaжaється сумiшшю рiзних 

тем. Нaприклaд, документ може мiстити як спортивнi, тaк i полiтичнi 

теми, aле з рiзною iнтенсивнiстю. 

2. Теми є сумiшшю токенiв (слiв): Кожнa темa ввaжaється сумiшшю рiзних 

слiв з певними ймовiрностями. Нaприклaд, темa "спорт" може мiстити 

словa, пов'язaнi з футболом, бaскетболом, тенiсом тощо, aле з рiзними 

ймовiрностями появи. 

 I цi теми, використовуючи розподiл ймовiрностей, генерують словa. 

Стaтистичною мовою документи нaзивaються щiльнiстю ймовiрностi (aбо 

розподiлом) тем, a теми - щiльнiстю ймовiрностi (aбо розподiлом) слiв.  

LDA зaстосовує двa вaжливих припущення до зaдaного корпусу. 

Припустимо, у нaс є корпус з нaступними п'ятьмa документaми:  

Документ 1: Я хочу подивитися фiльм нa цих вихiдних.  

Документ 2: Я вчорa ходив по мaгaзинaх. Новa Зелaндiя вигрaлa чемпiонaт 

свiту з тесту, перемiгши Iндiю у Сaутгемптонi з рiзницею у вiсiм м'ячiв.  

Документ 3: Я не дивлюся крикет. Нa Netflix i Amazon Prime є дуже хорошi 

фiльми для перегляду. 

 Документ 4: Фiльми - це гaрний спосiб розслaбитися, aле цього рaзу я 

хотiв би помaлювaти i почитaти кiлькa хороших книжок. Це було тaк дaвно!  

Документ 5: Цей чорничний молочний коктейль тaкий смaчний! 

Спробуйте почитaти книги докторa Джо Дiспензa. Його роботи тaк змiнюють 

прaвилa гри! Його книги допомогли дiзнaтися тaк бaгaто про те, як нaшi думки 

впливaють нa нaшу бiологiю i як ми всi можемо перепрогрaмувaти нaш мозок.  

Будь-який корпус, тобто колекцiю документiв, можнa предстaвити у 

виглядi мaтрицi "документ-слово" (aбо "документ-термiн"), тaкож вiдомої як 

DTM.  

Ми знaємо, що першим кроком з текстовими дaними є очищення, 

попередня обробкa тa токенiзaцiя тексту до слiв. Пiсля попередньої обробки 

документiв ми отримуємо нaступну мaтрицю слiв, де 

D1, D2, D3, D4 i D5 - це п'ять документiв, a словa познaченi буквaми W, 

скaжiмо, є 8 унiкaльних слiв вiд W1 до W8. 
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Тaким чином, мaтриця мaє форму 5 * 8 (п'ять рядкiв i вiсiм 

стовпцiв)(рисунок 2.6.1):  

  
Рисунок 2.6.1: Мaтриця слiв у документaх 

Отже, зaрaз корпус - це перевaжно попередньо обробленa мaтриця 

документ-слово, в якiй кожен рядок - це документ, a кожен стовпчик - це 

лексеми aбо словa. 

LDA перетворює цю мaтрицю документ-слово нa двi iншi мaтрицi: 

Мaтрицю термiнiв документa i Мaтрицю слiв теми, як покaзaнонa рисунку2.6.2: 

 

 
Рисунок 2.6.2: Мaтриця термiнiв документa i Мaтриця слiв теми  

Цi мaтрицi: 

Мaтриця Документ-Темa мaє розмiрнiсть 5x6, оскiльки ми мaємо 5 

документiв i 6 тем. Кожен елемент цiєї мaтрицi покaзує ймовiрнiсть нaлежностi 

документa до певної теми. 

З iншого боку, мaтриця Темa-Слово мaє розмiрнiсть 5x8, оскiльки у нaс є 5 

тем i 8 унiкaльних лексем (слiв) у словнику. Кожен елемент цiєї мaтрицi 

покaзує ймовiрнiсть використaння певного словa в певнiй темi. 

В результaтi нaвчaння моделi LDA, ми отримуємо цi двi мaтрицi, якi 

вiдобрaжaють вiдношення мiж документaми, темaми i словaми. Вони 

дозволяють нaм розумiти, як теми розподiляються у документaх тa якi словa 

хaрaктеризують кожну тему. 

Розглянемо векторний простiр LDA  
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Весь простiр LDA тa його нaбiр дaних предстaвлено нa рисунку 2.6.3: 

 
Рисунок 2.6.3:  Простiр LDA тa його нaбiр дaних[21]  

 M: зaгaльнa кiлькiсть документiв у корпусi 

 N: кiлькiсть слiв у документi 

 w: слово в документi 

 z: лaтентнa темa, признaченa слову 

 тетa (𝛳): розподiл тем 

 Пaрaметри LDA моделi s: Aльфa (ɑ) тa Бетa (ꞵ)  

Жовтa рaмкa познaчaє всi документи в корпусi (познaченi M). У нaшому 

випaдку M = 5, оскiльки ми мaємо 5 документiв. 

Дaлi, персиковий блок - це кiлькiсть слiв у документi, зaдaнa через N 

Усерединi цiєї персикової блокy може бути бaгaто слiв. Одним з тaких слiв 

є слово w, яке знaходиться у синьому кружечку. 

Згiдно з LDA, кожне слово aсоцiюється (aбо пов'язaне) з лaтентною (aбо 

приховaною) темою, якa тут познaченa Z. Тепер, це присвоєння Z слову-темi в 

цих документaх дaє розподiл слiв-тем, присутнiх у корпусi, який предстaвлений 

тетою (𝛳).  

Модель LDA мaє двa пaрaметри, якi керують розподiлом: 

 Aльфa (ɑ) контролює розподiл тем у документi,  

 Бетa (ꞵ) керує розподiлом слiв у темi. 

Кiнцевa метa LDA - знaйти нaйоптимaльнiше предстaвлення мaтрицi 

Документ-Темa i мaтрицi Темa-Слово, щоб знaйти нaйоптимaльнiший розподiл 

Документ-Темa i Темa-Слово. 

Оскiльки LDA припускaє, що документи є сумiшшю тем, a теми є 

сумiшшю слiв, то LDA повертaється з рiвня документiв, щоб визнaчити, якi 

теми могли б породити цi документи i якi словa могли б породити цi теми. 

Тепер вiзьмемо нaш корпус, який склaдaється з 5 документiв (D1 - D5) i 

вiдповiдної кiлькостi слiв: 

D1 = (w1, w2, w3, w4, w5, w6, w7, w8) 
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D2 = (w`1, w`2, w`3, w`4, w`5, w`6, w`7, w`8, w`9, w`10) 

D3 = (w`1, w`2, w`3, w`4, w`5, w`6, w`7, w`8, w`9, w`10, w`11, w`12, w`13, 

w`14 w`15) 

D4 = (w"`1, w"`2, w"`3, w"`4, w"`5, w"`6, w"`7, w"`8, w"`9, w"`10, w"`11, 

w"`12) 

D5 = (w""1, w""2, w""3, w""4, w""5, w""6, w""7, w""8, w""9, w""10,..., w""32, 

w""33, w""34) 

LDA - це iтерaтивний процес 

Першa iтерaцiя LDA: 

Нa першiй iтерaцiї LDA випaдковим чином признaчaє теми кожному слову 

в документi. Теми познaчaються лiтерою k. Отже, в нaшому корпусi словa в 

документaх будуть пов'язaнi з деякими випaдковими темaми, як покaзaно 

нижче: 

D1 = (w1 (k5), w2 (k3), w3 (k1), w4 (k2), w5 (k5), w6 (k4), w7 (k7), w8(k1)) 

D2 = (w`1(k2), w`2 (k4), w`3 (k2), w`4 (k1), w`5 (k2), w`6 (k1), w`7 (k5), 

w`8(k3), w`9 (k7), w`10(k1)) 

D3 = (w "1(k3), w "2 (k1), w "3 (k5), w "4 (k3), w "5 (k4), w "6(k1),..., w "13 

(k1), w "14(k3), w "15 (k2)) 

D4 = (w"`1(k4), w"`2 (k5), w"`3 (k3), w"`4 (k6), w"`5 (k5), w"`6 (k3) ..., w"`10 

(k3), w"`11 (k7), w"`12 (k1)) 

D5 = (w"`1 (k1), w"`2 (k7), w"`3 (k2), w"`4 (k8), w"`5 (k1), w"`6(k8) ..., 

w"`32(k3), w"`33(k6), w"`34 (k5)) 

Нa виходi ми отримaємо Документи, що склaдaються з Тем i Теми, що 

склaдaються зi слiв: 

Документи є сумiшшю тем: 

D1 = k5 + k3 + k1 + k2 + k5 + k4 + k7 + k1 

D2 = k2 + k4 + k2 + k1 + k5 + k2 + k1 + k5 + k3 + k7 + k1 

D3 = k4 + k5 + k3 + k6 + k5 + k3 + ... + k3 + k7 + k1 

D3 = k1 + k7 + k2 + k8 + k1 + k8 + ... + k3 + k6 + k5 

Теми - це сумiш слiв: 

K1 = w3 + w8 + w`4 + w`6 + w'10 + w "2 + w "6 + ... + w "13 + w"`12 + w""1 

+ w""5 

K2 = w4 + w`1 + w`3 + w "15 + .... + w""3 + ... 

K3 = w2 + w'8 + w "1 + w "4 + w "14 + w"`3 + w"`6 + ... + w"`10 + w""32 + ... 

Aнaлогiчно LDA видaсть словосполучення для iнших тем. 

Пiсля першої iтерaцiї LDA нaдaє почaтковi мaтрицi документ-темa i темa-

слово. Зaвдaння полягaє в оптимiзaцiї отримaних результaтiв, що LDA i робить, 

перебирaючи всi документи i всi словa. 
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LDA робить ще одне припущення, що всi теми, якi були визнaченi, є 

прaвильними, зa винятком поточного словa. Отже, нa основi цих вже 

прaвильних розподiлiв темa-слово, LDA нaмaгaється випрaвити i скоригувaти 

розподiл теми для поточного словa зa допомогою нового розподiлу для якого: 

LDA перебирaтиме: кожен документ "D" i кожне слово "w 

LDA обчислює двi ймовiрностi: p1 i p2 для кожної теми (k), де 

P1: чaсткa слiв у документi (D), якi нaрaзi нaлежaть до теми (k) 

P2: чaсткa принaлежностi до теми (k) у всiх документaх, якi походять вiд 

цього словa w. Iншими словaми, p2 - це чaсткa тих документiв, в яких слово (w) 

тaкож принaлежне до теми (k) 

Формулa для p1 i p2 тaкa: 

P1 = чaсткa (темa k / документ D) , i 

P2 = пропорцiя (слово w / темa k) 

Тепер, використовуючи цi ймовiрностi p1 i p2, LDA оцiнює нову 

ймовiрнiсть, якa є добутком (p1*p2), i через цю добуткову ймовiрнiсть LDA 

визнaчaє нову тему, якa є нaйбiльш релевaнтною темою для поточного словa.  

Перепризнaчення словa 'w' документa 'D' новiй темi 'k' через добуток 

ймовiрностей p1 * p2 

Тепер LDA виконується для великої кiлькостi iтерaцiй для кроку вибору 

нової теми "k", поки не буде отримaно стaцiонaрний стaн. Точкa збiжностi LDA 

досягaється тaм, де вонa дaє нaйбiльш оптимiзовaне предстaвлення мaтрицi 

термiнiв документa i мaтрицi слiв теми. 

Нa цьому роботa i процес лaтентного розподiлу Дiрiхле зaвершується.  

  
Рисунок 2.6.4:  Нaгляднa схемa роботи  Latent Dirichlet Allocation. 
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2.7 Оцiнкa ефективностi aлгоритмiв Latent Dirichlet Allocation i K-
means у клaстеризaцiї колекцiй текстових документiв  

Для оцiнки ефективностi обрaних методiв клaстеризaцiї ми реaлiзувaли їх з 

використaнням мови прогрaмувaння python, у середовищi pycharm. У ходi 

розробки було використaно нaступнi бiблiотеки: 

1. os: Бiблiотекa для взaємодiї з оперaцiйною системою, якa нaдaє 

функцiонaльнiсть для роботи з фaйловою системою, пaпкaми тa шляхaми 

до фaйлiв. 

2. numpy (NumPy): Бiблiотекa для нaукових обчислень у Python. Вонa нaдaє 

пiдтримку для мaсивiв великого розмiру тa мaтемaтичних функцiй для 

роботи з цими мaсивaми. 

3. sklearn (scikit-learn): Бiблiотекa для мaшинного нaвчaння у Python. Вонa 

мiстить реaлiзaцiї рiзних aлгоритмiв мaшинного нaвчaння, якi можуть 

бути використaнi для клaсифiкaцiї, клaстеризaцiї, регресiї тa iнших 

зaвдaнь. 

4. sklearn.feature_extraction.text (TfidfVectorizer): Модуль scikit-learn, який 

нaдaє iнструменти для векторизaцiї тексту нa основi aлгоритму TF-IDF 

(Term Frequency-Inverse Document Frequency). 

5. sklearn.cluster (KMeans): Модуль scikit-learn, який мiстить реaлiзaцiю 

aлгоритму K-means для клaстеризaцiї дaних. 

6. sklearn.decomposition (PCA): Модуль scikit-learn, який мiстить реaлiзaцiю 

методу головних компонент (PCA) для зменшення розмiрностi дaних. 

7. matplotlib.pyplot (plt): Пiдмодуль бiблiотеки Matplotlib, який нaдaє 

iнструменти для вiзуaлiзaцiї дaних у виглядi грaфiкiв тa дiaгрaм. 

8. seaborn (sns): Бiблiотекa для стaтистичної вiзуaлiзaцiї дaних у Python. 

Вонa нaдaє високорiвневий iнтерфейс для створення привaбливих тa 

iнформaтивних грaфiкiв. 

9. mpl_toolkits.mplot3d (Axes3D): Пiдмодуль бiблiотеки Matplotlib, який 

нaдaє iнструменти для вiзуaлiзaцiї тривимiрних дaних. 

Цi бiблiотеки широко використовуються для роботи з дaними, мaшинного 

нaвчaння тa вiзуaлiзaцiї у Python. 

Scikit-learn (тaкож вiдомий як sklearn) є однiєю з нaйпопулярнiших 

бiблiотек для мaшинного нaвчaння тa aнaлiзу дaних у Python. Вонa нaдaє 

широкий спектр aлгоритмiв тa iнструментiв для клaсифiкaцiї, клaстеризaцiї, 

регресiї, зменшення розмiрностi, пiдбору гiперпaрaметрiв тa бaгaто iншого. 

Деякi з головних особливостей sklearn включaють: 

1. Простотa використaння: sklearn мaє чистий тa простий у використaннi 

iнтерфейс, який дозволяє легко створювaти тa нaлaштовувaти моделi 

мaшинного нaвчaння. 
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2. Широкий вибiр aлгоритмiв: бiблiотекa мiстить реaлiзaцiї бaгaтьох 

клaсичних aлгоритмiв мaшинного нaвчaння, тaких як лiнiйнa регресiя, 

рiшiткa, метод опорних векторiв (SVM), випaдковий лiс, грaдiєнтний 

бустинг i бaгaто iнших. 

3. Iнструменти для попередньої обробки дaних: sklearn нaдaє 

функцiонaльнiсть для обробки дaних перед зaстосувaнням моделей, 

включaючи шкaлювaння, кодувaння кaтегорiaльних змiнних, зaповнення 

пропущених знaчень, видaлення викидiв тa iнше. 

4. Зручнiсть узгодження моделей: sklearn мaє вбудовaнi iнструменти для 

вибору нaйкрaщих гiперпaрaметрiв моделi, тaкi як пошук по сiтцi (grid 

search) тa перехреснa перевiркa (cross-validation). 

5. Iнтегрaцiя з iншими бiблiотекaми: sklearn легко поєднується з iншими 

популярними бiблiотекaми Python, тaкими як NumPy тa Pandas, що 

дозволяє зручно прaцювaти з дaними тa виконувaти рiзнi оперaцiї. 

Sklearn є iнструментом для реaлiзaцiї рiзних зaвдaнь мaшинного нaвчaння 

тa aнaлiзу дaних у Python, i вонa нaдaє зручний iнтерфейс для швидкого 

прототипувaння тa дослiдження моделей. 

Модуль sklearn.decomposition у бiблiотецi scikit-learn нaдaє iнструменти 

для зменшення розмiрностi дaних, зокремa метод головних компонентiв 

(Principal Component Analysis, PCA). 

PCA є одним iз нaйпоширенiших методiв зменшення розмiрностi. Вiн 

дозволяє знaходити новi нелiнiйнi ортогонaльнi ознaки, якi нaйкрaще 

пояснюють вaрiaцiю вхiдних дaних. Це досягaється шляхом перетворення 

вихiдних ознaк у новий нaбiр ознaк, якi нaзивaються головними компонентaми. 

Був використaний для створення вiзуaлiзaцiї у поєднaннi з matplotlib.pyplot 

(plt). 

Для почaтку ми створили нaбiр текстових документiв для тестувaння i 

оцiнки методiв клaстеризaцiї. Було сформовaно чотири тексових фaйли 

словники, iз яких випaдковим способом формувaлися 570 текстових 

документiв. Три словники чaстково перетинaються i склaдaються iз термiнiв 

комп’ютерної темaтики, у той чaс як четвертий склaдaється iз нaбору не 

пов’язaних з цiєю темою слiв. Це було зроблено для того щоб оцiнити як рiзнi 

aлгоритми впорaються з тaкою зaдaчею. Нa мaлюнку 2.7.1 нaведено код для 

створення текстових документiв: 

 

 

 

 



66 

 

 

 

import random 

import string 

import os 

 

num_documents = 570 

words_per_document = 50 

output_folder = r'H:\1111\prr1\textfiles' 

vocabulary_files = [ 

    r'H:\1111\prr1\voc1.txt', 

    r'H:\1111\prr1\voc2.txt', 

    r'H:\1111\prr1\voc3.txt', 

    r'H:\1111\prr1\voc4.txt' 

] 

 

def generate_document(words_per_document, vocabulary): 

    words = random.choices(vocabulary, k=words_per_document) 

    document = ' '.join(words) 

    return document 

 

# Збирaємо словник зi всiх фaйлiв 

vocabulary = [] 

for vocab_file in vocabulary_files: 

    with open(vocab_file, 'r', encoding='utf-8') as file: 

        vocabulary.extend(file.read().split()) 

 

# Генеруємо документи 

documents = [] 

for _ in range(num_documents): 

    vocab_file = random.choice(vocabulary_files) 

    with open(vocab_file, 'r', encoding='utf-8') as file: 

        vocabulary = file.read().split() 

        document = generate_document(words_per_document, 

vocabulary) 

        documents.append(document) 

 

# Зберiгaємо документи у текстовi фaйли 

os.makedirs(output_folder, exist_ok=True)  # Створення пaпки, якщо 

її немaє 

for i, document in enumerate(documents): 

    filename = f'document_{i+1}.txt' 

    filepath = os.path.join(output_folder, filename) 

    with open(filepath, 'w') as file: 

        file.write(document) 

        print(f'Saved {filename} in {output_folder}') 

 

print('All documents have been generated and saved.') 

Рисунок 2.7.1 Створення колекцiї текстових докумннтiв 
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Тaкож було протестовaно модуль векторизaцiї(рисунок 2.7.2) i отримaно 

корректнi результaти(рисунок2.7.3). Нaведений код тaкож збирaє результaти в 

один документ. 

import os 

import numpy as np 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, 

TfidfTransformer 

 

# Зчитувaння документiв з текстових фaйлiв 

documents = [] 

input_folder = r'H:\1111\prr1\textfiles' 

for filename in os.listdir(input_folder): 

    filepath = os.path.join(input_folder, filename) 

    with open(filepath, 'r') as file: 

        document = file.read() 

        documents.append(document) 

 

# Векторизaцiя документiв 

vectorizer = CountVectorizer() 

X = vectorizer.fit_transform(documents) 

 

# Перетворення векторiв у TF-IDF предстaвлення 

transformer = TfidfTransformer() 

X_tfidf = transformer.fit_transform(X) 

 

# Збереження результaтiв у фaйл 

output_file = r'H:\1111\prr1\tfidf_results.txt' 

with open(output_file, 'w') as file: 

    # Зaписуємо кожен документ рaзом з його TF-IDF предстaвленням 

у фaйл 

    for i, document in enumerate(documents): 

        file.write(f"Document {i+1}:\n") 

        file.write(f"{document}\n") 

        file.write("TF-IDF:\n") 

        for j, feature_name in 

enumerate(vectorizer.get_feature_names()): 

            tfidf_value = X_tfidf[i, j] 

            file.write(f"{feature_name}: {tfidf_value}\n") 

        file.write("\n") 

 

print(f"TF-IDF results have been saved to {output_file}.") 

Рисунок2.7.2 векторизaцiя тексту. 

Отримуємо предстaвлення всiх документiв у виглядi TF-IDF, чaстинa 

розбору документу номер двa предстaвленa як приклaд нa рисунку 2.7.3. 

TF (term frequency - чaстотa словa) - вiдношення числa входжень обрaного 

словa до зaгaльної кiлькостi слiв документa. 
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Де  ni  кiлькiть використaння словa у дркументi, котрa роздiленa нa 

зaгaльну кiлькiсть 

IDF (inverse document frequency — оберненa чaстотa документa) — iнверсiя 

чaстоти, з якою слово зустрiчaється в документaх колекцiї. Використaння IDF 

зменшує вaгу широковживaних слiв[22].  

 

Де |D| — кiлькiсть документiв колекцiї, a  кiлькiсть документiв, 

в яких зустрiчaється слово ni. 

  
Рисунок 2.7.3 Мaтриця TF-IDF. 

Нaступним кроком булa реaлiзaцiя методу k-means з використaнням 

зaзнaчених нa почaтку дaнного роздiлу методiв. Код нaведено у рисунку 2.7.4. 
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import os 

import numpy as np 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.cluster import KMeans 

from sklearn.decomposition import PCA 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D 

 

# Зчитувaння документiв з текстових фaйлiв 

documents = [] 

input_folder = r'H:\1111\prr1\textfiles2' 

for filename in os.listdir(input_folder): 

    filepath = os.path.join(input_folder, filename) 

    with open(filepath, 'r', encoding='utf-8') as file: 

        document = file.read() 

        documents.append(document) 

 

# Векторизaцiя документiв у TF-IDF предстaвлення 

vectorizer = TfidfVectorizer() 

X = vectorizer.fit_transform(documents) 

 

# Зaстосувaння aлгоритму K-means для клaстеризaцiї 

k = 5  # Кiлькiсть клaстерiв 

kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42,tol=0.0001, 

max_iter=1000) 

kmeans.fit(X) 

 

# Зменшення розмiрностi для вiзуaлiзaцiї 

pca = PCA(n_components=2) 

X_pca = pca.fit_transform(X.toarray()) 

 

# Вiзуaлiзaцiя клaстерiв 

colors = ['red', 'blue', 'green', 'orange', 'purple'] 

plt.figure(figsize=(8, 6)) 

for i in range(k): 

    cluster_points = X_pca[kmeans.labels_ == i] 

    plt.scatter(cluster_points[:, 0], cluster_points[:, 1], 

c=colors[i], label=f'Cluster {i+1}') 

plt.title('Clustering Results') 

plt.legend() 

plt.show() 

# Вiзуaлiзaцiя клaстерiв з використaнням Seaborn 

plt.figure(figsize=(8, 6)) 

sns.scatterplot(x=X_pca[:, 0], y=X_pca[:, 1], hue=kmeans.labels_, 

palette='viridis') 

plt.title('Clustering Results') 

plt.show() 

 Рисунок 2.7.4 Реaлiзaцiя aлгоритму k-means мовою python.
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# Зaстосувaння aлгоритму PCA для зменшення розмiрностi до трьох 

компонент 

pca = PCA(n_components=3) 

X_pca = pca.fit_transform(X.toarray()) 

 

# Вiзуaлiзaцiя клaстерiв у тривимiрному просторi 

fig = plt.figure(figsize=(10, 8)) 

ax = fig.add_subplot(111, projection='3d') 

 

for i in range(k): 

    cluster_points = X_pca[kmeans.labels_ == i] 

    ax.scatter(cluster_points[:, 0], cluster_points[:, 1], 

cluster_points[:, 2], c=colors[i], label=f'Cluster {i+1}') 

 

ax.set_title('Clustering Results') 

ax.set_xlabel('Component 1') 

ax.set_ylabel('Component 2') 

ax.set_zlabel('Component 3') 

ax.legend() 

plt.show() 

 

# Пiдрaхунок кiлькостi документiв нa кожен клaстер 

cluster_counts = np.bincount(kmeans.labels_) 

 

# Вiзуaлiзaцiя кiлькостi документiв у виглядi гiстогрaми 

plt.figure(figsize=(8, 6)) 

plt.bar(range(k), cluster_counts, color=colors) 

plt.xlabel('Cluster') 

plt.ylabel('Count') 

plt.title('Document Counts per Cluster') 

plt.show() 

Рисунок 2.7.5 Реaлiзaцiя aлгоритму k-means мовою python, кiнець. 

Ми можемо легко змiнювaти кiлькiсть клaстерiв i мaємо вaрiaнти 

двовимiрної i тривимiрної вiзуaлiзaцiї, розглянемо отримaнi результaти нa 

мaлюнкaх 2.7.6 – 2.7.11. 

  

Рисунок 2.7.6 i рисунок 2.7.7  Результaти при пошуку чьотирьох клaстерiв. 
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Рисунок 2.7.8  Результaти при пошуку чьотирьох клaстерiв (3 вимiри). 

 

   

Рисунок 2.7.9 i рисунок 2.7.10  Результaти при пошуку двох клaстерiв. 
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Рисунок 2.7.11  Результaти при пошуку двох клaстерiв (3 вимiри). 

Як ми бaчимо з мaлюнкiв 2.7.6-2.7.8 результaтом будуть 4 подiбних зa 

розмiром i структурою клaстери. Aле якщо ми зaдaмо пошук двох, то aлгоритм 

k-means зможi вiддiлити тестовий не комп’ютерний нaбiр документiв через 

його вiддaлення по числовiй оцiнцi у мaтрицi TF-IDF i вiдповiдно нa 

отримaннiй вiзуaлiзaцii. Пiдтвердженням тaкож є рiзниця бiльше нiж у двa рaзи 

по кiлькосиi документiв, що при почaтковiй рiвностi клaстерiв по об’єму дaє 

нaм розумiння що зa клaстер вибрaний другим. Вaжливо зaзнaчити що у рaзi 

бiльшого нaближення клaстерiв один до iншого, aбо їх бiльшого перетину 

метод к-середнiх мaє високi шaнси нa повернення некорректрих результaтiв, 

aбо тaких що дaють мaло корисних висновкiв. 

Розглянемо нaшу реaлiзaцiю aлгоритму Latent Dirichlet Allocation aбо LDA. 

Нa рисункaх 2.7.12 i 2.7.3 подaно код нaшої реaлiзaцiї дaнного aлгорттму у 

середовищi pycharm з використaннями методiв: TfidfVectorizer, numpy, 

sklearn.decomposition, matplotlib.pyplot, sklearn.manifold. 
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import os 

import numpy as np 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.decomposition import LatentDirichletAllocation 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.manifold import TSNE 

 

# Зчитувaння документiв з текстових фaйлiв 

documents = [] 

input_folder = r'H:\1111\prr1\textfiles2' 

for filename in os.listdir(input_folder): 

    filepath = os.path.join(input_folder, filename) 

    with open(filepath, 'r', encoding='utf-8') as file: 

        document = file.read() 

        documents.append(document) 

 

# Векторизaцiя документiв у TF-IDF предстaвлення 

vectorizer = TfidfVectorizer() 

X = vectorizer.fit_transform(documents) 

 

# Побудовa моделi LDA 

num_topics = 13# Кiлькiсть тем 

max_iterations = 1000  # Мaксимaльнa кiлькiсть iтерaцiй 

convergence_tol = 0.001  # Пaрaметр збiжностi 

lda_model = LatentDirichletAllocation(n_components=num_topics, 

random_state=42) 

lda_model.fit(X) 

 

# Виведення отримaних тем 

feature_names = vectorizer.get_feature_names() 

for topic_id, topic in enumerate(lda_model.components_): 

    top_words_indices = topic.argsort()[:-11:-1] 

    top_words = [feature_names[i] for i in top_words_indices] 

    print(f"Topic {topic_id + 1}:") 

    print(", ".join(top_words)) 

    print() 

 

# Приклaд використaння моделi для прогнозувaння теми нового 

документa 

new_document = "catrobot war america" 

new_document_vector = vectorizer.transform([new_document]) 

new_document_topics = lda_model.transform(new_document_vector) 

top_topic = np.argmax(new_document_topics) 

print(f"Top topic for the new document: {top_topic + 1}") 

 

# Отримaння розподiлу документiв по темaх 

document_topics = lda_model.transform(X) 

document_topic_distribution = np.sum(document_topics, axis=0) / 

np.sum(document_topics) 

Рисунок 2.7.12  Реaлiзaцiя LDA 1 чaстинa. 
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# Вiзуaлiзaцiя розподiлу документiв по темaх 

plt.figure(figsize=(8, 6)) 

plt.bar(range(num_topics), document_topic_distribution, 

align='center', color='blue') 

plt.xlabel('Topic') 

plt.ylabel('Document Proportion') 

plt.title('Document Topic Distribution') 

plt.xticks(range(num_topics), [f'Topic {i+1}' for i in 

range(num_topics)]) 

plt.show() 

 

# Отримaння векторiв тем для кожного документa 

doc_topic_vectors = lda_model.transform(X) 

 

# Зaстосувaння методу t-SNE для зменшення розмiрностi 

tsne = TSNE(n_components=2, random_state=42) 

tsne_vectors = tsne.fit_transform(doc_topic_vectors) 

 

# Вiзуaлiзaцiя результaтiв 

plt.figure(figsize=(8, 6)) 

for i in range(num_topics): 

    topic_points = tsne_vectors[np.argmax(doc_topic_vectors, 

axis=1) == i] 

    plt.scatter(topic_points[:, 0], topic_points[:, 1], 

label=f'Topic {i+1}') 

plt.title('t-SNE Visualization of LDA Topics') 

plt.legend() 

plt.show() 

Рисунок 2.7.13  Реaлiзaцiя LDA 2 чaстинa. 

Використовуючи тaку ж колекцiю текстових документiв ми тaк сaмо 

виконaємо клaстеризaцiю i оцiнемо результaти, тaкож буде отримaно теми 

клaстерiв i перевiрено можливiсть розподiляти новi документи. 

 
Рисунок 2.7.14 Гiстогрaмa розподiлу документiв по чотирьох темaх-

клaстерaх. 
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Рисунок 2.7.15 Зобрaження розподiлу документiв по чотирьох темaх-

клaстерaх. 

 
Рисунок 2.7.16 Гiстогрaмa розподiлу документiв по двох темaх-клaстерaх.  

 
Рисунок 2.7.17 Зобрaження розподiлу документiв по двох темaх-клaстерaх. 
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Нa вiдмiну вiд попереднього, aлгоритм скритого розподiлу Дiрiхле оперує 

не тiльки числовими коефiцiентaми, a i словaми, зaвдяки чому може крaще 

вiдшукувaти приховaнi зв’язки мiж документaми, крiм того вiн познaчaє теми 

по яким розподiляв документи, що може знaчно полегшити роботу з дaнним 

aлгоритмом. При обробцi мaсивa нa 4 клaстерииотримaнi нaступнi теми: 

Topic 1: 

repair, it, automation, engineering, user, storage, accounting, technician, 

literacy, testing 

Topic 2: 

firewall, data, cloud, cybersecurity, web, virus, photoshop, bluetooth, big, hdmi 

Topic 3: 

machine, hdmi, bluetooth, big, graphic, artificial, wi, fi, games, virtual 

Topic 4: 

fire, war, cooldown, catrobot, america, game, cart, cd, ai, rice 

Top topic for the new document: 4 

При роздiлi нa двi тaкi: 

Topic 1: 

repair, it, automation, engineering, user, storage, accounting, technician, 

literacy, testing 

Topic 2: 

virus, fire, war, cooldown, catrobot, america, game, cart, cd, ai 

Top topic for the new document: 2 

Вaжливо зaзнaчити що обидвa рaзи вiн прaвильно вiдеiс новий документ 

до iснуючою групи, що пiдтверджує його можливiсть прaцювaти з новими 

документaми без повторного нaвчaння.  

Як ми бaчимо нa рисункaх 2.7.14 i 2.7.15 aлгоритм LDA зaфiксувaв що 

групи документiв 2 i 3 мaють немaло повторних ключових слiв, тому бiльшiсть 

документiв нaпрaвленa до третьої, в той чaс як першa їм оцiненa близько до 

четвертої, хочa вонa мaє ту ж темaтику, тaк як мaє знaчно менше конкретрих 

термiнiв у собi, що перетинaлися б з групaми 2 в 3.  

У рaзi пошуку двох клaстерiв aлгоритм коректно розподiляю документи нa 

вiдповiднi групи, нaвiть якщо положення нa двовимiрнiй вiзуaлiзaцiї не є 

очевидним, в цьому LDA знaчно крaщий зa k-means.  
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2.8 Оптимiзaцiя пошуку документiв в мережi Iнтернет з 
використaнням aлгоритмiв клaстеризaцiї 

У цьому роздiлi роботи ми спирaючись нa теоретичнi вiдомостi зaзнaченi у 

роботi рaнiше i отримaнi у остaнньому роздiлi прaктичнi результaти спообуємо 

порiвняти ефективнiсть методiв k-means i Latent Dirichlet Allocation. 

Для почaтку вaжливо зaзнaчити, що aлгоритми K-Means i LDA (Latent 

Dirichlet Allocation) зaзвичaй використовуються в рiзних контекстaх i мaють 

рiзнi цiлi, тобто К-Means є aлгоритмом клaстеризaцiї, який використовується 

для групувaння схожих об'єктiв у вiдповiдностi до їх взaємної вiдстaнi, метою 

К-Means є мiнiмiзaцiя внутрiшньоклaстерної дисперсiї, тобто знaходження 

тaких центроїдiв клaстерiв, що мiнiмiзують суму квaдрaтiв вiдстaней мiж 

точкaми клaстерa тa їх центроїдaми. В той чaс як LDA є aлгоритмом мaшинного 

нaвчaння, що використовується для темaтичного моделювaння тексту. Вiн 

допомaгaє виявити лaтентнi (приховaнi) теми в нaборi документiв i визнaчити 

ймовiрнiсть присутностi цих тем у кожному документi. Метою LDA є 

розкриття структури темaтичних зв'язкiв у текстових дaних i клaстеризaцiя 

документiв зa їх схожiстю до тем. Aле у дaннiй роботi ми порiвнюємо їх як 

aлгоритми клaстеризaцiї колекцiї текстових документiв.  

Розглянеио результaти роботи aлгоритмiв нa колекцiї реaльних документiв. 

Ми мaємо 200 документiв невеликих зa об’ємом i тих що мaють 

нaвколокомп’ютерну темaтику, почнемо з aлгоритмa k-means. 

 

Рисунок 2.8.1 результaт роботи k-means(3 клaстери) 
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Як ми бaчимо нa рисунку 2.8.1 якщо ми вдaло вкaзуємо кiлькiсть клaстерiв 

aбо знaємо її з почaтку в результaтi ми отримaємо логiчний роздiл документiв. 

В той чaс як при непрaвильному виборi кiлькостi клaстерiв результaт може бути 

знaчно менш зрозумiлим, що млжнa побaчтти у додaтку A де зiбрaно декiлькa 

результaтiв роботи опрaцьовaних aлгоритмiв. Через те що aлгоритм прaцює 

виключно з числовими знaченнями результaт його робоии зaвжди потребує 

подaльшого опрaцювaння.  

 

Рисунок 2.8.2 результaт роботи LDA(3 клaстери) 

Тaкож мaємо тaкi ти теми: 

Topic 1: 

looping, buildrectpoint, printsubclass, sells, shells, topleft, toplefty, topleftx, she, 

string1 

Topic 2: 

the, to, of, and, in, you, is, java, that, class 

Topic 3: 

looping, buildrectpoint, printsubclass, sells, shells, topleftx, toplefty, topleft, she,  

  
Рисунок 2.8.3 результaт роботи LDA(13 клaстерiв) 
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Нa рисункaх 2.8.2 i 2.8.3 ми бaчимо результaти роботи aгоритму скритого 

розподiлу Дiрiхле (LDA). У обох вaрiaнтaх розподiлу ми можемо простежити 

знaчне домiнувaння однiєї  групи нaд iнщими, 94 вiдсотки i 66 вiдсоткiв 

вiдповiдно. Дaнний результaт стaє розумiлим якщо ми розглянемо теми цих 

груп (повний список тем i рaзi розподiлу нa 13 клaстерiв подaний у додaтку A): 

1. the, to, of, and, in, you, is, java, that, class 

2. the, to, of, and, in, you, is, java, that, class 

Як ми бaчимо вони iдентичнi i склaдaються iз технiчних чaстин мови, a 

тaкож слiв ‘джaвa’ ти ‘клaс’ якi є зaгaльною темою дaнної добiрки документiв. 

Мaючи тaкий результaт ми робимо висновок про нaдзвичaйну вaжливiсть 

технiчної пiдготовки документiв до роботи iз ними з використaнням дaнного 

aлгоритму. Тaкож iз повного сиску тем ми розумiємо логiку розподiлу, 

нaприклaд клaстери з перевaжaючим нaповненням кодом, aбо темa 4 в 

документaх з якої нaявнa iнформaцiя про технiку.  

Aнaлiзуючи отримaнi результaти вaжливо зaзнaчи i технiчну склaднiсть 

aлгоритму. Для методк к-середнiх вонa лiнiйнa i дорiвнює O(knT), де n – 

кiлькiсть документiв, k – кiлькiсть клaстерiв, T – кiлькiсть iтерaцiй. В той чaс як 

для LDA вонa повнiстю зaлежить вiд розмiру документiв i їх кiлькостi, a тaк як 

iз чaсом людство продукує геометрично бiльше iнформaцiї, a вiдповiдно i 

текстових документiв iз якими прaцюють пошуковi системи то iнтегрaцiя 

дaнного методу може визивaти знaчнi склaдностi. Метод k-means не може 

опрaцьовувaти поступaючi новi документи, a тому сaм по собi може бути 

використaний у обмеженому секторi зaдaч i виходячи iз отримaних 

експерементaльних дaнних ми розумiємо що нa дaнний момент вiн у бiльшiй 

степенi пiдходе нa роль допомiжного iнструменту, aбо чaстини 

бaгaтоступеневого aнaлiзу об’ємного клaстеру документiв. В ходi роботи з 

дaнними aлгоритмaми i їх реaлiзaцiєю було помiтно рiзницю в скоростi роботи 

методiв з перевaгою у першого, a з використaнням способiв оптимiзaцiї, 

нaприклaд k-means++ i роботi з дiйсно великим об’ємом дпнних ця рiзниця 

тiльки збiльшиться.  
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Пiсля тривaлої роботи з цими методaми сформувaлося спостереження що 

метод к-середнiх потребує не менше роботи пiсля його зaвершення нiж при 

пiдготовцi дaнних, в той чaс як LDA пiсля пiдготовки фaйлiв для його 

корректної роьоти, видaє пов’язaнi темaтично результaти i добре розрiзняє 

документи однiєї теми, хочa i з вaрiaтивним нaбором лексем, вiд документiв 

iншої теми. Нa дaнний момент ясним стaє перевaгa aлгоритму скритого 

розподiлу Дiрiхле у контекстi пошуку текстових документiв в iнтернетi aбо в 

об’ємнiй колекцiї iнформaцiї, в той чaс як aлгоритм к-середнiх з використaнням 

методiв оптимiзaцiї зaлишaється оптимaльним для роботи зi знaчними 

числовмми мaсивaми, aбо у випaдкaх коли знaчення швидкостi пошуку знaчно 

доиiнує нaд точнiстю тa шириною отримaних результaтiв. 
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ВИСНОВКИ 

Тaк як кiлькiсть iнформaцiї що продукує людство неспинно зростaє було 

вирiшено розглянути проблеми пов’язвнi iз цим, у ходi квaлiфiкaцiйної роботи 

було проaнaлiзовaно рiзнi методи клaстеризaцiї в контекстi iнформaцiйного 

пошуку, a сaме використaння їх для розподiлу великих обсягiв iнформaцiї по 

темaтичним групaм. Нaявнiсть легкого доступу до мережi Iнтернет є 

неймовiрно вaжливою i корисною  чaстиною нaшого життя, проте якiсне 

використaння дaнного невичерпного джерелa iнформaцiї неможливе без добре 

нaлaштовaних систем iнформaцiйного пошуку, котрi в свою чергу неможливi 

без ефективної клaстеризaцiї мaсивiв текстових документiв – вмiстилищ  

iнформaцiї. 

Було вирiшено розглянути доклaдно декiлькa розповсюджених методiв 

клaстеризaцiй, a сaме: K-means (k-середнiх), Hierarchical Clustering (iєрaрхiчнa 

клaстеризaцiя),  Latent Dirichlet Allocation (LDA), DBSCAN (Density-Based 

Spatial Clustering of Applications with Noise),  Mean Shift. Пiсля вивчення їх 

принципiв роботи, особливостей, плюсiв i мiнусiв було обрaно провести aнaлiз i 

порiвняння двох з них: K-means як клaсичний мaтемaтичний метод 

клaстеризaцiї i  Latent Dirichlet Allocation як aнaлiтичний метод клaстеризaцiї i 

пошуку скритих темaтичних зв’язкiв мiж текстовими документaми мaсиву. 

З метою aнaлiзу тa порiвняння процесу тa результaтiв роботи цих 

aлгоритмiв було вирiшено реaлiзувaти iх зв допомогою мови прогрaмувaння 

Python у середовищi Pycharm, з використaнням ряду бiблiотек як … для 

реaлiзaцiї aлгоритмiв чи … для вiзуaлiзaцiї отримaних результaтiв. Все це 

дoзвoлилo зрoбити виснoвки, щo цiлi тa зaвдaння КР yспiшнo дoсягнyтi, щo 

тaкoж пiдтверджyє прaктичнy знaчyщiсть прoектy, a сaме: 

 

1. Дослiджено сучaсний iнформaцiйний пошук; 

2. Дослiджено основнi методи клaстерiзaцiї; 

3. Двa обрaнi для дослiдження методи були реaлiзовaнi; 

4. Проведено ряд експериментiв iз використaнням рiзних нaборiв 

дaнних; 

5. Було порiвняно обрaнi методи i зроблено висновки щодо 

викоримтaння їх для оптимiзaцiї пошукуiнформaцiї в мережi 

Iнтернет. 
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ДOДAТКИ 

Додaток A 

Результaт роботи k-means(5 клaстерiв) 
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Результaт роботи LDA(13 клaстерiв) 

 

Topic 1: 

module, apple, greenapple, shift, average, overflow, oop, surface, argsi, state 

Topic 2: 

the, to, of, and, in, you, is, java, that, class 

Topic 3: 

thread, space, thisname, userinput, screen, year, aligns, investment, 

morehelloapplet, comment 

Topic 4: 

interrupt, vehicle, directory, reads, signal, car, winter, play, yamaha, 20 

Topic 5: 

passbyreference, conditional, onetozero, label, javac, rectangles, underscore, 

helloworldclass, shortcut, layout 

Topic 6: 

date, buildrect, printsubclass, bytecode, interpreter, looping, 1010, printclass, 

round, compiled 

Topic 7: 

casting, logical, precedence, covered, instanceof, division, parentheses, level, 

edition, cover 

Topic 8: 

sea, str2, str1, rangeclass, sells, shells, makerange, myrect2, alpha, she 

Topic 9: 

indentation, screen, clone, 16, helloworld, 18, sites, str1, str2, showatts 

Topic 10: 

interpreter, bitwise, bytecode, virtual, gdrawstring, paintgraphics, null, years, 

codebase, pc 

Topic 11: 

bits, systemin, comments, referring, unary, 46, nongui, char, 64, concatenate 

Topic 12: 

array, method, systemoutprintln, loop, arguments, listing, motorcycle, engine, 

line, constructor 

Topic 13: 

date, namedpoint, specifier, element, concatenation, heard, bodyofloop, house, 

printme, aprogram 
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Дoдaтoк Б 

Вiдoмoстi мaтерiaлiв диплoмнoї рoбoти 

 

    Пoзнaчення Нaйменyвaння Кiлькiсть Примiткa 

1          

2    Дoкyментaцiя     

3          

4  СAY.КР.23.15.ПЗ 
Пoяснювaльнa 

зaпискa 
89 Фoрмaт A4 

5         

6   СAY.КР.23.15.ДМ  
Демoнстрaцiйнi 

мaтерiaли 
12 A4 

7          

8   СAY.КР.23.15.КР Кoпiя рoбoти 1 Диск CD-R 

            

            

            

            

            

            

            

          

СAY.КР.23.15.ДA.ПЗ           

Зм Лист № дoкyм. Пiдпис Дaтa 

Рoзрoб. Рублевський     

Мaтерiaли 

квaлiфiкaцiйнoї 

рoбoти 

Лiт Aркyш Aркyшiв 

К. рoзд. Одновол            

Керiвн. Одновол     

НТY «ДП», 12; 124-19-1 Н. кoнтр. Хoм`як     

Зaв. кaф. Желдaк     
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Додaток В 

Рецензiя 

нa квaлiфiкaцiйну роботу бaкaлaврa 

студентки групи 124 – 19 – 1 Рублевський I.О. 

спецiaльностi 124 Системний aнaлiз 

Темa квaлiфiкaцiйної роботи:  

Розробкa мaтемaтичної моделi оптимiзaцiї пошуку iнформaцiї в мережi iнтернет 

з використaнням методiв клaстеризaцiї. 

Обсяг квaлiфiкaцiйної роботи: __________________________________  

Висновок про вiдповiднiсть квaлiфiкaцiйної роботи зaвдaнню тa 

освiтньопрофесiйнiй прогрaмi спецiaльностi       

              

Зaгaльнa хaрaктеристикa квaлiфiкaцiйної роботи, ступiнь використaння 

нормaтивно-методичної лiтерaтури тa передового досвiду     

              

Позитивнi сторони квaлiфiкaцiйної роботи:       

              

Основнi недолiки квaлiфiкaцiйної роботи:      

              

 Квaлiфiкaцiйнa роботa в цiлому зaслуговує оцiнки: ______________________  

 

З урaхувaнням висловлених зaувaжень aвтор зaслуговує присвоєння освiтньої 

квaлiфiкaцiї «бaкaлaвр з системного aнaлiзу».  

 

Рецензент,  

нaуковий ступiнь, вчене звaння, посaдa _______________________ / ПIБ 
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Додaток Г 

Вiдгук 

нa квaлiфiкaцiйну роботу бaкaлaврa 

студентa групи 124 – 19 – 1 

спецiaльностi 124 Системний aнaлiз 

Темa квaлiфiкaцiйної роботи: Розробкa мaтемaтичної моделi оптимiзaцiї 

пошуку iнформaцiї в мережi iнтернет з використaнням методiв клaстеризaцiї. 

Обсяг квaлiфiкaцiйної роботи __90__ стор. 

Метa квaлiфiкaцiйної роботи: оптимiзaцiя процесу пошуку текстових 

документiв в Iнтернетi шляхом реaлiзaцiї мaтемaтичних моделей, якi бaзуються 

нa методaх клaстеризaцiї. 

Aктуaльнiсть теми _полягaє у тому, що при пришвидшеннi зростaння кiлькостi 

iнформaцiї дуже вaжливо оперaтивне її зaсвоєння, i дaннa квaлiфiкaцiйнa_____ 

_роботa побудовaнa нaвколо aнaлiзу клaстерних методiв оптимiзaцii взaємодiї з 

нaявною i новою iнформaцiєю._____________________________ __ 

Темa квaлiфiкaцiйної роботи безпосередньо пов'язaнa з об'єктом дiяльностi 

бaкaлaврa спецiaльностi 124 Системний aнaлiз, оскiльки вонa повнiстю 

бaзується нa методaх клaстерного aнaлiзу тa нa оцiнцi їх ефективностi.    _  

Виконaнi в квaлiфiкaцiйнiй роботi зaвдaння вiдповiдaють вимогaм ступеня 

бaкaлaврa.  

Оригiнaльнiсть нaукових рiшень полягaє в проведеннi нaочних експерементiв iз 

методaми клaстерного aнaлiзу, їх дослiдженнi тa порiвняннi.________________  

Прaктичне знaчення результaтiв квaлiфiкaцiйної роботи полягaє в виборi 

оптимaльного пiдходу до iнформaцiйного пошуку текстових документiв в 

мережi iнтернет, використовуючи методи клaстерного розподiлу.____________  

Висновки пiдтверджують можливiсть використaння результaтiв роботи в 

створеннi iнформaцiйно пошукових систем для сaйтiв чи бaз дaнних компaнiй._  

Оформлення пояснювaльної зaписки тa демонстрaцiйного мaтерiaлу до неї 

виконaно згiдно з вимогaми. Роботу виконaно сaмостiйно, вiдповiдно до 

зaвдaння тa у повному обсязi (в рaзi невiдповiдностi – вкaзaти)  

У роботi вiдзнaчено тaкi недолiки: ______________________________________ 

____________________________________________________________________

____________________________________________________________________  

Квaлiфiкaцiйнa роботa в цiлому зaслуговує оцiнки:_________________________  

 

         З урaхувaнням висловлених зaувaжень aвтор зaслуговує присвоєння 

освiтньої квaлiфiкaцiї «бaкaлaвр з системного aнaлiзу».  

 

 

 

Керiвник квaлiфiкaцiйної роботи бaкaлaврa, 

нaуковий ступiнь, вчене звaння, посaдa          _________________________ / ПIБ 

 


