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Реферат 

Кваліфікаційна робота магістра присвячена розробленню методу 

структурування тексту оголошень (тобто виявлення ключових слів) для об'єктів 

нерухомості для подальшої аналітики та візуалізації. 

Актуальність теми. У процесі виконання магістерської роботи було 

розроблено метод структурування текстів оголошень у сфері нерухомості, 

використовуючи засоби обробки природної мови (NLP).

Структуровані дані являють собою високоорганізовану, фактичну та точну 

інформацію [1]. Вони мають чітко визначений та організований формат, який 

повинен відповідати стійкій схемі або моделі даних, яка визначає тип та 

розташування цих елементів у самому наборі даних. Відмінною рисою 

структурованих даних є їхня передбачуваність та послідовність. Зазвичай такі дані 

мають форму букв і цифр, які добре вписувати в рядки та стовпці таблиць, саме 

тому їх так часто подають у табличній формі аналогічній файлам Excel або 

документам Google. 

Неструктуровані дані являють собою неорганізований набір інформації [2]. 

Вони не мають певної структури, представлені у всьому різноманітті форм і містять 

величезну кількість інформації, що робить їх ідеальним кандидатом для 

категоризації контенту та інтелектуального аналізу даних. До прикладів 

неструктурованих даних можна віднести зображення, текстові документи, відео та 

аудіо файли.  

Процес перетворення неструктурованих даних у структуровані дані відіграє 

ключову роль у багатьох сферах, особливо у сфері обробки природної мови (NLP) – 

галузі штучного інтелекту, де застосовуються передові методи для трансформації та 

обробки тексту [3]. Структурування тексту має вирішальне значення, оскільки воно 

спрощує комплексну й розпливчасту інформацію до короткої та конкретної, цим 

самим збільшує її ясність і доступність, а також слугує основою для машинного 

навчання.  

Використання алгоритмів з обробки природної мови у  сфері нерухомості 

надасть можливість вилучити та категоризувати ключові відомості про сам об’єкт 
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нерухомості. Метод структурування текстів оголошень дозволить автоматично 

ідентифікувати та виділяти важливі сутності в неструктурованому тексті, що 

дозволить мати конкретну, визначену інформацію. Оскільки на сьогоднішній стан 

сфера нерухомості постійно розвивається в інформаційно-технологічному просторі 

– інтеграція NLP для структурування тексту оголошень є не лише розумним кроком, 

а й важливим внеском для подальшого розвитку цієї галузі. 

Мета і задачі роботи. Метою даної магістерської роботи є розробка методу 

структурування тексту оголошень для об'єктів нерухомості для подальшої аналітики 

та візуалізації. Для виконання поставленої мети було визначено наступні завдання:

- провести аналіз методів обробки природної мови; 

- провести аналіз методу розпізнавання іменованих сутностей; 

- провести аналіз методологій та підходів з ідентифікації та класифікації 

об’єктів у тексті; 

- розробити метод структурування тексту оголошень; 

- провести експериментальне тестування реалізованого сервісу за 

еталонними наборами даних; 

Об’єкт дослідження – процес визначення ключових слів для структурування 

текстової інформації  

Предмет дослідження – моделі, методи та технології обробки текстових 

даних для структурування текстової інформації. 

Наукова новизна одержаних результатів. В результаті проведеної роботи 

були отримані наступні результати:

- вдосконалено метод розпізнавання іменованих сутностей (NER) для задачі 

категоризації об'єктів у текстах оголошень. Це досягається за рахунок використання 

архітектурного підходу EEAP для ідентифікація та класифікація сутностей. 

- розроблено метод структурування тексту оголошень для об'єктів 

нерухомості за допомогою методу розпізнавання іменованих сутностей. Це 

дозволило визначити послідовності слів, які представляють іменовані об'єкти в 

тексті оголошення. 
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Практичне значення одержаних результатів. У результаті проведених 

досліджень – розроблений метод допомагає виявити та вилучити важливі дані про 

об’єкт нерухомості із неструктурованого тексту оголошення, розподілити їх по 

категоріях та зберегти їх у базу даних. Практична значимість цих результатів 

полягає в їхньому потенціалі для оптимізації маркетингу нерухомості, поліпшення 

взаємодії з користувачами, прийняття важливих інвестиційних рішень на основі 

структурованих даних та забезпечення конкурентної переваги. Ці переваги можуть 

змінити те, як індустрія нерухомості взаємодіє з клієнтами та інвесторами в епоху 

цифрових технологій.

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації.  

Основні наукові й практичні результати кваліфікаційної роботи магістра 

доповідались на XV Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні 

проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023» (17-18 листопада 2023 року) у доповіді 

на тему «Метод структурування тексту оголошень для об'єктів нерухомості 

засобами NLP» за темою роботи автором виконано наукову публікацію: Карлечук 

Д.Т., Багрій Р.О., Скрипник Т.К., Тищенко О.О. Метод структурування тексту 

оголошень для об'єктів нерухомості засобами NLP. Збірник наукових праць за 

матеріалами XV Всеукраїнської науково-практичної конференції «Актуальні 

проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023». - Хмельницький, 2023. - С. 111-115. 

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається із 

завдання, реферату, змісту, переліку скорочень, вступу, 4 розділів, висновків, 

переліку посилань із 41 найменувань та 5 додатків. Загальний обсяг кваліфікаційної 

роботи магістра становить 105 сторінок, з них 84 сторінок основного тексту та 21 

сторінок додатків. У роботі наведено 38 рисунків та 4 таблиці. 

Ключові слова: НЛП, оголошення, структуровані дані, нерухомість, метод, 

забудова, неструктуровані дані. 
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Вступ 

Кваліфікаційна робота магістра присвячена розробленню методу 

структурування тексту оголошень (тобто виявлення ключових слів) для об'єктів 

нерухомості для подальшої аналітики та візуалізації. 

Актуальність теми. У процесі виконання магістерської роботи було 

розроблено метод структурування текстів оголошень у сфері нерухомості, 

використовуючи засоби обробки природної мови (NLP).

Структуровані дані являють собою високоорганізовану, фактичну та точну 

інформацію [1]. Вони мають чітко визначений та організований формат, який 

повинен відповідати стійкій схемі або моделі даних, яка визначає тип та 

розташування цих елементів у самому наборі даних. Відмінною рисою 

структурованих даних є їхня передбачуваність та послідовність. Зазвичай такі дані 

мають форму букв і цифр, які добре вписувати в рядки та стовпці таблиць, саме 

тому їх так часто подають у табличній формі аналогічній файлам Excel або 

документам Google. 

Неструктуровані дані являють собою неорганізований набір інформації [2]. 

Вони не мають певної структури, представлені у всьому різноманітті форм і містять 

величезну кількість інформації, що робить їх ідеальним кандидатом для 

категоризації контенту та інтелектуального аналізу даних. До прикладів 

неструктурованих даних можна віднести зображення, текстові документи, відео та 

аудіо файли.  

Процес перетворення неструктурованих даних у структуровані дані відіграє 

ключову роль у багатьох сферах, особливо у сфері обробки природної мови (NLP) – 

галузі штучного інтелекту, де застосовуються передові методи для трансформації та 

обробки тексту [3]. Структурування тексту має вирішальне значення, оскільки воно 

спрощує комплексну й розпливчасту інформацію до короткої та конкретної, цим 

самим збільшує її ясність і доступність, а також слугує основою для машинного 

навчання.  
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Використання алгоритмів з обробки природної мови у  сфері нерухомості 

надасть можливість вилучити та категоризувати ключові відомості про сам об’єкт 

нерухомості. Метод структурування текстів оголошень дозволить автоматично 

ідентифікувати та виділяти важливі сутності в неструктурованому тексті, що 

дозволить мати конкретну, визначену інформацію. Оскільки на сьогоднішній стан 

сфера нерухомості постійно розвивається в інформаційно-технологічному просторі 

– інтеграція NLP для структурування тексту оголошень є не лише розумним кроком, 

а й важливим внеском для подальшого розвитку цієї галузі. 

Мета і задачі роботи. Метою даної магістерської роботи є розробка методу 

структурування тексту оголошень для об'єктів нерухомості для подальшої аналітики 

та візуалізації. Для виконання поставленої мети було визначено наступні завдання:

- провести аналіз методів обробки природної мови; 

- провести аналіз методу розпізнавання іменованих сутностей; 

- провести аналіз методологій та підходів з ідентифікації та класифікації 

об’єктів у тексті; 

- розробити метод структурування тексту оголошень; 

- провести експериментальне тестування реалізованого сервісу за 

еталонними наборами даних; 

Об’єкт дослідження – процес визначення ключових слів для структурування 

текстової інформації  

Предмет дослідження – моделі, методи та технології обробки текстових 

даних для структурування текстової інформації. 

Наукова новизна одержаних результатів. В результаті проведеної роботи 

були отримані наступні результати: 

- вдосконалено метод розпізнавання іменованих сутностей (NER) для задачі 

категоризації об'єктів у текстах оголошень. Це досягається за рахунок використання 

архітектурного підходу EEAP для ідентифікація та класифікація сутностей. 

- розроблено метод структурування тексту оголошень для об'єктів 

нерухомості за допомогою методу розпізнавання іменованих сутностей. Це 



7 

дозволило визначити послідовності слів, які представляють іменовані об'єкти в 

тексті оголошення.

Практичне значення одержаних результатів. У результаті проведених 

досліджень – розроблений метод допомагає виявити та вилучити важливі дані про 

об’єкт нерухомості із неструктурованого тексту оголошення, розподілити їх по 

категоріях та зберегти їх у базу даних. Практична значимість цих результатів 

полягає в їхньому потенціалі для оптимізації маркетингу нерухомості, поліпшення 

взаємодії з користувачами, прийняття важливих інвестиційних рішень на основі 

структурованих даних та забезпечення конкурентної переваги. Ці переваги можуть 

змінити те, як індустрія нерухомості взаємодіє з клієнтами та інвесторами в епоху 

цифрових технологій.

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації.  

Основні наукові й практичні результати кваліфікаційної роботи магістра 

доповідались на XV Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні 

проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023» (17-18 листопада 2023 року) у доповіді 

на тему «Метод структурування тексту оголошень для об'єктів нерухомості 

засобами NLP» за темою роботи автором виконано наукову публікацію: Карлечук 

Д.Т., Багрій Р.О., Скрипник Т.К., Тищенко О.О. Метод структурування тексту 

оголошень для об'єктів нерухомості засобами NLP. Збірник наукових праць за 

матеріалами XV Всеукраїнської науково-практичної конференції «Актуальні 

проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023». - Хмельницький, 2023. - С. 111-115. 

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається із 

завдання, реферату, змісту, переліку скорочень, вступу, 4 розділів, висновків, 

переліку посилань із 41 найменувань та 5 додатків. Загальний обсяг кваліфікаційної 

роботи магістра становить 105 сторінок, з них 84 сторінок основного тексту та 21 

сторінок додатків. У роботі наведено 38 рисунків та 4 таблиці. 

Ключові слова: НЛП, НЕР, оголошення, структуровані дані, нерухомість, 

метод, забудова, неструктуровані дані. 
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РОЗДІЛ 1 Аналіз методів структурування текстів оголошень засобами 

NLP 

1.1 Опис предметної області

Оголошення – це короткі текстові повідомлення, котрі містять різну за 

призначенням інформацію, зазвичай приватного рекламного характеру [4]. Зміст 

будь-якого оголошення варіюється залежно від його типу, але яке б це оголошення 

не було воно загалом повинно містити коротке повідомлення, яке може бути 

пропозицією або іншою відповідною інформацією. Наприклад, оголошення про 

надання послуг, може містити такі реквізити [4]: 

- назва документа; 

- заголовок; 

- основний текст;  

- адреса автора оголошення. 

В свою чергу – оголошення, яке містить інформацію про певну подію, буде 

містити зовсім інші реквізити [4]:   

- назва виду документа (оголошення); 

- текст, що містить дату;  

- місце проведення заходу; 

- хто є організатором; 

- зміст події та умови;  

Зі свого боку – оголошення, у якому наведена інформація про 

купівлю/продаж об’єкта нерухомості матиме свої дані релевантні для цієї галузі. 

Наприклад, до таких даних можна віднести: назва виду документа (оголошення про 

купівлю/продаж ділянки), ціна маєтку, адреса розташування, кількість кімнат, стан 

нерухомості й інші. 

Як бачимо, інформація яка подається в оголошеннях існує в багатьох різних 

формах, розмірах, кількості та якості, але яка би то інформація не була, вона може 

бути представлена у вигляді структурованих і неструктурованих даних. 
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Інформація, яку можна побачити в оголошенні про об’єкт нерухомості 

являється прикладом неструктурованих даних, оскільки у ньому вся інформація не 

має визначеної структури, включає весь об'єм текстових даних та розкинута по 

різним частинам оголошення, як це зображено нижче на рисунках 1.1-1.2. 

Рисунок 1.1 – Приклад оголошення з продажу нерухомості 

Рисунок 1.2 – Ще один приклад подання інформації про нерухомість 
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Структуровані дані – навпаки, являють собою організовані, визначені, 

конкретні та відформатовані дані, що спрощує їх пошук та аналіз. Конкретний 

приклад структурованих даних зображений нижче на рисунку 1.3.   

Рисунок 1.3 – Приклад структурованих даних із нерухомості 

Сам процес отримання структурованих даних (таких, як кількість кімнат, 

стан маєтку, функціональні можливості приміщення) з неструктурованих 

називається структуруванням тексту. Щоб отримати необхідну інформацію з тексту 

потрібно використовувати різні методи, прийоми та цілі підходи для вирішення 

такого завдання, але на сучасний стан уже існує багато інструментів, засобів та 

утиліт з обробки текстової інформації, які спрощують роботу в цьому напрямку. 

1.2 Обробка текстової інформації 

Обробка текстової інформації – це важливий процес у сучасному 

інформаційному суспільстві, який включає в себе різні методи й техніки для аналізу, 

інтерпретації, екстракції і використання текстових даних. Оскільки обсяг текстових 

даних постійно продовжує зростати, необхідно використовувати досконалі та 
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ефективні методи з роботою над текстовою інформацією. На теперішній стан існує 

величезна область обробки природної мови, яка має різноманітний запас 

можливостей по роботі з текстовими даними. 

Обробка природної мови (Natural Language Processing) – це область штучного 

інтелекту (ШІ), яка базується на тому, щоб надати  комп'ютерам здатності читати та 

розуміти, як текстові дані так і розмовні слова [5]. НЛП не лише дозволяє 

комп'ютерам читати текстову інформацію, але й розуміти настрої в повідомленні, 

інтерпретувати їх та згенерувати новий текст на основі заданого. Вперше термін 

НЛП було представлено Річардом Бендлером та Джоном Гріндером у 1970 році [6] і 

розшифровувалося, як нейролінгвістичне програмування, що використовується в 

психотерапії. Разом вони вивчали основні моделі спілкування та поведінки, які 

основуються на терапевтичних методах та методах комунікації. 

Учені намагалися розпізнати закономірності в мисленні та діях успішних 

особистостей, щоб використати їх для навчання інших людей, та змогли 

опублікувати при цьому серію видатних досліджень [7]. Ці дослідження заклали 

основу нейролінгвістичного програмування та ознаменували його ранню 

спрямованість на розуміння і моделювання людської поведінки, та розпізнавання 

шаблонів спілкування. Трохи згодом, з появою та розвитком інформаційних 

технологій, термін НЛП, як нейролінгвістичне програмування (Neuro-Linguistic 

Programming), розвинувся в обробку природної мови (Natural Language Processing)  і 

фактично являє собою інтелектуальний аналіз тексту – спрямований на вирішення 

великого спектру завдань з обробки текстової інформації [8].  

Обробка природної мови охоплює широкий спектр задач, які можна 

розділити на дві категорії [9], зображені на рисунку 1.4. З рисунку видно, що існує 

два основних типи завдань, заснованих на НЛП:  

- аналіз текстової інформації; 

- генерація текстових даних; 
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Рисунок 1.4 – Завдання засновані на НЛП 

До першої категорії відноситься аналіз тексту. Аналіз тексту – це процес 

отримання необхідної інформації з неструктурованих текстових даних [10]. Він 

передбачає використання обчислювальних методів та алгоритмів обробки природної 

мови для перетворення великих обсягів текстової інформації в структуровані дані, з 

якими легко взаємодіяти. Текстовий аналіз допомагає організаціям та дослідникам 

розібратися в текстових даних, перетворюючи їх у формат, який можна аналізувати, 

візуалізувати та використовувати для обґрунтування бізнес-стратегій, наукових 

досліджень та інших додатків. 

До другої категорії відноситься генерація тексту. Генерація тексту – це 

автоматизований процес створення людського текстового контенту з використанням 

комп'ютерних алгоритмів та методів обробки природної мови [11]. Він передбачає 

створення зв'язків між словами, у такий спосіб створюючи відповідний текст, який 

може включати що завгодно: відповіді на питання, переклад, моделювання 

інформації, тощо. Створення тексту відіграє вирішальну роль у наданні машинам 
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можливості спілкуватися з людьми більш природним та контекстно-орієнтованим 

способом. 

Як видно з рисунка 1.1 – обробка природної мови охоплює широкий спектр 

завдань у сучасній обробці даних. Ці завдання варіюються від аналізу до генерації 

тексту, але разом спрямовані на те, щоб дозволити комп’ютерам розуміти, 

інтерпретувати й генерувати людську мову. Не зважаючи на таку велику 

різноманітність завдань, у сфері НЛП вирізняється одна задача, яка слугує 

фундаментальною основою цієї області та робить значний внесок у її ефективність 

та універсальність. Це задача є не що іншим, як розпізнаванням об'єктів у тексті 

(Named Entity Recognition), скорочено називається NER. Вона є важливою для 

різних додатків та інших завдань обробки природної мови та одночасно слугує 

ідеальним кандидатом у структуруванні текстів оголошень.  

1.3 Аналіз методу обробки природної мови з розпізнавання іменованих 

сутностей 

Розпізнавання іменованих сутностей (NER) – це метод обробки природної 

мови (NLP), що використовується для ідентифікації та класифікації іменованих 

об'єктів у неструктурованому тексті за заздалегідь визначеними категоріями [12]. 

Іменовані об'єкти – це слова або фрази, які представляють певні сутності, такі як 

місце розташування, організації, дати, імена людей, числові значення або інші 

категорії з унікальними назвами, тощо. NER необхідний для розпізнавання 

конкретних фрагментів інформації в текстовому наборі даних, і їх класифікації за 

встановленими категоріями.  

У 1997 році фраза "Розпізнавання іменованих сутностей" була вперше 

використана Чинчором і Робінсоном на 6-й конференції з розпізнавання 

повідомлень (MUC) для ідентифікації висловлювань [13]. Від свого моменту появи, 

термін «Розпізнавання іменованих сутностей» значно змінився і еволюціонував, та 

на сьогоднішній день має широкий спектр застосування з різних галузей, ось деякі з 

них: 
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- NER у соціальних мережах «Weakly labeled data augmentation for social 

media named entity recognition» [14]. У дослідженні обговорюється використання 

методу розпізнавання іменованих сутностей у контексті соціальних мереж та 

користувацькому контенті відомому, як блогінг. Тут ілюструються реальні 

проблеми, з якими стикається NER. Контент соціальних мереж, наприклад твіти, 

часто буває коротким, неформальним та містить багато непотрібної інформації, що 

створює проблеми для точного розпізнавання об'єктів. Запропонований метод NER, 

який використовує передавальне навчання (transfer learning) [15],  бере знання з 

вихідного набору даних для підвищення продуктивності роботи в цільовому наборі 

даних. У такий спосіб, метод NER використовується в цьому контексті для 

покращення розуміння та обробки текстових даних із соціальних мереж, де контент 

часто короткий, неформальний та складний для розуміння. Запропонований підхід 

спрямований на підвищення ефективності обробки контенту користувача на 

платформах соціальних мереж. 

- NER у біомедичній галузі «Proximity-based document representation for 

named entity retrieval» [16]. Згідно цього дослідження, у медичній сфері NER відіграє 

життєво важливу роль, отримуючи ключову інформацію з клінічних записів 

пацієнтів, забезпечуючи цим вхідні дані для наступних задач, таких, як формування 

статусу клінічного затвердження, реєстрація дозволу на використання клінічних 

інструментів та ідентифікація конфіденційних даних. Значимість цього дослідження 

полягає в нестачі зручних у використанні інструментів NER, адаптованих для 

клінічної області. Результати дослідження вказують на можливість впровадження 

передових алгоритмів NER у клінічні робочі процеси НЛП, задовольняючи гостру 

потребу у цій галузі. 

- Системи запитань та відповідей «An approach for extracting exact answers to 

question answering (QA) system for English sentences» [17]. Дослідження підкреслює 

важливість розпізнавання іменованих об'єктів для систем контролю якості, 

забезпечуючи цим точні та інформативні відповіді. Системи контролю якості 

покладаються на здатність розуміти зміст питань та шукати відповідну інформацію 

у великих текстових словниках. NER допомагає в цьому процесі, оскільки визначає 
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конкретні об'єкти в тексті, дозволяючи системам контролю якості отримувати 

найбільш релевантні та контекстуально точні відповіді. Важливість NER у таких 

системах допомагає фільтрувати та отримувати потрібну інформацію з великого 

набору даних, підвищуючи ефективність у наданні цінних відповідей на запити 

реальних справжніх користувачів. 

- Машинний переклад [18]. У досліджені «Transliteration normalization for 

information extraction and machine translation», транслітерація призводить до 

відмінностей у тому, як імена, місця чи об'єкти представляються у різних алфавітах 

чи мовах. Запропонована система NER допомагає розпізнавати та нормалізувати ці 

різноманіття, спрощуючи вилучення інформації та роботу з нею.  

Використання NER підвищує точність вилучення інформації, гарантуючи, що 

правильні об'єкти ідентифікуються незалежно від алфавіту чи мови із збереженням 

контексту при перекладі тексту. Запропонований метод гарантує, що контекст 

іменованих об'єктів зберігається під час транслітерації, оскільки це допомагає 

отримувати точні та значущі результати. Без NER ризик втрати контексту або 

неправильного перекладу іменованих об'єктів у транслітерованому тексті значно 

вищий. 

Як можна побачити застосування NER виходить за рамки своєї основної ролі 

– ідентифікації сутностей, та зустрічається у різних сферах інформаційних 

технологій, таких як пошук інформації, машинний переклад та багато інших. У 

зв'язку з тим, що системи NER аналізують та класифікують іменовані об'єкти в 

текстових даних, вони формують основу для широкого спектру додатків, 

забезпечуючи ясність, контекст та ефективність при роботі з різними джерелами 

інформації.  

Оскільки, застосування методу з розпізнавання сутностей можна застосувати 

в різних сферах обробки текстової інформації, він слугує ідеальним варіантом для 

ідентифікації даних із рекламних оголошень по об’єктах нерухомості, адже основна 

суть це розпізнавання даних, ідентифікація, та класифікація не важливо з яких 

предметних областей та категорій. 
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1.4 Аналіз існуючих підходів розпізнавання іменованих сутностей 

Розпізнавання іменованих сутностей має декілька методологій та підходів, 

які використовуються для вирішення такого завдання як ідентифікація об’єктів у 

тексті. Кожен з цих підходів має свої унікальні переваги та сфери застосування. 

Найбільш поширеними з них є: 

- підхід, що ґрунтується на правилах; 

- контрольований підхід; 

- неконтрольований підхід; 

Підхід, що ґрунтується на правилах: 

Підхід, що ґрунтується на правилах, включає набір правил, ретельно 

розроблених фахівцями, та опирається на заздалегідь визначені певні шаблони, які 

часто формулюються за допомогою регулярних виразів, граматичних правил або 

словників [20]. Ці правила точні й засновані на мовних, синтаксично-лексичних та 

предметно-специфічних знаннях. Такі правила обов'язково розробляються з 

урахуванням специфіки предметної галузі, оскільки кожна предметна область має 

більш точне та ефективне визначення того чи іншого слова.  

Підходи, що ґрунтуються на правилах, не є надто узагальненими, оскільки 

створені правила обмежені лише конкретною областю, тому системи, що 

використовують цей підхід зазвичай не виходять за межі своєї галузі. Крім того, ці 

системи вимагають втручання людини для розробки правил у поєднанні з вищими 

навичками програмування. Нижче на рисунку 1.5 наведено короткий огляд роботи 

такого підходу [20]: 

Рисунок 1.5 – Робота систем заснованих на словниках 
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1. Визначення шаблону. Системи NER, що базуються на правилах, 

починаються з визначення шаблонів та правил. Ці правила можуть бути як 

простими, наприклад, такими як регулярні вирази для зіставлення адреси 

електронної пошти, так і більш складними, що враховують лінгвістичний контекст 

слова. 

2. Зіставлення зі зразком: Створені правила далі застосовуються до вхідного 

тексту. Коли правило відповідає певному сегменту тексту, воно позначається як 

розпізнана сутність. 

3. Подальша обробка: Пройшовши етап зіставлення слів із зразком далі 

відбувається покращення початкової ідентифікації іменованих об'єктів. Цей процес 

уточнення спрямований на підвищення точності та послідовності об'єктів, що 

успішно були розпізнаними.  

Підхід заснований на правилах може використовувати регулярні вирази для 

порівняння довгих складних рядків зі слів за допомогою використання базових 

простих або складних шаблонів. Їх можна використовувати для виявлення 

закономірностей і збігів елементів у тексті. «Boosting drug named entity recognition 

using an aggregate classifier» [21] детально описує застосування підходу на правилах, 

використовуючи регулярні вирази. У роботі запропонований підхід дозволив 

розпізнати назви ліків у тих ситуаціях, коли дані для навчання, пов’язані з 

медичними препаратами, недостатні або відсутні взагалі. Тут використовується 

покращений механізм розпізнавання, який може поєднувати прогнози від різних 

систем розпізнавання сутностей. Крім того, схожість та подібність рядків, у назвах 

медичних препаратів, знайдених у базі даних ліків, зросла за допомогою поєднання 

регулярних виразів із методом ідентифікації об’єктів.  

Підхід, що ґрунтується на правилах, також можна використовувати з іншими 

методами у вигляді двоетапного процесу. Будь-який підхід, заснований на правилах, 

використовує початковий етап, у якому відбувається отримання даних, а наступний 

етап можна використати для класифікації сутностей за допомогою контрольованого, 

напівконтрольованого або неконтрольованого алгоритму, як було представлено у 

дослідженні «A hybrid rule-based pattern extractor and named entity recognition» [22]. 
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Щоби безперешкодно розпізнати сутності на основі невеликого словнику даних та 

ідентифікувати вже існуючі об'єкти в наборі записів про аварії на дорогах 

пропонується підхід на основі правил та методу напівконтрольованого 

розпізнавання іменованих сутностей. Тут використовуються Стенфордський 

тегувальник частин мовлення (POS) та аналізатор граматики [21]. Екстрактор 

використовує мовний тегер для пошуку необхідної сутності та вилучення шаблону 

пов’язаною із цією сутністю. Щоб класифікувати об'єкти за певними категоріями, 

вилучення шаблонів далі передається до напівконтрольованого методу NER. Після 

цього оцінка точної відповідності використовується для оцінки продуктивності двох 

різних об'єктів таких, як дата та місце. 

Існує кілька інших систем NER, що ґрунтуються на правилах, наприклад як в 

цьому дослідженні з вилучення інформації  написаною різними мовами [23]. 

Розроблена система LaSIE ідентифікує необхідні сутності, не зважаючи на те, що 

вони написані 4-ма різними мовами. Створені словники а також інструменти 

текстових анотацій (токенізатор, лематизатор та тегер), допомагають класифікувати 

текст на кілька мов, таких як німецька, англійська, іспанська та італійська. 

Хоча розглянуті джерела вдало класифікують та ідентифікують сутності, 

вони засновані на правилах та ґрунтуються на мовних, синтаксично-лексичних та 

предметно-орієнтованих знаннях, і через це мають певний основний недолік. Такі 

правила застосовуються лише до однієї предметної області, тому вони не є 

універсальними. 

NER з використанням некерованого навчання: 

Підхід до некерованого навчання, більш відомого як навчання без учителя, 

використовуються для даних, що не мають наперед заданого маркування чи 

помічених анотацій. Навчання без вчителя – це ціла парадигма машинного 

навчання, в якій моделі вивчають шаблони та структури на основі немаркованих 

даних [24]. На відміну від контрольованого навчання, для навчання не потрібні 

анотовані приклади. Неконтрольовані методи NER досліджують внутрішні 

структури тексту виявлення іменованих об'єктів, не покладаючись на попередньо 
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створені набори даних. Поширеними підходами до навчання без вчителя є асоціація 

та кластеризація. У соціальних мережах для вирішення проблеми недостатньої 

кількості інформації та занадто коротких твітів дослідження «Two-stage NER for 

tweets with clustering» [25] пропонує унікальну техніку, яка використовує алгоритм 

подібності твітів шляхом двоетапного розпізнавання іменованих сутностей для 

кількох схожих повідомлень. Зокрема, тут попередньо маркується кожен твіт за 

допомогою послідовного маркувальника, побудованого спочатку на моделі лінійних 

умовних випадкових полів. Після цього повідомлення діляться на кластери 

(групуються), щоб зібрати разом твіти, які мають схожий, подібний контент. 

Зрештою, для кожного кластера точно налаштовується мітка кожному повідомленні, 

використовуючи покращену модель умовного випадкового поля з алгоритмом 

іменованих сутностей, що враховує дані рівня кластера, тобто мітки поточного 

слова та сусідніх із ним слів у всіх повідомленнях у поточному кластері. 

У біомедичній сфері, «Study of Named Entity Recognition methods in biomedical 

field» [26] розроблений метод для ідентифікації сутностей ліків легко адаптується до 

різних семантичних категорій та текстових жанрів, оскільки він не залежить від 

створених вручну екземплярів медичних препаратів та правил анотованих 

сутностей. Розпізнавання сутностей ґрунтується на термінології, поверхневому 

синтаксичному розумінні та статистиці даних, а не на словниках. Згідно з 

експериментальними результатами, цей метод дає результати на двох добре відомих 

наборах даних клінічних записів із різними жанрами, включаючи біомедичні дані та 

різні зв'язані типи об'єктів. 

Оцінка методів навчання без вчителя складніша, ніж його аналог з учителем, 

оскільки для навчання моделі потрібні лише немарковані вхідні дані. Основна 

причина цього полягає в тому, що результати методів навчання без вчителя не 

мають міток та наперед визначених анотацій, які були б присутніми в створеному 

вручну наборі анотованих даних. Через відсутність міток для навчання моделі, 

немає і результативних міток присутня в якості навчання. Через це в результаті 

неможливо правильно оцінити алгоритм без учителя, використовуючи традиційну 
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парадигму оцінок порівняння з використанням таких показників продуктивності, як 

точність або F-показника [24]. 

NER з використанням керованого навчання (з учителем): 

Навчання з учителем – це ще парадигма машинного навчання, в якій 

алгоритм вчиться робити прогнози чи рішення на основі наперед анотованих даних 

для навчання [27]. Під час навчання з учителем алгоритму надається набір даних, де 

кожен приклад складається з вхідних даних та відповідного правильного результату, 

або конкретної цілі. Мета алгоритму полягає в тому, щоб вивчити зіставлення 

вхідних даних та вихідних даних, аби дозволити йому робити точні прогнози на 

основі нових, наперед не тренованих даних. Термін «контрольоване навчання» 

стосується того факту, що алгоритм навчається під керівництвом «вчителя», який 

дає правильні відповіді під час навчання, що дозволяє йому узагальнювати та 

робити прогнози чи класифікації для майбутніх немаркованих даних. 

Використовуючи підхід з учителем, для правильного функціонування систем 

NER, вирішальне значення має вибір правильного алгоритму навчання. Найбільш 

популярними алгоритмами в навчанні з учителем для розробки систем NER є 

наступні [27]: 

- прихована марковська модель; 

- умовне випадкове поле; 

- метод опорних векторів; 

У біомедичній галузі в дослідженні «Medical named entity recognition based on 

dilated convolutional neural network» [28] розроблено систему розпізнавання 

іменованих сутностей на основі прихованої марковської моделі. Система 

розпізнавання біомедичних іменованих об'єктів ідентифікує спеціальні явища, такі 

як абревіатури, та каскадні іменовані медичні дані. У цій статі інтегровано 

орфографічну, морфологічну та семантичну частини мови в метод розпізнавання 

сутностей, який працює на основі прихованої марковської моделі для розширення 

розпізнавання біомедичних іменованих об'єктів. Розроблений метод правильно зміг 

ідентифікувати всі подані на вхід речення, які містять інформацію пов’язаною з 
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біохімічними явищами. Обмеженням такого методу є лише те, що деякі складні 

конструкції в реченні, такі як "і/або", не можуть бути ефективно оброблені 

створеним методом. Не зважаючи на це, експеримент показує, що система працює 

помітно краще, ніж на попередніх підходах таких, як навчання без вчителя. 

У наступному дослідженні, пов’язаному з категоризацією та ідентифікацією 

сутностей, на маратхській мові «Named Entity Recognition using Conditional Random 

Fields» [29], було розроблена статистична система NER, яка використовує умовні 

випадкові поля для ідентифікації та класифікації елементів. Алгоритм, який працює 

з попередньо створеним набором даних, що містить 27177 елементів, використовує 

умовні випадкові поля де іменовані об'єкти в системі виявляються та 

розподіляються за категоріями. Статистичні методи успішно ідентифікують і 

класифікують дані цією морфологічно складною мовою, але даних для тренування 

було замало, тому додаткова інформація врази підвищила би точність розпізнавання.  

У наступному дослідженні «Named entity correction in neural machine 

translation using the attention alignment map» [30], запропоновано двофазний метод 

NER, заснований на методі опорних векторів, який включає етап визначення меж 

анотованих даних і етап семантичної категоризації. Даний підхід вирішує проблему 

незбалансованого розподілу класів, крім того, будучи заснованим на ієрархічній 

семантичній класифікації, покращує продуктивність та складність обчислення 

алгоритму розпізнавання. 

Як бачимо, існує 3 основних підходи для побудови системи розпізнавання 

сутностей, кожен із них успішно використовується для вирішення завдань по 

ідентифікації об’єктів.  

Підхід, що ґрунтується на правилах, спирається на заздалегідь визначені 

шаблони та лінгвістичні правила, що робить його легко інтерпретованим та легким у 

настроюванні, але обмежується тим наскільки складними є правила, тобто 

можливості системи обмежені рівнем складності та деталізації використовуваних 

нею правил.  

Навчання з учителем включає в себе навчання моделі на анотованих даних 

для прогнозування сутностей, що дозволяє їй узагальнювати наперед нетреновані 
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дані на основі вивчених шаблонів. Цей підхід забезпечує високу точність, але 

вимагає значної кількості розмічених навчальних даних.  

Навчання без вчителя не спирається на розмічено-анотовані дані, а натомість 

виявляє закономірності та об’єктивно існуючий зв’язок у тексті. Він більш 

гнучкіший, але може мати меншу точність через відсутність наперед правильно 

анотованих даних. 

Згідно інформації з різних джерел та досліджень, розробка методу 

розпізнавання іменованих сутностей для структурування текстів оголошень із 

нерухомості буде використовувати контрольований підхід через наступні ознаки: 

- контрольований підхід використовує анотовані дані в якості навчання 

моделі, використовуючи великий обсяг даних. Оскільки сфера оголошень з 

нерухомості має величезний набір готової інформації, з неї можна легко створити 

значний набір даних із наперед позначеними об'єктами; 

- оголошення з нерухомості часто містять унікальні терміни та вислови, 

специфічні для цієї галузі. Контрольований підхід дозволить адаптувати модель 

NER для ефективного розпізнавання об'єктів, конкретних для цієї предметної 

області. За рахунок такого підходу можна точно налаштувати модель з урахуванням 

тонкощів опису властивостей, гарантуючи її оптимальну, та правильну роботу;  

- на відміну від решти підходів, контрольований підхід, за час навчання, 

забезпечує високу точність та якість розпізнавання об'єктів. Враховуючи важливість 

правильної ідентифікації та структурування інформації про нерухомість, 

контрольований підхід є найкращим кандидатом для забезпечення надійності та 

точності класифікації даних. 

- натреновану модель набагато легше масштабувати, та коректувати, маючи 

набір готових результатів, які показують повинна працювати модель. 

1.5 Постановка задачі 

Метою даної магістерської роботи є розробка методу структурування тексту 

оголошень для об'єктів нерухомості для подальшої аналітики та візуалізації. Тобто, 
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маючи текст оголошення по об’єкту нерухомості необхідно з нього виділити 

важливу інформацію таку, як кількість кімнат, ціна, місце розташування забудови і 

т.д. та зберегти її в базу даних. Для виконання поставленої мети було визначено 

наступні завдання:

- провести аналіз методів обробки природної мови; 

- провести аналіз методу розпізнавання іменованих сутностей; 

- провести аналіз методологій та підходів з ідентифікації та класифікації 

об’єктів у тексті; 

- розробити метод структурування тексту оголошень; 

- провести експериментальне тестування реалізованого сервісу за 

еталонними наборами даних; 

Висновки до розділу 1 

У першому розділі було проведено аналіз методів структурування текстів 

оголошень засобами NLP та здійснено детальний огляд предметної області з 

обробки природної мови у вигляді структурування текстів оголошень за допомогою 

засобів по обробці текстової інформації. Також було розглянуто основні підходи та 

стратегії по ідентифікації і класифікації сутностей у неструктурованому тексті і 

здійснено аналіз методу з розпізнавання іменованих сутностей. 

Проведено дослідження існуючих публікацій та статей із використанням 

методу обробки природної мови по розпізнаванню іменованих сутностей для 

знаходження та категоризації даних у неструктурованому тексті, та описано їхні 

переваги й недоліки. 

Визначено різноманітні методології з розпізнавання іменованих сутностей, 

включаючи контрольовані, неконтрольовані та засновані на правилах підходи, де 

більш детально було зосереджено увагу на контрольованому підході (навчанні з 

учителем) через його відмінні характеристики та помітні переваги над іншими 

підходами в рамках даної задачі. 
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РОЗДІЛ 2 Аналіз механізму та алгоритму роботи по розпізнаванню 

іменованих сутностей 

2.1 Основні принципи керування та обробки текстової інформації 

Галузь з обробки природної мови та її метод з розпізнавання іменованих 

сутностей, слугує важливою складовою між явно складною, неструктурованою 

природою людської мови та структурованими даними. На відміну від комп'ютерних 

мов, які засновані на строгих правилах та синтаксисі, людська мова має безліч 

нюансів і може сильно відрізнятися залежно від мовлення, ситуації та контексту. У 

цьому багатогранному мовному контексті завдання правильної ідентифікації та 

розпізнавання сутностей набуває важливого значення. 

Якщо розглянути сферу нерухомості, сектор, який має свої унікальні нюанси, 

контекстно-залежну лексику, характерні тонкощі мови, та свій словниковий запас, 

то можна зробити висновок, що така галузь є досить багатогранною. Термінологія 

значень об’єктів нерухомості може сильно варіюється від одного маєтку до іншого, 

та містити специфічні терміни починаючи від земельної ділянки та закінчуючи 

багатоповерховим будинком. Оскільки така галузь вміщує в собі значні лексикони, 

то в ній обов’язково повинно використовувати добре навчені методи, які точно 

відображають тонкощі мови, пов'язаної з нерухомістю. Зважаючи на такі 

відмінності, ідентифікація та класифікація сутностей повинна мати здатність 

розшифровувати контекстуальні тонкощі та відповідним чином маркувати об'єкти, 

гарантуючи, що вони відповідають мовним особливостями цієї конкретної галузі. 

Саме тому метод розпізнавання сутностей, якраз і є призначений для вмілого 

подолання цих складнощів та тонкощів. 

Метод розпізнавання іменованих сутностей працює наступним чином, 

зображеним на рисунку 1.2. NER-система приймає вхідне речення, розбиваючи його 

на слова, а на виході дає набір міток та відповідні їм дані, згадані у вхідному тексті. 

На рисунку 2.1 наглядно показаний випадок, як повинна працювати система NER на 
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прикладі правильної ідентифікації 3-ох сутностей у реченні, пов’язаних з об’єктом 

нерухомості [12]. 

Рисунок 2.1 – Схема роботи методу розпізнавання сутностей в оголошенні 

Як видно з рисунка вище, NER відіграє ключову роль у вилученні та 

класифікації сутностей із неструктурованих текстових даних, які присутні в 

оголошеннях. Система дає можливість розрізняти та маркувати важливу 

інформацію, тим самим, покращуючи розуміння тексту. Однак вся суть 

розпізнавання іменованих сутностей полягає не в тому, як гарно представлені 

результати на виході, а в алгоритмічних процесах, що лежать в основі методу, що 

дозволяють досягати високої точності в розпізнаванні об'єктів. Нижче на рисунку 

2.2 наведено механізм, що лежить в основі обробки даних методу NER [19]. 
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Рисунок 2.2 – Алгоритм роботи методу розпізнавання сутностей 

Згідно рисунку, для того, щоб отримати розмічені дані, відбувається процес, 

роботу якого можна розділити на кілька ключових етапів: 

1. Попередня обробка тексту. Перший крок включає підготовку текстових 

даних для аналізу. Зазвичай це включає такі завдання, як токенізація, видалення 

шумів, лематизація та стемінг. 

2. Ідентифікація та класифікація сутності. Після попередньої обробки тексту 

алгоритми NER сканують його, щоб визначити послідовності слів, які відповідають 

об'єктам. Тому після попередньої обробки даних розробляється алгоритм 

розпізнавання сутностей. Алгоритм може автономно аналізувати текст і призначати 

певні теги, мітки, або категорії на основі вмісту текстових даних, наприклад, 

вказавши мітку «1200» як ціна а «Трипільська» як вулиця розташування об’єкта 

нерухомості. 

3. Оцінка якості розпізнавання. За результатом розпізнавання, можна 

оцінити якість та точність розпізнавання інформації за рахунок перевірки 

натренованої моделі через метрики оцінок. 
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2.2 Попередня обробка текстової інформації 

2.2.1 Токенізація текстових даних 

Токенізація, або інша назва сегментація тексту – це процес розбиття цілого 

тексту на окремі одиниці, зазвичай слова, фрази, символи або під слова, залежно від 

конкретного варіанту використання [31]. Ці одиниці називаються "токенами". 

Токенізація є фундаментальним кроком в обробці природної мови (NLP) і служить 

для попередньої обробки неструктурованих текстових даних. Процес токенізації 

залежить від конкретної мови та конкретних вимог завдання. У своїй найбільш 

поширеній формі токенізація передбачає поділ тексту на слова за рахунок 

знаходження пробілів (пустих символів) та розділових знаків, які слугують як межі 

між словами. Однак більш складніші варіації токенізації можуть також обробляти 

складові слова, вирази з кількох слів, або навіть під-слів, більш відомі як морфеми 

або символи. 

Токенізація служить початковим кроком у будь-якому робочому процесі 

обробки природної мови (NLP) і істотно впливає на всі наступні операції у конвеєрі. 

Токенізатор розбиває неструктурований текстовий вміст та вирази на окремі 

елементи, кожен з яких представляє окрему частину інформації. Отримані токени 

використовують в якості векторів, що представляють текстовий документ. Таке 

перетворення тексту створює структурований формат даних, необхідний для 

машинного навчання.  

Основний підхід токенізації передбачає сегментування тексту окремі слова. в 

багатомовних та складних лінгвістичних контекстах, токенізація опирається на 

словники або лексикони для забезпечення значущої та точної сегментації тексту. Ну 

сучасний стан НЛП вирішило цю проблему за рахунок сегментації на словники, 

зберігаючи лінгвістичні значення слів. Отже, навіть коли модель НЛП зустрічає 

незнайоме слово, вона може визначити конкретне слово, за рахунок морфем. Метод, 

який ілюструє такий підхід токенізації з урахуванням вище сказаного зветься 

WordPiece [32] зображений на рисунку 2.3. 
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Рисунок 2.3 – Сегментація речення методом WordPiece 

У методі токенізації WordPiece текст спочатку попередньо розбивається на 

слова, зазвичай шляхом визначення розділових знаків і пробілів, як символи, по 

яким розбивається текст. Після цього кожне слово розбивається на більш дрібні 

одиниці за рахунок стратегії найбільшого збігу для більш конкретної токенізації 

попередньо розбитих на кусочки слів. Він ітеративно вибирає найдовший 

відповідний префікс із тексту, що залишився, відповідно до словника моделі. Цей 

підхід зветься MaxMatch і працює як квадратичну складність щодо довжини 

вхідного слова [32]. 

Іншим альтернативним варіантом від компанії Google є алгоритм 

LinMaxMatch, який працює із чітко лінійно-залежним часом токенізації, що робить 

його ефективним для сегментації тексту на елементарні одиниці, такі як слова та 

під-слова. [33]. Основна ідея LinMaxMatch полягає в структуруванні словнику 

токенів у вигляді дерева. Кожне ребро в дереві є символом, а шлях від кореня дерева 

до певного вузла в дереві відповідає префіксу токена в словнику. Ця деревоподібна 

структура дозволяє ефективно ідентифікувати токени у вхідному тексті шляхом 

обходу дерева символом за символом. У цьому алгоритмі токени словника спочатку 

структуруються як дерева. Кожний край  дерева є символом, а шлях від кореня до 

певного вузла в дереві є префіксом токена в словнику. На рисунку 2.4 показано край 

дерева та вузли між ними. Цей деревоподібний підхід дозволяє ефективно 
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ідентифікувати словниковий токен, який відповідає вхідному тексту, рухаючись 

символ за символом по черзі в циклі. 

Рисунок 2.4 – Деревоподібний підхід токенізації слів 

Процедура виконання алгоритму WordPiece працює, як описано нижче: 

1. Необхідно взяти існуючі, або створити власноруч готовий великий набір 

даних, іншими назвами датасет або корпус. 

2. Встановити необхідну розмірність словника, в якому будуть задані слова. 

3. Розділити вхідні слова на окремі символи. 

4. Отримані символи використати для ініціалізації словника. 

5. Створити лексичну модель за допомогою створеного словника 

ініціалізованого  на попередньому кроці. 

6. Циклічно повторювати 5-й крок, доки словник під-слів не досягне 

визначеного розміру, вказаному на кроці 2. 

Ще одним підходом токенізації є алгоритм створений розробниками 

бібліотеки Spacy [34]. Цей алгоритм використовує методи, що ґрунтуються на 

правилах, та комбінацію евристики словників запасів, специфічних для конкретної 

мови, що слугує основним поділом тексту на токени. Токенізація залежить від мови 

з  урахуванням нюансів, специфічних для цієї мови. На рисунку 2.5 зображено 
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приклад алгоритму розподілу речення на окремі токени, на ньому детально 

демонструється кожен етап, через який проходить вхідне речення для детальної 

попередньої обробки. 

Рисунок 2.5 – Підхід токенізації слів від бібліотеки Spacy 

На початку речення розподіляється на слова простим знаходженням пробілів 

між словами, потім токенізатор обробляє текст зліва направо. Для кожного слова він 

виконує дві перевірки, чи слово співпадає з винятком в правилах і чи можна в слові 

розділити префікс, суфікс та інфікс. У такий спосіб, SpaCy може розділяти складні 

вкладені лексеми, такі як комбінації скорочень із кількома розділовими знаками. 

Хоча правила пунктуації зазвичай є загальними, наперед задані винятки 

токенізатора сильно залежать від особливостей конкретної мови, через це кожна 

мова має свій власний підклас, із сильно запрограмованими правилами. 

2.2.2 Усунення шуму в текстових даних 

Видалення текстового шуму – це ще один важливий етап у попередній 

обробці даних в алгоритмі обробки природної мови, метою якої є очищення 
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текстової інформації шляхом усунення непотрібних або небажаних слів, які не 

потрібні для машинного навчання та які лише погіршуватимуть результат [35]. 

Взагалі слово «Шум» у текстових даних означає стоп-слова (такі як «до», «в», «на»), 

розділові знаки, спеціальні символи та інші елементи не потрібних в аналізі тексту.  

У завданні з розпізнавання сутностей по оголошеннях з нерухомості ці слова 

по суті не мають семантичного значення, що робить їх менш актуальними для 

аналізу. Тому потрібно відфільтрувати інформацію низького рівня, дозволяючи 

більш чітко зосередитися на суттєвому змісті. Видалення стоп-слів не надає 

шкідливого впливу на модель.  

Процес усунення стоп-слів із поданої текстової інформації можна описати 

наступним алгоритмом: 

1. Ідентифікація шуму та створення списку топ слів, зазвичай до них входять 

розділові знаки, спеціальні символи та інші не потрібні слова. 

2. Токенізація цільового документа, за рахунок розподілу окремих слів із 

речення. 

3. Зчитування стоп-слова із створеного списку стоп-слів. 

4. Порівняння стоп-слова з цільовим нетокенізованим текстом за рахунок 

ітеративного циклу. 

5. Якщо збіг знайдено, слово видаляється з масиву токенізованих слів, 

порівняння триває до завершення довжини масиву. 

2.2.3 Лематизація та стемінг в текстових даних 

Лематизація – це процес, перетворення слів у їх базову або кореневу форму, 

гарантуючи, що слова з однаковим значенням групуються разом [36]. Цей процес 

зазвичай включає звернення до словника, проведення морфологічного аналізу, 

видалення закінчень і відновлення слів у формі словникової леми. Лематизація 

включає групування слів із загальним коренем, але з різними суфіксами та 

префіксами, щоб ці слова можна було проаналізувати як єдине ціле. Основна мета 

лематизації полягає в отриманні базової форми слова.  
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Варто зазначити, що якихось важливих алгоритмів в лематизації не існує і 

зазвичай використовують простий підхід базового пошук у словнику. Такий підхід 

ефективний для обробки простих відмінюваних форм слів, хоча в більш складних 

випадках, наприклад, у мовах з розширеними та складними словами, може 

знадобитися використання системи, що базується на правилах. Ці правила можуть 

бути створені вручну або отримані за допомогою автоматичного навчання з 

корпусу, анотованого для цієї мети. 

Стемінг – це метод нормалізації тексту, що використовується в обробці 

природної мови (НЛП), метою якого є зведення слів до їхньої кореневої або базової 

форми [37]. Цей процес включає видалення афіксів, які являють собою префікси, 

або суфікси, щоб отримати основну, значущу частину слова. Мета стемінгу полягає 

в тому, щоб згрупувати різні форми або варіанти слова разом, розглядаючи їх як 

єдине ціле, що має загальне семантичне значення. Для досягнення цієї мети 

використовуються різні алгоритми стемінгу, кожен з яких має власний набір правил 

і методів [37]: 

- Портер Стеммер: Алгоритм використовує ряд правил для зведення слів до 

їхньої кореневої форми. Правила розбиті на різні етапи, кожен із яких виконується 

послідовно до слова. 

- Ловінс Стеммер: Цей алгоритм призначений лише для англійської мови. 

Він застосовує набір правил і використовує великий словниковий запас слів для 

ухвалення обґрунтованих рішень. 

- Хаск Стеммер: Цей алгоритм використовує комбінацію правил та пошуку 

за словником. Він відомий своєю високою точністю, але може бути не таким 

швидким, як деякі інші алгоритми. 

Як бачимо суть алгоритмів зводиться в будь якому випадку до використання 

словника і на даний момент є безліч готових бібліотек та засобів, які 

використовують це для обробки тексту. 

Лематизація та стемінг дає нормалізацію сегментів текстових даних. На 

рисунку 2.6, показано відмінність між 2-ма підходами за допомогою англійських 

слів, та наведено порівняння цих двох підходів на прикладі англійського слова 
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«Improve». Лематизація враховує слова, враховує граматичні закінчення та афікси, і 

намагається знайти слова в словнику, у той час, як стемінг просто відкидає афікси, 

не завжди враховуючи граматичні правила. 

Рисунок 2.6 – Приклад лематизації та стемінгу на слові «improve» 

2.2.4 Порівняння підходів для попередньої обробки текстових даних 

WordPiece – це алгоритм токенізації тексту для мовних моделей на основі 

нейронних мереж. Однак WordPiece має деякі обмеження, через які він не так добре 

справляється з завданнями як токенізатор SpaCy через наступні причини: 

- не завжди правильно обробляє розділові знаки; 

- часто створює дуже детальні токенізації слів, що може ускладнити 

інтерпретацію результатів завдань НЛП з розпізнавання сутностей, оскільки 

результат розпізнавання може видати не правильні межі слів; 

- не сильно підходить для мов з багатою морфологією, та специфічних слів 

притаманних конкретній галузі; 
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З іншого боку, алгоритм для токенізації слів від SpaCy є токенізатором який 

вже зразу є налаштованим та заточеним під задачі пов’язанні з галуззю обробки 

природної мови, через те що сама бібліотека SpaCy налаштована під NLP. 

LinMaxMatch – це алгоритм сегментації слів, що ґрунтується на ідеї 

максимізації контексту слів у реченні. Незважаючи на широке використання в НЛП, 

цей алгоритм досі вимагає великих обчислень [38], а також має наступні недоліки: 

- не враховує регістр, що може утруднити обробку власних назв, таких як 

назва вулиці, міста розташування нерухомостей та інших подібних випадків; 

- не справляється зі скороченнями, такими як «ні» та «я»; 

- не обробляє розділові знаки, такі як коми і крапки; 

Згідно цих обмежень, токенізатор SpaCy – це потужний і універсальний 

інструмент, який можна використовувати для вирішення різних завдань в сфері 

NLP. Він точніший і надійніший, ніж WordPiece, LinMaxMatch або й word2vec, і має 

ширший набір функцій. Також алгоритм токенізації SpaCy заснований на правилах і 

дозволяє налаштовувати себе під різні параметри з можливість конфігурації під різні 

області, що дозволяє адаптувати його до різних мов та галузей. В результаті це 

найкращий вибір для більшості додатків заснованих на завданнях пов’язаних з NLP. 

2.3 Ідентифікація та класифікація сутностей з тексту оголошень 

Як вже було не раз наголошено розпізнавання сутностей є процесом 

вилучення інформації з речень, абзаців, текстових даних або інших форм 

неструктурованої інформації. Після попередньої обробки цих даних, відбувається 

механізм розпізнавання, тобто ідентифікації та класифікації сутностей (таких, як 

ціна, кількість кімнат, стан маєтку і т.д.), які подаються як частина набору 

навчальних даних. Для того, щоб розпізнавати таку інформацію з неструктурованого 

тексту використовують інструменти вилучення об'єктів за допомогою глибокого 

навчання, тим самим створюючи модель розпізнавання сутностей, яку потім можна 

застосувати до нових наперед невідомих текстових даних.  
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На рисунку 2.7 показано спрощено алгоритм. що робить натренована модель, 

коли на вхід подається інформація з оголошення про продаж нерухомості. Маючи 

речення з оголошення, модель розпізнавання використовує покрокові внутрішні 

механізми та етапи для ідентифікації сутностей, цим самим на виході дає правильно 

розпізнані результати у вигляді міток та слів, які ці мітки позначають. 

Рисунок 2.7 – Приклад розпізнавання сутностей через навчену модель 

Сам алгоритм ідентифікації та класифікації сутностей в задачі розпізнавання 

іменованих сутностей має назву «Embed, Encode, Attend, Predict» і стосується 

концептуальної основи Метью Хоннібала з глибокого навчання по обробці 

природної мови [39]. Алгоритм складається із 4-ох фаз: 

1. Embed – це процес перетворення тексту в числові вектори слів. Таке 

перетворення збирає семантичну інформацію із вхідного тексту, і з ним набагато 

простіше працювати моделі. Ці вектори генеруються таким чином, що слова зі 

схожим значенням або контекстом стають близько один до одного в цьому 

числовому просторі. Таким чином, цей крок допомагає комп'ютеру детальніше 

вловити нюанси слів, їх значення та відносини між ними. Така карта векторів 

допомагає комп'ютеру глибше зрозуміти значення та контекст слів та відношення 

між ними. Ці вектори слів часто генеруються за допомогою таких методів, як 
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Word2Vec, GloVe, або навіть більш складних моделей, таких Word Embeddings та 

BERT. Процес перетворення робить текстові дані більш керованими та допомагає 

представити семантику слів у математичній формі. Даний етап зображений на 

рисунку 2.8 

Рисунок 2.8 – Перетворення тексту в числові вектори 

2. Encode – Це процес кодування послідовності числових векторів слів у 

матрицю з використанням таких методів як рекурентні нейронні мережі (RNN) або 

мереж з довгою короткочасною пам’яттю (LSTM). Більш прозоре розуміння цього, 

що відбувається зображено на рисунку 2.9.  На цьому етапі алгоритм прагне 

створити розширене уявлення вхідних текстових даних, яке може послідовно 

фіксувати відносини між словами та токенами. 

Рисунок 2.9 – Кодування векторів в матрицю векторів 

3. Attend – вихідні дані матриці на попередньому кроці зводяться до одного 

єдиного вектора, який буде далі переданий у нейронну мережа прямого поширення 

для здійснення прогнозування. Цей крок має той самий ефект, як і механізм уваги. 
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Механізми уваги використовуються для зважування важливості різних частин 

вхідного тексту. Це допомагає моделі зосередитися на найбільш релевантній 

інформації під час прогнозування. На рисунку 2.10 зображено процес перетворення. 

Рисунок 2.10 – Механізм роботи етапу Attend 

4. Predict – Останнім кроком моделі є прогнозування на основі вхідного 

вектору з попереднього кроку. На цьому етапі цей вектор передається 

багатошаровому перцептрону для виведення ідентифікатора мітки об'єкта. Саме тут 

відбувається генерація бажаного результату у вигляді мітки. Характер прогнозу 

варіюється залежно від проблеми та задачі, яка використовується для розпізнавання 

сутностей. На рисунку 2.11 зображено останній результат передбачення мітки «ID». 

Рисунок 2.11 – Механізм роботи етапу Predict 

Як можна побачити даний алгоритм розпізнавання іменованих сутностей є 

досить складним, оскільки використовує декілька нейронних мереж для вирішення 
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завдання. Цей алгоритм якраз і пропонує структурований підхід до розуміння того, 

як моделі глибокого навчання опрацьовують та інтерпретують дані природної мови. 

Використання такого алгоритму допоможе вирішити завдання по структуризації 

тексту оголошень 

2.4 Оцінки ефективності та якості розпізнавання 

Оцінка ефективності методу машинного навчання є фундаментальним 

етапом у його розробці. Навіть, якщо модель вдалося натренувати – вона все рівно 

може показати як правильні результати, при її оцінці на основі точності, так і 

неправильні результати. У багатьох випадках точність служить основним 

показником для оцінки продуктивності моделі, проте бувають ситуації, коли вона не 

відповідає дійсності. Тому існують наступні показники, за якими порівнюють 

ефективність роботи натренованих нейронних моделей: 

Оцінка F1: цей показник являє собою середнє гармонійне значення між 

точністю та повнотою вибірок. Оцінка F1 вимірює як точність класифікатора 

(правильні класифікації), так і його здатність уникати пропуск важливих 

екземплярів. Оцінка F1 потрапляє в діапазон [0, 1], причому вищі значення 

означають кращу продуктивність моделі. 

Площа під кривою (AUC): найпоширеніший показник оцінки, що 

використовується в основному в задачах двійкової класифікації. Цей показник 

відповідає ймовірності того, що класифікатор поставить випадково обране 

позитивне значення набагато вище, ніж випадково обране негативне значення. 

Логарифмічна втрата: цей показник працює таким чином, де намагається 

«покарати» модель за неправильну класифікацію значень, та ефективно підходить 

для сценаріїв класифікації з кількома класами. При використанні цієї метрики, 

класифікатор обов’язково повинен присвоїти кожному класу певну ймовірність 

класифікації. 
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Точність класифікації: ця метрика розраховує відношення правильно 

прогнозованих результатів із всього ряду вхідних прогнозованих значень (як 

правильних так і не правильних результатів). 

Повнота класифікації: цей показник вираховує відношення правильно 

прогнозованих результатів згідно всієї кількості зразків, які повинні були б бути 

правильно розпізнанні в самому ідеальному варіанті. 

Середня абсолютна помилка (MSE): це важливий показник, який обчислює 

середнє значення між прогнозованими та початковими значеннями, показуючи при 

цьому ступінь відхилення прогнозованих значень від правильних значень. Однак 

дана метрика не вказує напрямок та природу помилки. 

Середньоквадратична помилка (MSE): цей показник зводить у квадрат 

різницю між прогнозованими та фактичними значеннями. MSE має перевагу в 

обчисленні розрахунку градієнта, завдяки чому спрощується оптимізація моделі. 

Беручи різницю помилки в квадрат, MSE вдало цим підкреслює велику розбіжність 

в прогнозованих значеннях, дозволяючи моделі приділити першочергову увагу 

виправленню істотних помилок. 

Як видно існує багато метрик для оцінювання методу розпізнавання 

сутностей, оскільки оцінка є необхідною складовою для його правильної роботи і 

ретельного прогресу. Серед великої кількості метрик для оцінювання, було обрано 

ті, які найчастіше використовувалися на конференціях MUC та CONLL по 

розпізнаванню сутностей [40]. До таких оцінок відноситься точність розпізнавання, 

повнота і середнє гармонійне значення між ними (f-міра). Обидві конференції 

використовують ці метрики для оцінювання роботи моделі, проте мають деякі 

відмінності щодо їх ефективності: 

1. Оцінювання часткової відповідності згідно конференції MUC. 

Згідно конференції MUC, ефективність результату розпізнавання сутностей 

базується на двох критеріях:  

- здатність розпізнати правильний тип сутності(Entity Type).  

- здатність знайти правильні границі сутності (Entity Text).  
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Entity Type вважається розпізнаним, якщо послідовності текстовим даним 

присвоєно правильний тип, незалежно від границь. Entity Text вважається 

розпізнаним, якщо границі текстових даних визначено правильно, незалежно від 

того чи тип на цю сутність розпізнано правильно.  

    Для обох критеріїв (Entity Type та Entity Text) присвоюється три 

показники:  

- correct answers – кількість правильно розпізнаних сутностей. 

- actual answers – кількість правильних (correct answers) і неправильних 

результатів розпізнавання (incorrect answers). 

- possible answers – загальна кількість усього можливих розпізнаних 

сутностей 

Згідно цих показників, підсумковий результат – це f-оцінка, тобто середнє 

гармонійне значення точності й повноти розпізнавання, що розраховується з 

урахуванням обох критеріїв (Entity Type, Entity Text). В даному випадку, точність – 

частка правильно класифікованих сутностей (correct answers) серед усіх розпізнаних 

сутностей (actual answers), ідентифікованих класифікатором. Обчислюється за 

формулою 1.1. 

��������� =
������� �������

������ �������
                                               (1.1) 

Повнота – частка загального числа правильно класифікованих сутностей 

(correct answers), які було знайдено серед усіх можливих сутностей, які мали б бути 

правильними (possible answers). Обчислюється за формулою 1.2. 

������ =
������� �������

�������� �������
                                                 (1.2) 

Маючи результати precision і recall, гармонійне середнє буде розраховуватися 

за наступною формулою: 
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2. Оцінювання точної відповідності, згідно конференції CONLL. 

Згідно конференцій CONLL, для визначення правильності роботи з 

розпізнавання сутностей, використовують точний протокол оцінювання. Системи 

розпізнавання сутностей також порівнюються на основі f-оцінки, водночас, окрема 

іменована сутність буде вважатися правильною лише у тому випадку, якщо 

одночасно її Entity Type розпізнаний правильно і якщо границі текстових даних 

також визначено правильно. 

Отже, за допомогою таки оцінок можна буде правильно оцінити роботу 

натренованої моделі. 

Висновки до розділу 2 

У цьому розділі проведено детальний аналіз механізму та алгоритму роботи 

по розпізнаванню іменованих сутностей де було розглянуто основні принципи 

керування та обробки текстової інформації необхідних при категоризації та 

ідентифікації даних. Детально було виділено увагу попередній обробці даних, що є 

необхідним кроком перед початком тренування моделі. Серед великого вибору 

алгоритмів по попередній обробці даних було вирішено використовувати алгоритм 

токенізації від SpaCy, оскільки він вже зразу йде налаштованим під обробку 

природної мови, легко конфігурується, та може налаштовуватися під специфічні 

предметні області, що ідеально підходить для оголошень з продажу нерухомостей. 

Крім того було вирішено розробити метод розпізнавання іменованих 

сутностей (NER) для задачі категоризації об'єктів у текстах оголошень за рахунок 

використання архітектурного підходу EEAP для ідентифікація та класифікації 

сутностей, оскільки такий підхід використовує в собі поєднання декількох 

нейронних мереж, які краще дозволяють вловити зв’язки та суть між словами, що в 

свою чергу повинно дати більш точніші результати розпізнавання слів.  
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Насамкінець було розглянуто метрики, та оцінки ефективності які 

використовуються для оцінювання якості результатів роботи моделі з розпізнавання 

сутностей. Згідно конференції MUC та CONLL, для порівняння прогнозів 

розпізнавання, було обрано використовувати такі показники ефективності роботи 

моделі як точність та повнота розпізнавання сутностей, з яких легко обчислити 

середнє гармонійне значення (f-міру). 
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РОЗДІЛ 3 Проектування інформаційної системи структурування текстів 

оголошень для об’єктів нерухомості засобами NLP 

3.1 Вимоги до розроблених програмних засобів 

При проектуванні та оцінці методу структурування текстів оголошень для 

об’єктів нерухомості з використанням засобів НЛП, необхідно правильно розробити 

спеціалізоване програмне забезпечення для оптимізації процесів роботи із 

системою. Це в свою чергу повинно дати можливість користувачам вводити бажане 

оголошення в якому описуватиметься інформація про нерухомість, обробляти 

введені дані та показувати результат розпізнавання сутностей. Для досягнення цієї 

мети програмне забезпечення має давати змогу виконувати наступні функції: 

1. Побудова моделі структурування тексту: 

Розробити алгоритми структурування текстових даних, пов'язаних із 

оголошеннями про нерухомість. 

Використати можливості NER із обробки природної мови для ідентифікації 

ти категоризації відповідної інформації відомостей про об'єкт нерухомості. 

2. Інтерфейс для взаємодії: 

Використати компоненти графічного інтерфейсу для зручності користування 

інтерфейсом. 

Забезпечити візуально інтуїтивний вигляд, що дозволить користувачам 

безперешкодно взаємодіяти із системою. 

3. Можливість введення тексту: 

Надати механізм введення неструктурованих текстових даних, таких як 

оголошення про нерухомість. 

Реалізувати функції, які дозволяють легко редагувати, оновлювати чи 

вводити нову текстову інформацію. 

4. Представлення розпізнаних сутностей: 

Розробити функціонал для відображення структурованої інформації 

витягнутої з тексту. 
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Відобразити розпізнану інформацію яку легко можна побачити у чіткій та 

зручній формі. 

За допомогою таких функціональних вимог, створене програмне 

забезпечення дозволить користувачам ефективно розпізнавати текстові дані про 

нерухомість, що сприятиме результативності та практичності розробленого методу.  

3.2 Обґрунтування вибору засобів розробки програмного застосунку з 

розпізнавання сутностей 

Перед розробкою програмного застосунку, було вирішено використовувати 

мову програмування Python, через його унікальні переваги і можливості для 

структурування тексту за допомогою методів NLP. Надійна екосистема Python для 

обробки природної мови, а також широкі можливості використання машинного 

навчання та штучного інтелекту [41] у поєднанні з великим вибором бібліотек і 

застосуванням в сфері обробки природної мови роблять Python найкращим вибором 

для запропонованого методу структурування тексту оголошень з продажу 

нерухомості. Крім того, із наявних бібліотек доступних на мові Python 

найдоцільніше використовувати бібліотеку SpaCy через її ідеальний баланс між 

продуктивністю, широким функціоналом, простотою в розумінні і широкою 

інфраструктурою для завдань по розпізнаванню іменованих сутностей (NER). 

Можливість SpaCy використовувати попередньо мінімально навчені моделі 

розпізнавання іменованих об'єктів з великим функціоналом по NLP роблять мову 

Python ідеальним вибором для розробки точного та надійного методу з 

розпізнавання іменованих сутностей. 

3.3 Архітектура та процеси бібліотеки SpaCy 

Архітектура бібліотеки SpaCy передбачає використання різноманітних 

структур даних для ефективного управління та обробки лінгвістичних анотацій. 

Центральними структурами даних у SpaCy є компоненти «Language», «Vocab», 
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«Doc», «Token» і «Span», вони зображені на рисунку 3.1 і являються важливими 

елементами архітектури, які надають механізми для керування словниковим запасом 

та налаштуваннями, специфічними для мови на якій проводиться розпізнавання. 

Рисунок 3.1 – Схема Архітектури бібліотеки Spacy 

1. Клас Language (Мова) 

 Language – це основний компонент, який керує всім конвеєром обробки 

текстових даних. Він поєднує різні компоненти, такі як об’єкт «Vocab», токенізацію, 
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тегування частин мови, синтаксичний аналіз та багато іншого, а також відповідає за 

ініціалізацію та координацію конвеєра обробки. Цей клас надає користувачам 

зручний інтерфейс для доступу до лінгвістичних анотацій та налаштування мовних 

параметрів. 

 Під час ініціалізації конвеєра SpaCy компонент Language створює об'єкт 

Vocab, забезпечуючи доступність словника для подальшої обробки тексту, крім того 

користувачі можуть створювати екземпляри цього класу з різними конфігураціями 

для вирішення більш конкретних та специфічних мовних завдань. Наприклад, SpaCy 

надає попередньо навчені моделі для різних мов, кожна з яких має власний об'єкт 

Language, адаптований конкретно під цю мову. 

2. Об'єкт Vocab (Словник) 

 Об’єкт Vocab представляє собою словник, який містить набір унікальних 

слів, з якими система зіткнулася при обробці текстових документів, або про які їй 

відомо. Цей об’єкт відповідає за керування словником конвеєра SpaCy та включає в 

себе як токени слів (конкретні екземпляри слів у вхідному реченні), так і лексеми 

(абстрактні уявлення слів без контексту). 

 Словник містить в собі детальний опис слів, таку як числові вектори 

слова, частоту появи слів та іншу споріднену інформацію. Це допомагає ефективно 

працювати із окремими словами цілого вхідного речення, а це сприяє вирішенню 

багатьох різних завдань НЛП.  

 Об'єкт Vocab є спільним для всіх екземплярів конвеєра SpaCy, тому 

кілька документів будуть завжди використовувати один і той же словниковий запас, 

підвищуючи цим ефективність використання пам'яті та сталу послідовність подання 

слів.  

 Словник створюється та оновлюється динамічно у міру появи нових слів 

під час обробки документів. Це особливо корисно для обробки слів, які виходять за 

межі словникового запасу, що трапляються в реальних текстах. 

3. Об'єкт Doc (Документ): 
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 Об'єкт Doc – це головний компонент, що представляє оброблений 

документ. Він інкапсулює інформацію про весь наданий текст, включаючи його 

окремі токени, анотації, залежності, іменовані об'єкти та багато іншого. 

 Документ створюється шляхом обробки неструктурованого тексту через 

конвеєр обробки SpaCy, який включає токенізацію, тегування, аналіз залежностей та 

інші завдання з попередньої обробки, які можна додати вручну. 

 Даний об’єкт основною служить точкою входу що дає доступ до різних 

лінгвістичних анотацій та полегшує перегляд і маніпулювання лінгвістичними 

елементами документа. 

4. Об'єкт Token: 

 Токен собою представляє окреме слово у документі. Кожен токен в 

об'єкті Doc є екземпляром класу Token. 

 Об’єкти токени зберігають інформацію пов’язану із словом, його 

початкову форму, та іншу споріднену інформацію. Такі об'єкти розташовані в 

документі у строгій послідовності, що дозволяє користувачам отримувати доступ до 

них та аналізувати. 

5. Об'єкт Span: 

 Span представляє діапазон токенів у документі. Якщо Token відповідає 

окремому слову із речення, то Span це декілька токенів (діапазон слів із речення) 

 Користувачі створюють об'єкти Span для посилання на певні частини 

документа на основі індексів токенів. Це корисно для роботи з фразами, 

пропозиціями чи будь-якою іншою задачею в якій необхідно працювати з певною 

послідовністю токенів. 

 Як і об'єкт Doc, об'єкти Span підтримують лінгвістичні анотації, 

дозволяючи користувачам отримувати та аналізувати інформацію на рівні 

екземпляра об’єкта Span. 

Важливим нюансом є те що об'єкти Vocab і Language використовують 

перехресні посилання. Це означає, що кожен об'єкт Token у екземплярі Doc 

міститиме посилання на об'єкт Vocab, що дозволяє отримати доступ до інформації зі 

словника. З рисунку 2.12 можна виділити окремо процес який відповідає за обробку 
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неструктурованого тексту в структурований. Дана діаграма зображена на рисунку 

3.2. 

Рисунок 3.2 – Діаграма процесу обробки тексту 

З даної діаграми чітко видно що відбувається з даними від початку до кінця: 

1. Вхідний текст: процес починається із зчитування необробленого тексту. 

Це може бути оголошення, реклама, або документ, який далі передається в мовну 

модель. 

2. Мовна модель: необроблений текст обробляється мовною моделлю, яка 

містить усі компоненти обробки, та інформацію специфічну для мови в якій подано 

текст. Після цього мовна модель запускає конвеєр обробки. 
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3. Конвеєр обробки. Конвеєр обробки є серією компонентів, які виконують 

різні завдання над необробленим текстом. Сюди входить токенізація, лематизація, 

стемінг, розпізнавання іменованих сутностей, тегування, та багато іншого. Кожен 

компонент конвеєрі обробляє текст послідовно, і вихідні дані одного компонента 

стають вхідними даними для наступного. 

4. Документ. Вихідними даними конвеєра обробки є документ. Цей об'єкт 

містить інформацію про слова з речення, їх лінгвістичні особливості та зв'язки між 

ними і являється контейнером для обробленого тексту. 

5. Вихідні дані: Останній крок – отримання вихідних даних. Сюди входить 

інформація про токени слів, розпізнані іменовані сутності та інші лінгвістичні 

особливості.  

Окремої уваги заслуговує конвеєр обробки, точніше ті внутрішні процеси які 

він використовує. Дана схема обробки зображена на рисунку 3.3 нижче: 

Рисунок 3.3 – Схема процесу конвеєра обробки тексту 

Як видно з рисунку. токенізатор запускається перед основним модулем 

розпізнавання. Крім цього до цих компонентів можна додавати готові інші або свої 

власні компоненти. Вони можуть містити статистичну модель, навчену модель, 

підправлені ваги, та інші елементи. На початку текст передається в конвеєр, над 

яким відбувається маніпуляції по попередній обробці, після цього запускається 

інший компонент конвеєра з розпізнавання сутностей в обробленому тексті.  
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3.4 Компоненти модулів програмного застосунку розпізнавання 

сутностей засобами NLP 

Згідно методу розпізнавання іменованих сутностей в структуризації текстів 

оголошень об’єктів нерухомості засобами обробки природної мови, з 

використанням можливостей бібліотеки SpaCy, необхідно запровадити  такі 

елементи модулів до інформаційної системи розпізнавання об’єктів: 

- модуль попередньої обробки текстових даних для очищення, покращення 

необроблених текстових даних, гарантуючи, ефективність отримання інформації; 

- модуль що відповідає за ідентифікацію та категоризацію необхідних 

даних, тобто розпізнавання сутностей; 

- модуль тренування моделі розпізнавання; 

- модуль кінцевого представлення даних розпізнаних об’єктів; 

- модуль який відповідає за введення текстових даних; 

Таким чином до реалізованих модулів побудовано діаграму їх взаємодії 

(рисунок 3.4): 

Рисунок 3.4 – ER-діаграма взаємодії модулів програми 
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Процес роботи програмного застосунку буде відбуватися так як зображено на 

діаграмі нижче: 

Рисунок 3.5 – Діаграма роботи системи 

З даної діаграми видно, що для роботи програмного застосунку необхідно 

завантажити файл з вхідними оголошеннями, та готовими на них анотаціями, для 

того щоб натренувати модель розпізнавання сутностей. Файл має розширення 

«.json», та виглядає так, як зображено на рисунку 3.6 нижче: 
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Рисунок 3.6 – Список слів з готовими сутностями 

Файл містить набір оголошень та анотацій на них, а також початкові і кінцеві 

позиції слів з мітками на них які позначають готову сутність. З діаграми видно, 

витягнувши необхідну інформацію, створюється 2 набори даних для навчання та 

розпізнавання (train_data та dev_data). Після розбивання вхідного набору даних, 

формується документ, який буде використовуватися для тренування NER моделі. На 

діаграмі видно, що спочатку при тренуванні ініціалізується нова мовна порожня 

модель з англійським конвеєром обробки даних. Конвеєр слугує набором 

інструкцій, де кожна інструкція проводить модифікацію над даними або витягує з 

них необхідну інформацію. Далі в циклі створюються текстові документи, що 

представляють оголошення, та окремо сутності з мітками на них. Кожне оголошення 

з анотаціями існує, як окремий документ, який потім додається до загальної 
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кількості, де потім зберігаються як двійковий формат даних у папці проекту. Після 

цього можна подавати оголошення які система ще не бачила і вони зможуть бути 

розпізнані. 

Висновки до розділу 3 

У цьому розділі було розглянуто більш детально архітектуру з компонентами 

інформаційної моделі та проектування програмної системи з розпізнавання 

іменованих сутностей для об’єктів нерухомості за допомогою засобів NLP. Для 

розробки програмного застосунку з розпізнавання іменованих сутностей – було 

обрано мову програмування Python та застосування бібліотеки SpaCy. Цей вибір 

обумовлений тим що Python має велику екосистему з обробки природної мови, 

машинного навчання та штучного інтелекту що позиціонує себе як найбільш 

оптимальну мову для розробки методу, спрямованого на структурування тексту 

оголошень у сфері нерухомості по розпізнаванню іменованих сутностей. 

Було розглянуто архітектуру компонентів бібліотеки SpaCy та як її 

використання зможе допомогти в реалізації поставленого завдання. 

Також було визначено, та сформовано модулі які використовуватимуться в 

програмній системі з розпізнавання сутностей. Ці модулі відповідатимуть за 

попередню обробку текстових даних, ідентифікацію та категоризацію необхідних 

сутностей, тренування та навчання моделі розпізнавання і представлення даних 

користувачеві. Запропоноване розбиття програми на модулі дозволить легко та 

ефективно інкапсулювати дані, а зв’язок між ними дасть можливість правильній 

взаємодії даних між собою. 
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РОЗДІЛ 4 Дослідження методу розпізнавання сутностей для об’єктів 

нерухомості засобами NLP 

4.1 Характеристика датасету та набору даних для тренування моделі з 

розпізнавання сутностей 

Розпізнавання іменованих сутностей відіграє вирішальну роль у вилученні 

структурованої інформації з неструктурованих текстових даних. Для того, щоб 

могти вилучати і категоризувати вхідну інформацію необхідно якісно та чітко 

натренувати модель для ідентифікації та класифікації сутностей. Чим більш 

правильніше і влучніше подати дані для моделі, тим якісніше й точніше буде 

працювати алгоритм із розпізнавання. 

Джерела даних 

Навчальні дані, за якими тренувалася модель NER, були взяті із широкого 

спектру веб-застосунків з продажу нерухомості і включали відомі платформи, такі 

як Zillow, Realtor, RealEstate та аналогічні веб-застосунки з лістингами 

нерухомостей. Перелічені он-лайн-джерела разом містять величезну кількість 

текстової інформації, що належать до великого спектру земельних ділянок, маєтків, 

та цілих конгломерацій (рисунок 4.1-4.2)  

Рисунок 4.1 – Оголошення про об’єкт нерухомості із веб-застосунку RealEstate 
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Рисунок 4.2 – Оголошення про об’єкт нерухомості із веб-застосунку Zillow 

З рисунків добре видно наскільки детально описується інформація про той чи 

інший об’єкт нерухомості. Ці оголошення включають різні атрибути, специфічні 

слова й характеристики властивостей об’єктів, що робить їх ідеальними 

кандидатами для навчання моделі NER. 

Збір та підготовка даних 

Процес збору даних проводився систематично, щоб забезпечити високу 

якість навчання. Весь процес можна поділити на наступні етапи: 

1. Вебскрейпінг: Спочатку було здійснено пошук вебсторінок, де якомога 

докладніше описувалася інформація про нерухомості. Ціль полягала в тому, щоб 

отримати набір текстів з оголошень про продаж маєтків, які представляли різні типи 

нерухомостей, включаючи житлові будинки, квартири, комерційні приміщення та 

багато іншої сумісної з ними різноманітної інформації. Ця різноманітність якраз і 

мала вирішальне значення для навчання надійної моделі NER. 
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2. Попередня обробка. Зібрані необроблені текстові дані піддалися 

попередній обробці для очищення та стандартизації. На цьому етапі були видалено 

всі непотрібні HTML-теги, спеціальні символи та інші перешкоди в тексті, які було 

отримано під час збору, що суттєво би завадили процесу навчання моделі. 

Оброблені текстові дані було збережено у звичайний Word файл із розширенням 

.docx (рисунок 4.3). Кожний текст з оголошення розміщений на окремій сторінці. 

Рисунок 4.3 – Набір даних після попередньої обробки 

3. Маркування та створення анотацій. На цьому етапі, який являється 

ключовим кроком у підготовці даних, було проведено маркування іменованих 

об'єктів. Для цього, було використано он-лайн-інструмент анотацій NER. Цей 

інструмент дав змогу вручну робити анотацію необхідних сутностей в тексті. Даний 

процес зображений на рисунку 4.4. Цей інструмент дозволяє виконувати наступні 

дії:  

 завантаження набору даних; 

 створення анотацій на розпізнавання; 

 маркування тексту анотаціями; 



57 

 завантаження результатів, як файл JSON, для навчання моделі 

Рисунок 4.4 – Он-лайн інструмент анотацій NER 

Сутності, по яким відбувалося анотування даних, було обрано з власних 

міркувань, попередньо проаналізувавши інформацію з різних вебсторінок. До таких 

сутностей належать наступні атрибути:  

- property status: ця мітка відображає статус нерухомості й показує поточний 

її стан, а саме «на продаж», «купується», «здається в оренду» чи будь-який інший 

відповідний стан; 

- property type: ідентифікує конкретний тип або категорію нерухомості, 

наприклад «Будинок на одну сім'ю», «Кондомініум», «Квартира», «Комерційне 

приміщення» і так далі; 

- price: ціна показує грошову вартість нерухомості; 

- house size: розмір нерухомості, визначає такий атрибут, як площа у 

квадратних футах або квадратних метрах, тобто описує площу об'єкта; 

- features/amenities: ця категорія охоплює різні особливості та зручності, які 

містить у собі власність, до прикладів можна віднести «басейн», «сучасна кухня», 
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«2-камерний камін» або інші атрибути, що підвищують ціну та привабливість 

об'єкта; 

- utilities: ця категорія належить до комунальних послуг, доступних на 

території об'єкта нерухомості. Сюди можуть входити такі послуги, як «Центральне 

кондиціювання» та «Опалення» і тому подібне; 

- nearby landmarks: являє собою найближчі пам'ятки, та ідентифікує відомі 

орієнтири, місця чи споруди поряд з об'єктом нерухомості, які можуть надати 

контекст його розташування; 

- view: ця категорія позначає вид, який можна побачити з власності, 

наприклад «Вигляд на горизонт міста» або «Неймовірний вигляд на гори»; 

- condition: описує загальний стан об'єкта нерухомості, вказуючи, чи він є 

новим, відремонтованим або будь-яким іншим відповідним станом; 

- bed: кількість спальних місць, включає кількість кімнат, які знаходяться у 

нерухомості; 

- bath: кількість ванних кімнат, включає кількість кімнат, які знаходяться у 

нерухомості; 

- street: вказує назву або опис вулиці, на якій розташований об'єкт, та 

містить необхідну адресну інформацію; 

- city: показує місто, у якому розташована власність, надаючи важливу 

географічну інформацію про місцезнаходження об'єкта; 

- owner email: показує контактний адреси електронної пошти власника 

нерухомості або агента, який займається продажем, що дає змогу зацікавленим 

сторонам зв’язатися за необхідністю до власника маєтку; 

- owner phone: номер телефону власника нерухомості; 

Як видно, категорії були обрані у такий спосіб, щоб разом відповідати більш 

повній інформації про нерухомість. 

4. Отримання даних: після призначення анотацій конкретним словам в 

оголошенні, тим самим, ідентифікуючи сутності, он-лайн-інструмент анотацій NER 

структурував всю помічену інформацію у форматі JSON для зручності обробки та 
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сумісності з навчанням моделі NER. На цьому етапі, дані у форматі JSON, 

представлені у напівструктурованому вигляді.  

Представлення даних 

Формат JSON містить позначені зразки тексту з готовим результатом, а 

також початкові та кінцеві позиції об'єктів у тексті. Це зображено нижче на 

рисунках 4.5

Рисунок 4.5 – Список сутностей у файлі annotations.json 

На самому початку файл містить атрибут «classes», що являє собою увесь 

список сутностей, які можуть зустрітися в тексті. Нижче, розташовується атрибут 

«annotations», який представляє масив, в якому знаходиться неструктурований текст 
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оголошення та масив позиції слів у реченні з готовими призначеними їм сутностями. 

Даний етап зображено на рисунку 4.6 нижче: 

Рисунок 4.6 – Список слів з готовими сутностями 

Як видно, процес збирання даних для навчання моделі NER вручну є досить 

складним. Дані, отримані з вебсторінок нерухомості, були ретельно підготовлені 

шляхом очищення, попереднього оброблення та ручного анотування іменованих 

об'єктів із використанням інструменту анотації NER. У таких випадках правильно 

використовувати готовий набір даних, але для такої предметної області, готового 

датасету не було. Отримані анотовані дані є необхідною складовою для навчання 

моделі з розпізнавання і класифікації сутностей із неструктурованого тексту і 

використовуються для досягнення точних результатів із розпізнавання. 
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4.2 Налаштування та тренування моделі для розпізнавання іменованих 

сутностей 

Для розробки програмного застосунку з розпізнавання іменованих сутностей 

для об’єктів нерухомості засобами NLP, потрібно налаштувати робоче середовище,  

підключити правильний мовний пакет та саму бібліотеку SpaCy. Це виконується за 

допомогою наступних команд: 

Ці команди відповідають за налаштування середовища Python з необхідними 

інструментами для роботи із цією бібліотекою. Крім того, також було обрано мовну 

модель «en_core_web_sm», яка підтягує словник англійських слів, словосполучень, 

та набір правил з англійської мови, оскільки оголошення із продажу нерухомостей 

були взяті з англомовних веб-застосунків.  

Маючи дані для тренування в двійковому, необхідно створити файл 

конфігурації, який міститиме необхідні налаштування і параметри для тренування. 

Щоб не створювати файл вручну, файл конфігурації було ініціалізовано за 

допомогою наступної команди, вказавши лише необхідні параметри: 

Ця команда генерує файл config.cfg, який міститиме інформацію, про те, що 

для тренування буде використовуватися англомовна модель, конвеєр обробки буде 

використовувати компонент «Розпізнавання іменованих сутностей (NER)», та 

мусить бути оптимізований під точність, а не на продуктивність (рисунок 4.7). На 

даному кроці будуть всі необхідні дані для тренування моделі. На вхід необхідно 

подати датасет у двійковому форматі і файл конфігурації, а на виході буде створена 
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модель із налаштованими вагами. За допомогою наступної команди відбулося 

тренування моделі, а результат представлено на рисунку 4.8 

Рисунок 4.7 – Результат створення файлу конфігурації 

Рисунок 4.8 – Результат тренування моделі 
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Як видно з рисунку, при такій кількості даних у 700 екземплярів, точність 

навчання не перевищує 52%. Це свідчить про те, що така кількість даних є замалою, 

оскільки на кожну сутність може припадати, як декілька простих слів, так і 

складених слів. Згідно рекомендацій, правильно було б подати датасет з 

мінімальною кількістю 20000 екземплярів, оскільки є 17 класів, під які можуть бути 

розпізнані сутності, при чому на 1 клас може бути розпізнано до 100 слів. При 

правильній роботі необхідно було б на кожен класи подати мінімум 1000 

екземплярів, але незважаючи на такий показник, якщо подати оголошення, що 

містить слова які були вже розгадані системою (а не нові), то точність буде врази 

більша, оскільки натренована модель уже матиме асоціації цих слів у векторному 

представленні.  

У кінцевому варіанті, на рисунку 4.9 нижче показано як працює модель, 

подавши речення з оголошення про продаж нерухомості. 

Рисунок 4.9 – Результат тренування моделі 
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З рисунку можна побачити, як натренована модель обробляє вхідний текст, 

створюючи документ, який містить розпізнані сутності. Результат розпізнавання 

представлений завдяки рендерингу модуля для візуалізації іменованих об'єктів у 

тексті. За допомогою різних налаштувань які притаманні рендерингу, розпізнані 

сутності по нерухомості можна підсвітити різними кольорами для більш кращого 

візуального представлення (рисунок 4.10): 

Рисунок 4.10 – Розпізнані сутності в більш кращому представленні 
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4.3 Дослідження ефективності методу розпізнавання іменованих 

сутностей 

Оцінювання методу розпізнавання сутностей є необхідною складовою для 

його правильної роботи і ретельного прогресу. У завданнях з розпізнавання 

сутностей, оцінка правильності роботи системи базується та формується на 

урахуванні того, як результати роботи, які видані системою, оцінювалися б людьми 

в галузі лінгвістики [40]. Тому, як вже було наголошено перевірка роботи 

програмного застосунку відбувалося за показниками, які використовувалися на 

конференціях MUC та CONLL. 

Оцінювання проводилося на спеціально підібраному вхідному реченні, яке 

містить абсолютно всі сутності, за якими повинно проводитися розпізнавання. 

Вхідне речення подавалося 2 рази на порівняння результатів та якість роботи 

системи розпізнавання сутностей: перший раз при кількості екземплярів для 

навчання рівній 135 вибірок, та 2-ий раз при кількості екземплярів для навчання 

рівній 740. Нижче представлено це вхідне речення: 

“Exceptional property for sale – a luxurious townhome featuring 6 bedrooms and 

8 baths across 18,000 sq ft in Pennsylvania, Hamilton Street. Price: $18 million. The 

grand foyer leads to a living area with views of surrounding hills. Gourmet kitchen, 

private terrace, home theater, fitness center, wine cellar, infinity-edge pool, cabana, tennis 

court. Nearby Rodeo Drive, Greystone Mansion, downtown. Backup generator, solar 

panels and water filtration system. Also the property condition is it needs TLC.  Contact 

owner, Lisa Johnson: lisa.johnson@example.com, (555) 123-4567.” 

Варто відмітити дане речення, ні разу не зустрічалося, і не було використано 

для навчання моделі. Воно являє собою оголошення про продаж нерухомості із 

великою кількістю сутностей, які можуть зустрічатися кілька разів на один клас.

При правильній роботі методу, результат розпізнавання повинен був би бути 

таким, як це зображено на рисунку 4.11 нижче (тобто, усі сутності з тексту є 

розпізнаними):  
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Рисунок 4.11 – Робота методу розпізнавання сутностей 

На рисунку вище показано ідеальний результат роботи розпізнавання 

іменованих сутностей із текстів оголошення про нерухомість. Але подавши такий 

текст на розпізнавання при початковій вибірці в 135 екземплярів, результат вийшов 

наступним (рисунок 4.12): 

Рисунок 4.12 – Результат розпізнавання сутностей при кількості даних 135 

З рисунків візуально можна помітити, де система помилилася, а нижче в 

таблиці 1.1 описано фрагмент відмінностей між очікуваним результатом і тим що 

дала система. Повний результат (тобто всі відмінності) наведено в додатках.  

Дана таблиця містить правильний результат для сутностей, які мали би бути 

розпізнані, а також результат, який дала система з поясненнями де система 

помилилася.  
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Таблиця 1.1 – короткий зразок результатів розпізнавання сутностей 

програмного застосунку при вибірці в 135 екземплярів: 

Правильний результат Результат виданий системою Опис результату 
<Entity type="location"> 
For Sale 
</Entity > 

- 
Сутність була повністю 
пропущена системою 

<Entity type="property 
type">  
Townhome 
</Entity > 

- Сутність була повністю 
пропущена системою 

<Entity type="bed">  
6 bedrooms 
</Entity > 

<Entity type="bed"> 6 
bedrooms 
</Entity > 

Сутність правильно 
розпізнана 

<Entity type="bath">  
8 baths 
</Entity > 

<Entity type="bath">  
8 baths 
</Entity > 

Сутність правильно 
розпізнана 

<Entity type="house 
size"> 18,000 sq 
</Entity > 

<Entity type="house size">  
Across 18,000 
</Entity > 

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі 

З таблиці 1.1 можна зробити висновок, що система видала 15 різних помилок, 

та одночасно з тим правильно розпізнала лише 12 сутностей. 

Маючи такий результат, оцінка ефективності була розрахована за 

наступними показниками: 

1. Оцінювання згідно конференції MUC. 

Згідно цієї конференції сутність вважається розпізнаною, якщо послідовності 

текстовим даним присвоєно правильний тип, незалежно від їх границь. Entity Text 

вважається розпізнаним, якщо границі текстових даних визначено правильно, 

незалежно від того чи тип на цю сутність розпізнано правильно. Обидва критерії 

мають 3 показники: кількість правильно розпізнаних сутностей, кількість 

правильних і неправильних результатів розпізнавання, та загальну кількість усього 

можливих розпізнаних сутностей 

Згідно результатів розпізнавання представлених у таблиці 1.1 – correct 

answers буде складати 23 (14 Entity Type + 9 Entity Text), actual answers – 34 (17 

Entity Type + 17 Entity Text), possible answers – 52 (26 Entity Type + 26 Entity Text). 



68 

Підставивши ці значення у формули – влучність буде дорівнювати 67.65%, повнота 

44.23%, а гармонійне середнє буде 53.49%. 

Зміст такого оцінювання полягає в тому, що воно враховує всі можливі типи 

помилок, представлені в таблиці 4, або ті, які можуть виникнути лише на одному 

критерії (або Entity Type, або Entity Text). Оскільки, максимально може бути 

присутні два критерії, то кожен із них оцінюється в один бал. Як можна побачити, 

бувають випадки, коли помилки оцінюються в 0 балів через відсутність обох 

критеріїв як Entity Type, так і Entity Text. 

2. Оцінювання точної відповідності, згідно конференції CONLL. 

Аналогічно до оцінювання по MUC, тут також розраховується точність та 

повнота розпізнавання, але окрема іменована сутність буде вважатися правильною 

лише у тому випадку, якщо її тип розпізнано правильно і одночасно границі 

текстових даних визначено правильно. 

У попередньому прикладі є 26 істинних сутностей, які повинні бути 

розпізнані, при чому 17 припущень було здійснено системою і лише 6 правильно 

розпізнаних сутностей. У такий спосіб, точність становитиме 35.30%, повнота – 

23.07%, а f-оцінка – 27.90%. Результат представлено нижче на рисунку 4.13 

Рисунок 4.13 – Графік порівняння точності, повноти та середнього 

гармонійного при розпізнаванні сутностей на навчальній вибірці даних рівній у 135 
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З графіку вище можна зробити такий висновок, що навіть при малій кількості 

даних для навчання, оцінка згідно конференції MUC може досягти великого 

відсотку так як розпізнана сутність розраховується як сума правильно 

ідентифікованої анотації (без границь) та правильно ідентифікованого тексту (без 

анотації на нього). Але незважаючи на це результат можна покращити, подавши 

більшу кількість екземплярів для навчання моделі. Збільшивши кількість, та 

подавши аналогічний текст на розпізнавання при вибірці в 740 екземплярів, 

результат вийшов наступним (рисунок 4.14): 

Рисунок 4.14 – Робота методу розпізнавання сутностей при кількості даних 740 

З даного рисунку, можна помітити, що результат уже відрізняється, більш 

точніше розпізнано екземпляри, але все рівно система має помилки. Нижче в 

таблиці 1.2, наведеною фрагмент помилок в розпізнаванні, та описано результати 

видані системою. Повну версію відмінностей описано в додатках. 

Таблиця 1.2 – короткий зразок результатів розпізнавання сутностей 

програмного застосунку при вибірці в 740 екземплярів: 

Правильний результат Результат виданий системою Опис результату 
<Entity type="location"> 
For Sale 
</Entity > 

- 
Сутність була повністю 
пропущена системою 

<Entity type="property 
type">  
Townhome 
</Entity > 

- Сутність була повністю 
пропущена системою 
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Правильний результат Результат виданий системою Опис результату 
- <Entity type="nearby 

landmarks">
Nearby 
</Entity > 

Система висунула гіпотезу 
про існування сутності, де 
її зовсім немає 

<Entity type="bath">  
8 baths 
</Entity > 

<Entity type="bath">  
8 baths 
</Entity > 

Сутність правильно 
розпізнана 

<Entity type="house 
size"> 18,000 sq 
</Entity > 

<Entity type="house size">  
Across 18,000 
</Entity > 

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі 

Згідно оцінювання по конференції MUC та результатів розпізнавання 

представлених у таблиці 1.2 – correct answers буде складати 36 (19 Entity Type + 17 

Entity Text), actual answers – 50 (25 Entity Type + 25 Entity Text), possible answers – 52 

(26 Entity Type + 26 Entity Text). Підставивши ці значення у формули – влучність 

буде дорівнювати 72%, повнота 69.23%, а гармонійне середнє буде 70.59%. 

Згідно оцінювання по конференції CONLL, маємо 26 істинних сутностей, які 

повинні бути розпізнані, при чому 25 припущень було здійснено системою і лише 12 

правильно розпізнаних сутностей. Отже, точність становитиме 48%, повнота – 

46.15%, а f-оцінка – 47.06%. Обидва результати представлено на рисунку 4.15. 

Рисунок 4.15 – Графік порівняння точності, повноти та середнього 

гармонійного при розпізнаванні сутностей на навчальній вибірці даних рівній в 740 
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Маючи результати оцінювання при вибірці рівній в 135 та 740 екземплярів, 

точність, повнота, та влучність покращили своє значення. Результати порівняння 

представлено нижче на рисунку 4.16. 

Рисунок 4.16 – Графік порівняння точності, повноти та середнього 

гармонійного між 135 екземплярами та 740  

З графіку вище можна помітити пропорційну залежність зростання 

ефективності розпізнавання в порівнянні з різною кількістю екземплярів для 

навчання. При вибірці в 740 екземплярів (згідно оцінювання по MUC) – точність 

розпізнавання зросла на 4.35%, повнота на 25%, гармонійне середнє на 17.1%. При 

вибірці в 740 екземплярів (згідно оцінювання по CONLL) – точність розпізнавання 

зросла на 12.7%, повнота на 23.08%, гармонійне середнє на 19.16%. Порівняння 

розпізнавання між кількістю екземплярів зображено в таблиці 1.3 та 1.4.  

Таблиця 1.3 – Порівняння якості розпізнавання згідно оцінювання по MUC: 

Вибірка в 135 

екземплярів 

Вибірка в 740 

екземплярів 
Різниця 

Точність 67.65% 72% 4.35% 

Повнота 44.23% 69.23% 25% 

Гармонійне середнє 53.49% 70.59% 17.1% 
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Таблиця 1.4 – Порівняння ефективності розпізнавання згідно оцінювання по 

CONLL: 

Вибірка в 135 

екземплярів 

Вибірка в 740 

екземплярів 
Різниця 

Точність 35.3 48 12.7% 

Повнота 23.07 46.15 23.08% 

Гармонійне середнє 27.9 47.06 19.16% 

Отже, при оцінюванні ефективності роботи методу розпізнавання сутностей 

для об’єктів нерухомостей засобами NLP, було здійснено дослідження якості 

розпізнавання даних за допомогою таких показників як точність, повнота і 

гармонійне середнє значення між ними. Дослідження було проведено на справжніх 

оголошеннях, які було взято з веб-застосунків з продажу нерухомості та базувалося 

на 2-ох критеріях: оцінювання запропоноване на конференції MUC, та оцінювання 

запропоноване на конференції CONLL.  

Згідно результатів дослідження, було встановлено закономірність, що при 

збільшенні кількості навчальних даних для тренування моделі з розпізнавання 

сутностей, відбувається приріст ефективності самої ідентифікації та категоризації 

об’єктів. Проаналізувавши якість розпізнавання на основі 135 тренувальних 

екземплярів та 740, точність розпізнавання (згідно MUC) зросла від 67.65% до 72%, 

а повнота від 44.23% до 69.23%. Згідно CONLL точність розпізнавання зросла від 

35.3% до 48%, а повнота від 23.07% до 46.15%. Різниця між 2-ма критеріями 

оцінювання полягає в тому, що в 1-му випадку сутність вважається розпізнаною 

якщо її тип ідентифіковано правильно (незалежно від того чи границі сутності 

розпізнано правильно), або якщо самі границі сутності ідентифіковано правильно 

(незалежно від того чи тип на неї розпізнано правильно). В 2-му випадку сутність 

вважається розпізнаною, якщо і тип і границі розпізнані правильно, тому можна 

зустріти таку відмінність у метриках. 
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Висновки до розділу 4 

При дослідженні методу розпізнавання сутностей для об’єктів нерухомості 

засобами NLP, було детально розглянуто структуру прикладних компонентів, а 

також роботу методу загалом. Описано особливості формування датасету для 

навчання  та тренування моделі з розпізнавання сутностей, а також показано, як 

працює модель на реальних даних, та як в кінцевому варіанті виглядає результат 

розпізнавання. 

Також було здійснено оцінювання ефективності роботи методу розпізнавання 

сутностей для об’єктів нерухомостей засобами NLP, за допомогою таких показників 

як точність та повнота. Якість розпізнавання порівнювалася на справжніх 

оголошеннях, які було взято з веб-застосунків з продажу нерухомості. Згідно 

результатів дослідження, було встановлено закономірність, що при збільшенні 

кількості навчальних даних для тренування моделі з розпізнавання сутностей, 

відбувається приріст ефективності самої ідентифікації та категоризації об’єктів. 

Проаналізувавши якість розпізнавання на основі 135 тренувальних екземплярів та 

740, точність розпізнавання (згідно MUC) зросла від 67.65% до 72%, а повнота від 

44.23% до 69.23%. Згідно CONLL точність розпізнавання зросла від 35.3% до 48%, а 

повнота від 23.07% до 46.15%. Різниця між 2-ма критеріями оцінювання полягає в 

тому, що в 1-му випадку сутність вважається розпізнаною якщо її тип 

ідентифіковано правильно (незалежно від того чи границі сутності розпізнано 

правильно), або якщо самі границі сутності ідентифіковано правильно (незалежно 

від того чи тип на неї розпізнано правильно). В 2-му випадку сутність вважається 

розпізнаною, якщо і тип і границі розпізнані правильно, тому можна зустріти таку 

відмінність у метриках. 
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Загальні висновки 

На основі результатів виконаної кваліфікаційної роботи магістра, було 

розроблено метод структурування тексту оголошень для об'єктів нерухомості 

засобами NLP. Створений програмний застосунок вміє розпізнавати інформацію 

пов’язану з нерухомістю, таку як ціна маєтку, розмір площі забудови, особливості 

будівлі та інші споріднені дані. 

Під час виконання роботи, було вирішено наступні завдання: 

- проведено аналіз методів з обробки природної мови (NLP). Було детально 

оглянуто предметну область методів з обробки текстової інформації та розглянуто 

основний підхід по ідентифікації та класифікації даних у не структурованому тексті, 

за допомогою методу розпізнавання іменованих сутностей (NER), цим самим 

підкреслюючи ключову роль NER у перетворенні неструктурованих даних у 

структуровані. 

- здійснено аналіз методу розпізнавання іменованих сутностей, де більш 

детально було розібрано, як працюють системи NER, а саме їх алгоритм по 

ідентифікації та класифікації об'єктів. Згідно аналізу для створення методу було 

використано алгоритм розпізнавання сутностей, який базується на підході з 

учителем, оскільки він дає точніші результати в порівнянні з іншими підходами.  

- розроблено метод структурування тексту оголошень для об'єктів 

нерухомості, використовуючи засобами NLP. Було розглянуто та показано 

архітектуру з компонентами інформаційної моделі та проектування програмної 

системи з розпізнавання іменованих сутностей для об’єктів нерухомості, а також 

визначено модулі які використовуватимуться в програмному застосунку, оскільки 

вони відповідатимуть за його правильне функціонування.  

- удосконалено метод розпізнавання іменованих сутностей (NER) для задачі 

категоризації об'єктів у текстах оголошень. Це досягається за рахунок використання 

архітектурного підходу EEAP для ідентифікація та класифікація сутностей. 

- проведено експериментальне тестування реалізованого сервісу на 

справжніх оголошеннях, які було взято з популярних веб-застосунків по продажу 
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нерухомості. Згідно результатів тестування, було встановлено закономірність, що 

при збільшенні кількості навчальних даних для тренування моделі з розпізнавання 

сутностей, відбувається приріст ефективності самої ідентифікації та категоризації 

об’єктів. Проаналізувавши якість розпізнавання на основі 740 тренувальних 

екземплярів, точність розпізнавання (згідно оцінювання по конференції MUC) 

становить 72%, а згідно оцінювання по конференції CONLL точність розпізнавання 

становить 48%. Різниця між 2-ма критеріями оцінювання полягає в тому, що в 1-му 

випадку сутність вважається розпізнаною якщо її тип ідентифіковно правильно 

(незалежно від того чи границі сутності розпізнано правильно), або якщо самі 

границі сутності ідентифіковно правильно (незалежно від того чи тип на неї 

розпізнано правильно). У 2-му випадку сутність вважається розпізнаною якщо і тип 

і границі розпізнані правильно, тому можна зустріти таку відмінність у метриках. 

Розроблений програмний застосунок із розпізнавання іменованих сутностей 

для об'єктів нерухомості засобами NLP можна покращити за рахунок наступних 

шляхів удосконалення: 

- підвищити точність та ефективність розпізнавання сутностей, за рахунок 

навчання моделі NER на більшому та різноманітнішому наборі даних оголошень 

про нерухомості.  

- покращити здатність програми розуміти контекст слів за рахунок взаємодії 

з готовими моделями такими як BERT чи GPT-3, які можуть розв’язувати задачі в 

рамках NLP. Об’єднане використання моделей дасть змогу більш правильніше 

розпізнати сутності оскільки ці моделі натреновані на те, щоб розуміти нюанси в 

описах слів. 

- поліпшити інтерфейс користувача, за рахунок продуманого дизайну 

програмного застосунку. 

За виконаною роботою було підготовлено та подано тези на Всеукраїнську 

конференцію АПКН 2023. 
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Додаток Б 

Схема роботи методу розпізнавання сутностей в оголошенні 



4 

Додаток В 

Таблиця 1.1 – результати розпізнавання сутностей програмного застосунку між 

при вибірці в 135 екземплярів: 

Правильний результат Результат виданий системою Опис результату 
<Entity type="property 
status">  
For Sale 
</Entity > 

- 
Сутність була повністю 
пропущена системою 

-
<Entity type="condition">  
Exceptional property 
</Entity >

Система висунула гіпотезу 
про існування сутності, де 
її зовсім не повинно бути

<Entity type="property 
type">  
Townhome 
</Entity > 

- Сутність була повністю 
пропущена системою 

<Entity type="bed">  
6 bedrooms 
</Entity > 

<Entity type="bed"> 6 bed 
</Entity > 

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі 

<Entity type="bath">  
8 baths 
</Entity > 

<Entity type="bath">  
8 baths 
</Entity > 

Сутність правильно 
розпізнана 

<Entity type="house 
size"> 18,000 sq 
</Entity > 

- 
Сутність була повністю 
пропущена системою 

<Entity type="city"> 
Pennsylvania 
</Entity > 

<Entity type="city"> 
Pennsylvania 
</Entity > 

Сутність правильно 
розпізнана 

<Entity type="street"> 
Hamilton Street 
</Entity > 

<Entity type="street">  
Street 
</Entity > 

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі 

<Entity type="price">  
18 million 
</Entity >

<Entity type="price">  
18 million 
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="
features/amenities">  
grand foyer  
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою

-
<Entity type="property type">  
living area 
</Entity >

Система висунула гіпотезу 
про існування сутності, де 
її зовсім не повинно бути

- <Entity type="view">  Система висунула гіпотезу 
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with views 
</Entity >

про існування сутності, де 
її зовсім немає

<Entity type="view"> 
surrounding hills 
</Entity >

<Entity type="nearby 
landmarks">  
surrounding hills 
</Entity >

Система помітила 
сутність, але надала 
неправильну анотацію

<Entity type="
features/amenities"> 
Gourmet kitchen  
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою 

<Entity type="
features/amenities">  
private terrace  
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою

<Entity type="
features/amenities">  
home theater  
</Entity >

<Entity type=" 
features/amenities">  
home theater  
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="
features/amenities">  
fitness center  
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою

<Entity type="
features/amenities">
wine cellar 
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою

<Entity type="
features/amenities">
infinity-edge pool  
</Entity >

<Entity type="
features/amenities">
infinity-edge pool  
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="
features/amenities">
cabana  
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою

<Entity type="
features/amenities">
tennis court  
</Entity >

<Entity type="
features/amenities">
tennis court  
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="nearby 
landmarks">
Rodeo Drive  
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою

<Entity type="nearby 
landmarks">

- Сутність була повністю 
пропущена системою
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Greystone Mansion 
</Entity >
<Entity type="utilities">
Backup generator  
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою

<Entity type="utilities">
solar panels  
</Entity >

<Entity type="utilities"> 
solar panels  
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="utilities">
water filtration system 
</Entity >

<Entity type="utilities">
filtration system  
</Entity > 

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі

<Entity 
type="condition"> needs 
TLC </Entity >

<Entity type="condition">
property condition  
</Entity >

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі

<Entity type="owner 
email">
lisa.johnson@example.c
om </Entity >

<Entity type="owner email"> 
Lisa Johnson: 
lisa.johnson@example.com 
</Entity > 

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі

<Entity type="owner 
phone"> (555) 123-4567 
</Entity >

<Entity type="owner phone">
123-4567  
</Entity >

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі
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Таблиця 1.2 – результати розпізнавання сутностей програмного застосунку при 

вибірці в 740 екземплярів: 

Правильний результат Результат виданий системою Опис результату 
<Entity type="location"> 
For Sale 
</Entity > 

- 
Сутність була повністю 
пропущена системою 

<Entity type="property 
type">  
Townhome 
</Entity > 

- Сутність була повністю 
пропущена системою 

<Entity type="bed">  
6 bedrooms 
</Entity > 

<Entity type="bed"> 6 
bedrooms 
</Entity > 

Сутність правильно 
розпізнана 

<Entity type="bath">  
8 baths 
</Entity > 

<Entity type="bath">  
8 baths 
</Entity > 

Сутність правильно 
розпізнана 

<Entity type="house 
size"> 18,000 sq 
</Entity > 

<Entity type="house size">  
Across 18,000 
</Entity > 

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі 

- <Entity type="house size">  
Sq ft in 
</Entity > 

Система висунула гіпотезу 
про існування сутності, де 
її зовсім немає

<Entity type="city"> 
Pennsylvania 
</Entity > 

<Entity type="city"> 
Pennsylvania, Hamilton 
</Entity > 

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі і 
віднесла одну сутність до 
іншої 

<Entity type="street"> 
Hamilton Street 
</Entity > 

<Entity type="street">  
Street 
</Entity > 

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі 

<Entity type="price">  
18 million 
</Entity >

<Entity type="price">  
18 million 
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="
features/amenities">  
grand foyer  
</Entity >

<Entity type="
features/amenities">  
grand foyer 
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

- <Entity type="nearby 
landmarks">  
living area 
</Entity >

Система висунула гіпотезу 
про існування сутності, де 
її зовсім немає

<Entity type="view"> <Entity type="view">  Система помітила, що є 
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surrounding hills 
</Entity >

hills 
</Entity >

сутність, але неправильно 
визначила її межі

<Entity type="
features/amenities"> 
Gourmet kitchen  
</Entity >

<Entity type="utilities">  
Gourmet kitchen  
</Entity >

Система помітила 
сутність, але надала 
неправильну анотацію 

<Entity type="
features/amenities">  
private terrace  
</Entity >

<Entity type="utilities ">  
private terrace  
</Entity >

Система помітила 
сутність, але надала 
неправильну анотацію

<Entity type="
features/amenities">  
home theater  
</Entity >

<Entity type="utilities ">  
home theater  
</Entity >

Система помітила 
сутність, але надала 
неправильну анотацію

<Entity type="
features/amenities">  
fitness center  
</Entity >

<Entity type="
features/amenities">  
fitness center  
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="
features/amenities">
wine cellar 
</Entity >

<Entity type="
features/amenities">
wine cellar 
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="
features/amenities">
infinity-edge pool  
</Entity >

<Entity type="
features/amenities">
infinity-edge pool  
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="
features/amenities">
cabana  
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою

<Entity type="
features/amenities">
tennis court  
</Entity >

<Entity type="
features/amenities">
tennis court  
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

- <Entity type="nearby 
landmarks">
Nearby 
</Entity >

Система висунула гіпотезу 
про існування сутності, де 
її зовсім немає

<Entity type="nearby 
landmarks">
Rodeo Drive  
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою

<Entity type="nearby 
landmarks">

<Entity type="street">
Rodeo Drive, Greystone 

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
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Greystone Mansion 
</Entity >

Mansion 
</Entity >

визначила її межі і надала 
неправильну анотацію

<Entity type="utilities">
Backup generator  
</Entity >

<Entity type="utilities">
Backup generator  
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="utilities">
solar panels  
</Entity >

<Entity type="utilities"> solar 
panels  
</Entity >

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="utilities">
water filtration system 
</Entity >

- Сутність була повністю 
пропущена системою

<Entity 
type="condition"> needs 
TLC </Entity >

<Entity type="condition"> the 
property condition is it needs 
TLC  
</Entity >

Система помітила, що є 
сутність, але неправильно 
визначила її межі

<Entity type="owner 
email">
lisa.johnson@example.c
om </Entity >

<Entity type="owner email">
lisa.johnson@example.com 
</Entity > 

Сутність правильно 
розпізнана

<Entity type="owner 
phone"> (555) 123-4567 
</Entity >

<Entity type="owner phone">
(555) 123-4567 </Entity >

Сутність правильно 
розпізнана
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Додаток Г 

Світлини наукових публікацій, виконаних при роботі над кваліфікаційною 

роботою магістра 

(ксерокопії титульної сторінки, сторінки змісту та всіх сторінок із 

публікацією) 

Перелік наукових публікацій: 

1. Карлечук Д.Т., Багрій Р.О., Скрипник Т.К., Тищенко О.О. Метод 

структурування тексту оголошень для об'єктів нерухомості засобами NLP.Метод 

оптимальної доставки замовлень у динамічній мережі на базі хмарних технологій. 

Збірник наукових праць за матеріалами XV Всеукраїнської науково-практичної 

конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023». – 

Хмельницький, 2023. - С. 111-115. 
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ХМЕЛЬНИЦЬКИЙ НАЦІОНАЛЬНИЙ УНІВЕРСИТЕТ 

МОН УКРАЇНИ 

кафедра комп’ютерних наук  

ВІДГУК ОПОНЕНТА 

на кваліфікаційну роботу магістра 

гр. КНм-22-1 Карлечука Дмитра Траяновича за темою: Метод структурування тексту 

оголошень для об'єктів нерухомості засобами NLP 

1. Актуальність обраної теми 

Обрана тема кваліфікаційної роботи магістра є актуальною у сфері комп’ютерних наук, 

оскільки вона стосується потреби в ефективних та автоматизованих методах структурування 

текстової інформації щодо рекламних оголошень про нерухомість із використанням обробки 

природної мови. Актуальність теми обгрунтована проведеними дослідженнями в цьому 

напрямку та методами прийняття рішень згідно ідентифікації і класифікації об’єктів у 

текстовому наборі даних, що допомогло вирішити завдання з розпізнавання сутностей. 

2. Відповідність роботи предметній області спеціальності 122 Комп’ютерні науки 

та загальним вимогам до наукових робіт 

Тематика кваліфікаційної роботи відповідає вимогам предметної області спеціальності 

122 Комп’ютерні науки, оскільки пов’язана з теоретичними та практичними задачами в галузі 

комп’ютерних наук та вимогам до наукових робіт освітньо-кваліфікаційного рівня магістра. 

3. Повнота розкриття мети та завдань дослідження 

Мета й завдання дослідження були докладно описані в магістерській роботі, 

забезпечивши чітке розуміння цілей та сформульованої проблеми дослідження в рамках 

обраної теми. У роботі детально описується основна мета й ретельно аналізується кожне 

завдання, що розкриває суть кваліфікаційної роботи в повному обсязі. 

4. Наявність наукової новизни 

Вдосконалено метод розпізнавання іменованих сутностей для задачі категоризації 

об'єктів у текстах оголошень. Це досягається за рахунок використання архітектурного підходу 

EEAP для ідентифікація та класифікації сутностей. Проведене дослідження було опубліковано 

на XV Всеукраїнської науково-практичної конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних 

наук АПКН-2023» 2023 р., м. Хмельницький, Україна.  

5. Зміст кожного розділу роботи 

Кваліфікаційна робота магістра складається із чотирьох розділів. У першому розділі, 

автором було проаналізовано предметну область структурування текстів оголошень засобами 

NLP, здійснено дослідження існуючих наукових робіт та публікацій близьких до тематики 



даної роботи, та сформульовано постановку завдань для розробки методу структурування 

тексту оголошень для об'єктів нерухомості засобами NLP. 

У другому розділі проведено детальний аналіз механізму та алгоритму роботи по 

розпізнаванню іменованих сутностей, де було розглянуто основні принципи керування та 

обробки текстової інформації необхідних при категоризації та ідентифікації даних, а також 

запропоновано використання архітектурного підходу EEAP для розпізнавання іменованих 

сутностей. 

У третьому розділі розглянуто архітектуру з компонентами інформаційної моделі та 

визначено засоби розробки програмного застосунку з розпізнавання іменованих сутностей. 

У четвертому розділі проведено дослідження ефективності роботи програмного 

застосунку із розпізнавання сутностей, представлено результати порівняння параметрів 

точності розпізнавання, та показано оцінку отриманих результатів.

6. Ступінь розкриття теми роботи 

У кваліфікаційній роботі магістра демонструється повний рівень розкриття обраної 

теми дослідження. Структура роботи побудована логічно та послідовно, кожний розділ 

детально описано, а поставлені завдання успішно реалізовані, що підтверджується проведеним 

аналізом ефективності результатів. 

7. Якість оформлення кваліфікаційної роботи 

Оформлення кваліфікаційної роботи було здійснено відповідно до норм та вимог.  

Граматичних та мовних помилок не виявлено. Наявні незначні синтаксичні помилки. 

8. Недоліки кваліфікаційної роботи 

У роботі приділено недостатньо уваги процесу формування датасетів, які повинні 

включати різноманітні форми оголошень у сфері нерухомості. Це може суттєво впливати на 

точність та ефективність розпізнавання сутностей.   

9. Загальний висновок (допускається чи не допускається до захисту), якої оцінки 

заслуговує кваліфікаційна робота. 

Кваліфікаційна робота магістра виконана в повному обсязі, у якій продемонстровано 

успішне виконання всіх поставлених завдань – у результаті робота допускається до захисту. 

Незважаючи на присутність незначних помилок, кваліфікаційна робота заслуговує на оцінку 

«відмінно» з урахуванням загальної якості виконання та дотримання необхідних вимог. 

Опонент ___________________________________ д. ф-м. н., професор Бедратюк Л.П. 






