






Реферат 

Кваліфікаційна робота магістра спрямована на підвищення якості 

класифікації програмних вимог при використанні некерованих методів 

кластеризації за доменною адаптацією моделі.

Актуальність теми. Розв’язання задачі класифікації програмних вимог є 

актуальною проблемою у галузі розробки програмного забезпечення. При 

великій кількості поставлених вимог, людина може мати труднощі під час 

складання специфікацій та проєктування архітектури продукту, витрачаючи 

значну кількість часу на фільтрацію функціональних та не функціональних 

вимог. Автоматична система класифікації програмних вимог дозволить 

скоротити час формування технічного завдання, що в свою чергу дає можливість 

значно пришвидшити цикл розробки програмного забезпечення. Це набуває 

особливої актуальності при використанні гнучких та ітеративних підходів до 

розробки, де вимоги постійно змінюються. 

Об’єкт дослідження – процес автоматизованої класифікації програмних 

вимог у системах управління вимогами. 

Предмет дослідження – методи некерованої кластеризації векторних 

представлень текстів з використанням доменно-адаптованих великих мовних 

моделей. 

Мета роботи – підвищення якості автоматичної класифікації програмних 

вимог шляхом розробки методу некерованої кластеризації векторних 

представлень доменно-адаптованої великої мовної моделі.

Для досягнення мети роботи, необхідно виконати наступні завдання: 

 провести аналіз сучасних підходів до автоматизованої класифікації 

програмних вимог, що базуються на методах обробки природної мови та 

глибокого навчання. 

 розробити метод класифікації програмних вимог, що базується на 

формуванні векторного простору ознак за допомогою LLM та його подальшій 

некерованій кластеризації. 



 виконати доменну адаптацію мовної моделі для покращення 

семантичної якості векторних представлень. 

 провести експериментальне дослідження розробленого методу із 

застосуванням ансамблевих підходів, оцінити отримані метрики якості та 

порівняти їх з базовими підходами та існуючими аналогами. 

Методи дослідження. У роботі використано методи доменної адаптації 

мовних моделей (classification, contrastive, POS loss), алгоритми кластеризації 

(HDBSCAN, KMeans, GaussianMixture, AgglomerativeClustering, 

SpectralClustering, OPTICS, Birch) та ансамблеві архітектури кластеризації 

(ConsensusClustering, AggregatedClustering) для класифікації текстів; методи 

зниження розмірності (t-SNE, UMAP) для візуалізації даних; об’єктно-

орієнтований підхід для проєктування реалізації. 

Наукова новизна одержаних результатів. Удосконалено метод 

класифікації програмних вимог шляхом поєднання доменної адаптації великих 

мовних моделей та ансамблевої некерованої кластеризації векторних 

представлень, що, відрізняється від існуючих підходів відсутністю навчального 

шару класифікатора та наявністю візуалізації векторного простору ознак, що 

дало змогу підвищити точність класифікації на 1-2% в порівнянні з керованими 

методами та забезпечити можливість інтерпретації розподілу ознак. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації.
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із завдання, реферату, змісту, переліку скорочень, вступу, 4 розділів, висновків, 

переліку посилань з 47 найменувань та 3 додатки. Загальний обсяг 

кваліфікаційної роботи складає 115 сторінок, з поміж яких 84 сторінки 

основного тексту та 31 сторінки додатків. У роботі наведено 42 рисунки та 7 

таблиць. 
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Перелік скорочень 

Скорочення, термін, 

позначення 
Пояснення 

CF Clustering Features. Ознаки кластеризації 

FR Функціональні вимоги 

NFR Нефункціональні вимоги 

VS Code Visual studio code 

ПЗ Програмне забезпечення 

NLP 
Natural Language Processing 

Обробка природної мови 

CNN 
Convolutional Neural Network 

Згорткова нейронна мережа 

RNN 
Recurrent Neural Network 

Рекурентна нейронна мережа 

LSTM 
Long Short-Term Memory 

Довга короткочасна пам’ять 

BERT 

Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers 

Двонаправлені представлення кодувальника з 

трансформерів 

RoBERTa 
Robustly optimized BERT approach 

Надійно оптимізований підхід BERT 

LLM 
Large Language Model 

Надійно оптимізований підхід BERT 
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Вступ 

Актуальність теми. Розв’язання задачі класифікації програмних вимог є 

актуальною проблемою у галузі розробки програмного забезпечення. При 

великій кількості поставлених вимог, людина може мати труднощі під час 

складання специфікацій та проєктування архітектури продукту, витрачаючи 

значну кількість часу на фільтрацію функціональних та не функціональних 

вимог. Автоматична система класифікації програмних вимог дозволить 

скоротити час формування технічного завдання, що в свою чергу дає можливість 

значно пришвидшити цикл розробки програмного забезпечення. Це набуває 

особливої актуальності при використанні гнучких та ітеративних підходів до 

розробки, де вимоги постійно змінюються. 

Об’єкт дослідження – процес автоматизованої класифікації програмних 

вимог у системах управління вимогами. 

Предмет дослідження – методи некерованої кластеризації векторних 

представлень текстів з використанням доменно-адаптованих великих мовних 

моделей. 

Мета роботи – підвищення якості автоматичної класифікації програмних 

вимог шляхом розробки методу некерованої кластеризації векторних 

представлень доменно-адаптованої великої мовної моделі.

Для досягнення мети роботи, необхідно виконати наступні завдання: 

 провести аналіз сучасних підходів до автоматизованої класифікації 

програмних вимог, що базуються на методах обробки природної мови та 

глибокого навчання. 

 розробити метод класифікації програмних вимог, що базується на 

формуванні векторного простору ознак за допомогою LLM та його подальшій 

некерованій кластеризації. 

 виконати доменну адаптацію мовної моделі для покращення 

семантичної якості векторних представлень. 
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 провести експериментальне дослідження розробленого методу із 

застосуванням ансамблевих підходів, оцінити отримані метрики якості та 

порівняти їх з базовими підходами та існуючими аналогами. 

Методи дослідження. У роботі використано методи доменної адаптації 

мовних моделей (classification, contrastive, POS loss), алгоритми кластеризації 

(HDBSCAN, KMeans, GaussianMixture, AgglomerativeClustering, 

SpectralClustering, OPTICS, Birch) та ансамблеві архітектури кластеризації 

(ConsensusClustering, AggregatedClustering) для класифікації текстів; методи 

зниження розмірності (t-SNE, UMAP) для візуалізації даних; об’єктно-

орієнтований підхід для проєктування реалізації. 

Наукова новизна одержаних результатів. Удосконалено метод 

класифікації програмних вимог шляхом поєднання доменної адаптації великих 

мовних моделей та ансамблевої некерованої кластеризації векторних 

представлень, що, відрізняється від існуючих підходів відсутністю навчального 

шару класифікатора та наявністю візуалізації векторного простору ознак, що 

дало змогу підвищити точність класифікації на 1-2% в порівнянні з керованими 

методами та забезпечити можливість інтерпретації розподілу ознак. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації.

Основні наукові та практичні результати пройшли апробацію на XVII 

Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні проблеми 

комп’ютерних наук (АПКН – 2025)» (м. Хмельницький, 14–15 листопада 2025 р.) 

та опубліковано статтю в рамках міжнародної конференції ExplAI 2025: 

1. Романов Б.А., Бармак О.В., Багрій Р.О., Скрипник Т.К. Метод 

класифікації програмних вимог з використанням великих мовних моделей (LLM) 

Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2025 : матеріали XVIІ Всеукр. 

науково-практ. конф., м. Хмельницький, 14–15 листопада 2025 р. Хмельницький, 

2025. С. 368–372. URL: https://kn.khmnu.edu.ua/wp-content/uploads/sites/18/apkn-

2025_corpuspaper.pdf. 

2. Bahrii R., Skrypnyk T., Romanov B., Zaitseva E., El Bouhissi H., 

Lytvynenko V. An approach to identifying functional and non-functional requirements 
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in IT-project management using deep learning models. ExplAI-2025: Advanced AI in 

Explainability and Ethics for the Sustainable Development Goals. Khmelnytskyi, 2025  

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається 

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

переліку посилань з 47 найменувань та 3 додатки. Загальний обсяг 

кваліфікаційної роботи складає 115 сторінок, з поміж яких 84 сторінки 

основного тексту та 31 сторінки додатків. У роботі наведено 42 рисунки та 7 

таблиць. 
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Розділ 1. Аналіз існуючих методів класифікації програмних вимог 

1.1 Характеристика задачі класифікації програмних вимог  

У сучасному світі розробки ПЗ точне та ефективне виявлення 

функціональних та нефункціональних вимог є критично важливим для успіху 

будь-якого проєкту. Неправильна або неповна класифікація цих вимог на ранніх 

етапах може призвести до значних фінансових втрат, затримок у випуску 

продукту та, врешті-решт, до створення ПЗ, яке не відповідає очікуванням 

користувачів [1]. Саме тому актуальність задачі автоматизації цього процесу за 

допомогою методів глибокого навчання стрімко зростає [2]. 

Функціональні вимоги визначають, що саме повинна робити система, 

описуючи її конкретні функції та поведінку. На противагу їм, нефункціональні 

вимоги встановлюють, як система має виконувати ці функції, визначаючи такі її 

атрибути, як продуктивність, безпека, надійність та зручність використання. 

Розуміння цієї різниці є фундаментальним для побудови якісного програмного 

продукту [3, 4]. 

Традиційно, аналіз та класифікація вимог до ПЗ виконується бізнес-

аналітиками та системними інженерами вручну. Цей підхід, хоч і перевірений 

часом, має низку суттєвих недоліків: трудомісткість та висока вартість, 

людський фактор, неповнота виявлення, конфліктні вимоги, динамічність вимог 

тощо. Для вирішення означених проблем застосовуються технології глибокого 

навчання та обробки природної мови [5]. Ці методи дозволяють створювати 

моделі, здатні автоматично аналізувати та класифікувати текстову інформацію з 

високою точністю. Основними перевагами застосування глибокого навчання для 

виявлення функціональних та нефункціональних вимог є: автоматизація та 

швидкість, підвищення точності, об’єктивність, раннє виявлення проблем [6]. 

Однією з основних проблем для класифікації програмних вимог є 

неоднозначність та суб’єктивність, оскільки вимоги часто можуть формуватися 

повсякденною мовою, це може призвести до їх неоднозначного сприйняття при 

спілкуванні з клієнтом. 
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Як приклад неоднозначності, слово «productivity» у загальному контексті 

може стосуватись ефективності праці, тоді як у вимогах до ПЗ воно часто 

набуває технічного відтінку, наприклад, швидкість обробки даних, тощо. Такі 

терміни, як «масштабованість», «зручність супроводу» чи «безпека», мають 

складні, багатогранні значення, повне розуміння яких вимагає спеціальних 

знань. Модель, яка не «розрізняє» тонкощі предметної області, змушена 

орієнтуватися лише на поверхневі синтаксичні шаблони, що знижує її надійність 

[7]. 

Водночас із семантичними проблемами, значним викликом для 

впровадження методів глибокого навчання є складність створення якісних 

розмічених датасетів. Кероване навчання класичних моделей, які часто є 

основою для класифікації, вимагає тисячі правильно розмічених прикладів для 

досягнення необхідної точності класифікації [8]. Отримання такого обсягу даних 

є серйозною проблемою для нових проєктів розробки ПЗ, оскільки процес ручної 

розмітки текстових вимог експертами є дуже трудомістким, повільним і дорогим 

[9]. Це створює замкнуте коло, для автоматизації класифікації в новому проєкті 

потрібна велика кількість розмічених даних, яких немає, а їх створення вручну 

суттєво уповільнює початок роботи та збільшує витрати. 

Зазначене обґрунтовує доцільність використання методів некерованого 

навчання (кластеризації), які не потребують розмічених датасетів. 

1.2 Аналіз існуючих публікацій та наукових підходів 

Для класифікації програмних вимог використовуються різні методи 

обробки текстів, від моделей з фіксованими ознаками до нейромережевих 

підходів. Сучасні дослідження спрямовані на створення спеціалізованих 

моделей, адаптованих до мови розробки програмного забезпечення [10]. 

Порівняння різних підходів для класифікації текстів наведено в таблиці 1. 

На початковому етапі для класифікації вимог активно використовувалися 

архітектури CNN та RNN. Моделі на основі CNN ефективно виділяли локальні 

ознаки, зокрема ключові слова та фрази, тоді як RNN/LSTM добре вловлювали 



9 

послідовні залежності в тексті вимоги [11]. Часто ці архітектури комбінували для 

використання переваг обох підходів [12]. Перевагами зазначених підходів є 

значне покращення точності порівняно з традиційними методами, наприклад, 

SVM або Naive Bayes та здатність автоматично вивчати ознаки, що усуває 

потребу в ручній інженерії ознак. Їх основним недоліком є обмежене розуміння 

контексту – ці моделі мали труднощі з аналізом довгих та складних речень через 

проблеми із «затухаючим градієнтом» та обмеженою здатністю враховувати 

контекст усієї вимоги. 

Поява трансформерних архітектур, зокрема BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers), стала революційною для обробки природної 

мови і, зокрема, для класифікації вимог. Активно застосовується механізм 

тонкого налаштування fine-tuning попередньо навчених моделей, таких як BERT, 

RoBERTa, DeBERTa, для специфічної задачі класифікації ФВ та НФВ [13, 14, 

15]. Такі підходи, як NoRBERT та PRCBERT, демонструють найвищу на 

сьогодні точність на стандартних наборах даних, таких як PROMISE [14]. 

Перевагами трансформерних архітектур є глибоке контекстуальне розуміння, 

оскільки завдяки механізму уваги attention та двонаправленому навчанню, BERT 

враховує контекст кожного слова з обох боків, що дозволяє краще розуміти 

семантику вимоги [13], а також навчання з передачею знань Transfer Learning, 

оскільки BERT попередньо навчений на величезних масивах загальномовних 

текстів, що дозволяє йому досягати високої точності навіть при тонкому 

налаштуванні на відносно невеликих наборах даних вимог [14]. До недоліків 

можна віднести високі обчислювальні потреби, адже тонке налаштування та 

використання великих трансформерних моделей вимагає значних 

обчислювальних ресурсів. Іншою проблемою є «чорна скринька», оскільки 

складність архітектури ускладнює інтерпретацію того, чому модель ухвалила те 

чи інше рішення, що є критичним для відповідальних систем [16]. Також варто 

відзначити чутливість до якості даних, оскільки ефективність моделей сильно 

залежить від якості та розміру даних, на яких проводиться тонке налаштування, 

при цьому існуючі датасети, такі як PROMISE, є відносно невеликими та можуть 

містити застарілі вимоги [14]. 
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Останнім кроком в еволюції підходів стало застосування великих мовних 

моделей, таких як моделі останнього покоління зокрема, серії GPT-4, Google 

Gemini, Anthropic Claude, тощо. На відміну від BERT-подібних архітектур, які 

переважно використовуються для класифікації, LLM здатні виконувати завдання 

в режимі «нульового» або «кількох прикладів», а також генерувати вимоги або 

відповідати на питання про них. [17]. Однак їх використання пов’язане з такими 

викликами, як схильність до «галюцинацій» (генерування неправдивої 

інформації) та висока вартість використання через API [18]. 

Незважаючи на вражаючі результати трансформерних моделей, головна 

прогалина сучасних досліджень полягає у так званій «семантичній прірві». 

Більшість робіт спираються на стандартні моделі, навчені на загальномовних 

текстах (напр., Вікіпедія, новини), які не вловлюють специфічну семантику та 

нюанси термінології, притаманної галузі інженерії програмного забезпечення 

[19]. 

З усіх перелічених напрямків, найбільш прямим та поширеним на 

практиці способом створення доменно-специфічної моделі є донавчання 

існуючої потужної загальномовної моделі на релевантних даних. Цей підхід, 

відомий як доменна адаптація, дозволяє «спеціалізувати» модель на нюансах 

конкретної галузі, не вимагаючи навчання з нуля. Однак, в той час як більшість 

досліджень застосовують доменну адаптацію для створення керованих 

класифікаторів, які потребують наявності міток для кожного нового набору 

даних, у реальних умовах дані часто є нерозміченими. 

Таблиця 1.1 – Переваги та недоліки існуючих підходів. 
Підхід Переваги Недоліки Ключові 

публікації 

CNN/RNN/LSTM Автоматичне вивчення 

ознак, краще за 

традиційні моделі 

Обмежений контекст, 

проблеми з довгими 

залежностями 

Khayashi et 

al [11] 

Гібридні моделі 

(CNN+RNN) 

Комбінують переваги 

обох архітектур 

Підвищена 

складність, все ще 

Rahman et 

al. [12] 
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поступаються 

трансформерам 

Трансформери 

(BERT, 

RoBERTa) 

Глибоке контекстуальне 

розуміння, SOTA 

точність, ефективне 

навчання 

Високі вимоги до 

ресурсів, проблема 

«чорної скриньки» 

Luo et al. 

[14], Xu 

[13]

Великі мовні 

моделі (LLMs) 

Генерація та 

класифікація вимог, 

нульове/кілька-

прикладове навчання. 

Схильність до 

«галюцинацій», 

висока вартість 

використання 

Almonte et 

al. [17] 

Ebrahim et 

al. [18]

Також, варто зазначити, що більшість існуючих робіт зосереджені на 

використанні керованого підходу навчання класифікатора [5]. Великі мовні 

моделі формують вектори ознак, де подібні вимоги можуть утворювати природні 

кластери, але при цьому некеровані методи класифікації, наприклад 

кластеризація, є малодослідженими. 

Некеровані методи, зокрема кластеризація, пропонують альтернативу для 

ситуацій, коли розмічені дані відсутні. На відміну від класичних класифікаторів, 

їм не потрібні заздалегідь визначені категорії. Натомість вони виявляють 

природні групи в даних на основі схожості, що дозволяє досліджувати їхню 

структуру та потім інтерпретувати знайдені кластери [20]. 

Щільнісні алгоритми кластеризації, такі як HDBSCAN [21] та OPTICS не 

вимагають заздалегідь заданої кількості кластерів, а знаходять області високої 

щільності даних, автоматично відокремлюючи їх від шуму. Це робить їх 

придатними для виявлення рідкісних категорій вимог. HDBSCAN відомий 

стійкістю до викидів, а OPTICS краще справляється з кластерами різної 

щільності, що часто зустрічається в текстових даних. Однак їхня ефективність 

суттєво залежить від правильного вибору гіперпараметрів, таких як мінімальний 

розмір кластера [22]. 
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Центроїдний алгоритм K-Means вимагає явного завдання кількості 

кластерів (K), що є його основним недоліком для нових недосліджених наборів 

вимог. Він також припускає, що кластери мають сферичну форму та приблизно 

однаковий розмір [23], що рідко виконується для семантичних векторів тексту. 

Його переваги – швидкість та масштабованість. 

Імовірнісний підхід на основі Gaussian Mixture Models (GMM) пропонує 

більшу гнучкість, ніж K-Means. Він моделює дані як суміш кількох гаусівських 

розподілів і підтримує м’яке кластерування [24]. Це означає, що кожна вимога 

може з певною ймовірністю належати до кількох кластерів одночасно, що може 

краще відображати реальну семантичну неоднозначність. 

Графовий метод Spectral Clustering працює не безпосередньо з векторами, 

а з матрицею подібності між ними [25]. Це дозволяє йому ефективно виявляти 

кластери складної форми, які важко відокремити центроїдними методами. 

Недоліком є висока обчислювальна складність для великих наборів даних та 

чутливість до вибору міри подібності. 

Ієрархічні алгоритми, такі як Agglomerative Clustering та BIRCH, 

пропонують інший підхід. Agglomerative Clustering будує дендрограму, даючи 

аналітику змогу вибрати рівень деталізації кластеризації після обчислення [25]. 

Однак він стає обчислювально витратним для великих датасетів. BIRCH, 

натомість, спеціалізований для роботи з дуже великими обсягами даних. Він 

будує CF-дерево для інкрементального стиснення даних, що забезпечує високу 

швидкість, але може втрачати точність при роботі з високо-вимірними 

ембеддингами [25]. 

1.3 Огляд мовних моделей для класифікації текстів 

На сьогоднішній день найбільш актуальними є два основних підходи: 

спеціалізовані трансформерні моделі (Рис. 1.1), наприклад BERT та його похідні, 

які тонко налаштовуються для конкретних завдань, та універсальні великі мовні 

моделі, зокрема GPT-4 або Gemini, здатні виконувати задачі через природні 

інструкції. 



13 

Рисунок 1.1 – Приклад трансформерної архітектури 

Тонко налаштовані трансформери, зокрема BERT-base, можуть досягати 

високих показників точності при класифікації текстів. Наприклад, в задачах 

класифікації довгих академічних документів BERT-base досягнув значення 

середнього F1 метрики на рівні 82%, що є відносно високим результатом [26]. 

Навчання BERT може займати десятки хвилин і вимагати більше 2 ГБ пам’яті 

GPU. Також в умовах обмежених даних або для надто довгих документів 

продуктивність окремих трансформерів, наприклад RoBERTa-base, може різко 

падати, іноді поступаючись простішим методам [26]. 

Ключовою перевагою трансформерів є можливість доменної адаптації 

через попереднє навчання та тонке налаштування. Для подолання «семантичної 

прірви» між загальномовними та спеціалізованими текстами були розроблені 

доменно-специфічні варіанти, такі як SciBERT для наукових текстів або 

BioBERT для біомедицини [27]. Систематичний огляд свідчить, що такі 

спеціалізовані моделі, попередньо навчені на текстах цільової галузі, значно 

перевершують загальні трансформери у відповідних доменах, краще розуміючи 

термінологію та контекст [26]. Таким чином, напрямком із найбільшим 
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практичним потенціалом є саме доменна адаптація базових архітектур на 

релевантних даних. 

Головним обмеженням трансформерів залишаються високі вимоги до 

ресурсів. Процес тонкого налаштування вимагає потужних GPU та значних 

обсягів пам’яті. Крім того, стандартне обмеження довжини вхідних даних у 512 

токенів для BERT моделей ускладнює роботу з довгими документами, 

вимагаючи складних стратегій, як-от розбиття тексту на частини та агрегації 

результатів (Рис. 1.2), що додатково збільшує обчислювальне навантаження. 

Рисунок 1.2 – Приклад класифікації довгих текстів з використанням 

трансформерних моделей [26] 

Великі мовні моделі (LLM) здатні виконувати широкий спектр завдань, 

від генерації коду до аналізу текстів, без явного тонкого налаштування для 

кожної окремої задачі [28] 

Як і трансформери, сучасні LLM також базуються на архітектурі 

трансформера, але зазвичай мають значно більшу кількість параметрів і 

навчаються великій кількості даних [29]. Це надає їм широкі загальні знання, але 

ускладнює контроль над виводом у вузьких галузях. 

Головною перевагою LLM є здатність до навчання за кількома 

прикладами або навіть у режимі нульового навчання. Замість ресурсомісткого 

процесу тонкого налаштування, користувач може сформулювати завдання 

класифікації у вигляді текстового запиту-інструкції. Це робить LLM неймовірно 

гнучкими та швидкими у прототипуванні рішень, особливо для нових або 

складних схем класифікації, де немає великих розмічених наборів даних [28]. 

Однак точність у такому режимі може бути нижчою, ніж у спеціально 

налаштованого трансформера, і сильно залежить від конкретного запиту. Крім 
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того, LLM схильні до так званих «галюцинацій», генерації впевнених, але 

фактично неправильних відповідей [29]. 

Поряд із здатністю великих мовних моделей (LLM) працювати у режимі 

кількох прикладів, існує інший потужний підхід до вирішення складних завдань 

без великих розмічених даних, а саме ансамблеві методи кластеризації. Вони 

вирішують фундаментальну проблему неузгодженості результатів окремих 

алгоритмів, які можуть давати різні розбиття одних і тих самих даних через різні 

внутрішні припущення або чутливість до параметрів. Замість пошуку єдиного  

алгоритму, ансамблевий підхід генерує кількість різних кластеризацій, а потім 

обєднує їх у єдине, більш надійне та стійке рішення. Це підвищує якість 

кластеризації та зменшує залежність від вибору конкретного методу [30]. 

Одним з основних підходів у цій галузі є консенсусна кластеризація, або 

consensus clustering. Її основна ідея полягає в об’єднанні множини окремих 

розбиттів отриманих, різними алгоритмами з різними параметрами або на різних 

підвибірках даних у єдине консенсусне розбиття (Рис. 1.3). Цей процес часто 

реалізується через побудову матриці спільної появи об’єктів в одних кластерах. 

Як зазначається в огляді щодо зважених ансамблів кластеризації, такий підхід 

значно підвищує як стійкість, так і надійність фінального результату порівняно з 

будь-яким окремим методом. Консенсусна кластеризація особливо корисна в 

областях, де стабільність результатів критично важлива, наприклад, у 

біоінформатиці для виявлення молекулярних підтипів захворювань [31]. 

Рисунок 1.3 – Типова схема реалізації консенсусної кластеризації [31] 



16 

Тісно пов’язаним підходом є агресована кластеризація, яку іноді 

розглядають як конкретну задачу в рамках консенсусної кластеризації (Рис. 1.4). 

Її мета, це знайти єдине розбиття, яке максимально узгоджується з набором 

вхідних кластеризацій, мінімізуючи сумарну кількість розбіжностей між ними. 

Якщо консенсусні методи часто працюють через аналіз подібностей, агрегація 

може формулюватися як задача оптимізації з явною мірою розбіжностей. Таке 

формулювання дозволяє ефективно інтегрувати навіть суперечливі результати, 

отримуючи компактне і обґрунтоване рішення. У літературі цей процес 

описується як пошук консолідованого розбиття шляхом комбінування 

ансамблевих членів без доступу до оригінальних ознак [30]. 

Рисунок 1.4 – Алгоритм роботи ансамблевого методу кластеризації [31] 

Впровадження найпотужніших моделей, таких як GPT-4, через API може 

призвести до значних операційних витрат, особливо при інтенсивному 

використанні. Альтернативою є використання менших відкритих моделей, але їх 

розгортання власними силами також вимагає потужної інфраструктури [32]. Для 

інтеграції LLM в спеціалізовані рішення існують фреймворки, як-от LangChain 

або LlamaIndex, які спрощують створення складних конвеєрів [32]. 

Отже, ансамблеві методи, такі як консенсусна та агрегована 

кластеризація, пропонують потужну альтернативу для ситуацій, коли дані не 

мають чіткої внутрішньої структури або коли результати стандартних 

алгоритмів нестійкі. Вони доповнюють підхід LLM, оскільки також не 

вимагають великих розмічених наборів даних, але зосереджуються на 

підвищенні надійності та об’єктивності результатів кластеризації шляхом 

інтеграції множини гіпотез, а не їхньої генерації з нуля. 
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1.4 Мета та завдання кваліфікаційної роботи 

Мета роботи – підвищення якості автоматичної класифікації програмних 

вимог шляхом розробки методу некерованої кластеризації векторних 

представлень доменно-адаптованої великої мовної моделі. 

Для досягнення мети роботи, необхідно виконати наступні завдання: 

 провести аналіз сучасних підходів до автоматизованої класифікації 

програмних вимог, що базуються на методах обробки природної мови та 

глибокого навчання. 

 розробити метод класифікації програмних вимог, що базується на 

формуванні векторного простору ознак за допомогою LLM та його подальшій 

некерованій кластеризації. 

 виконати доменну адаптацію мовної моделі для покращення 

семантичної якості векторних представлень. 

 провести експериментальне дослідження розробленого методу із 

застосуванням ансамблевих підходів, оцінити отримані метрики якості та 

порівняти їх з базовими підходами та існуючими аналогами. 
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Розділ 2 Метод класифікації програмних вимог з використанням 

некерованих методів кластеризації 

2.1 Концепція та схема методу класифікації програмних вимог 

Основні кроки запропонованого методу класифікації мають наступний 

вигляд (Рис. 2.1): 

Рисунок 2.1 – Загальна схема методу класифікації програмних вимог, з 

використанням методів кластеризації 

Запропонований метод класифікації починається з опрацювання вихідних 

програмних вимог, які зберігаються у вигляді текстового корпусу. На першому 

етапі текст проходить процес токенізації, де відбувається його підготовка до 

обробки мовною моделлю. Токенізація розкладає вимоги на послідовність 

лексичних одиниць, що дозволяє моделі сприймати текст не як рядок символів, а 
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як структуровані елементи, оптимізовані для подальшої семантичної 

інтерпретації (Рис. 2.2). 

Рисунок 2.2 – Приклад роботи токенізатора [33] 

Після цього токенізований текст передається до великої мовної моделі 

(LLM), яка формує високорівневі репрезентації змісту. На цьому етапі модель 

ідентифікує приховані смислові зв’язки між частинами тексту, виявляє 

конструкції, що несуть ключову інформацію, та трансформує вимоги у форму, 

яка відображає їх семантику значно точніше, ніж традиційні ембеддинги (Рис. 

2.3). Варто зазначити, що вивід LLM, зазвичай, має багатовимірний або 

послідовний характер, що потребує агрегування. 

Рисунок 2.3 – Процес створення багатошарових векторних представлень 

використовуючи модель BERT 
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Далі формується компактне векторне представлення кожної вимоги. Для 

цього використовується метод pooling або fusion, який узагальнює вихідні 

ознаки, повернуті мовною моделлю. Цей компонент забезпечує перехід від 

послідовності токенів до одного узгодженого вектора ознак, що зберігає 

найважливіші характеристики. У результаті кожна вимога отримує математичне 

подання у багатовимірному просторі, придатне для подальшої обробки 

некерованими методами кластеризації. 

Утворений векторний простір використовується в якості вхідних даних 

для кластеризації. На цьому етапі відбувається аналіз розташування векторів 

відносно один одного, виявляючи природні групи, які виникають внаслідок 

семантичної подібності. Кластеризація дає змогу згрупувати вимоги, що мають 

близький зміст, структуру або функціональну спрямованість, навіть у випадку 

відсутності ручної розмітки. Результатом є набір кластерів, кожен з яких 

представляє семантично зв’язані типи вимог. 

Після розподілу даних на кластери, на етапі аналізу відбувається 

зіставлення міток класів з розпізнаними групами. Для кожної групи 

обраховуються кількості записів для всіх класів, визначається домінуючий клас у 

групі та його пропорція відносно інших точок. Домінуючий клас у групі 

приймається як мітка класу, після чого результати розглядаються як звичайна 

задача класифікації і для її оцінки використовуються метрики F1 Score, Precision, 

Recall, тощо. 

Використання ансамблевого підходу на етапі кластеризації підвищує 

якість розподілу в порівнянні з поодиноким використанням існуючих алгоритмів 

кластеризації. На відміну від нейромереж, де ансамблевий підхід використовує 

безпосередні результати попередніх шарів, мітки кластерів окремих методів 

кластеризації не несуть в собі будь якої інформації, а слугують лише для 

розподілу точок на окремі групи. Тому для узгодження результатів розподілу 

декількох методів кластеризації необхідно застосувати матрицю подібності (Рис. 

2.4). 
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Рисунок 2.4 – Приклад об’єднання результатів двох методів кластеризації в 

матрицю подібності [34] 

Матриця подібності має розмір n за довжиною та шириною, де n це 

загальна кількість розпізнаних точок. В кожній комірці матриці (i, j) 

підраховується кількість разів точки i та j були віднесені до одної групи. 

Оскільки точка завжди сама з собою в кожній кластеризації, діагональні 

елементи завжди дорівнюють кількості кластеризацій. Маючи значення 

діагональних комірок, можна поділити матрицю на це число, отримавши 

ймовірність віднесення точок до одної групи за результатами декількох ітерацій 

кластеризації (Рис. 2.5). 

Рисунок 2.5 – Приклад нормалізації матриці подібності [34] 

Після формування нормалізованої матриці подібності можна об’єднати 

точки, що мають ймовірність опинитися в одній групі вищу за деякий обраний 
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параметр в окремі групи, таким чином залишивши тільки ті угрупування точок, 

що зустрічаються найчастіше. Приймаючи ймовірності об’єднання точок в одну 

групу за ребра графу, для формування кінцевого результату прибираються ребра 

з меншими ймовірностями існування (Рис. 2.6). Таким чином, розподіл точок на 

групи відбувається згідно кількості подібних результатів різних окремих 

алгоритмів кластеризації. 

Рисунок 2.6 – Розподіл точок на групи з використанням матриці подібності на 

прикладі графу [34] 

Варто зазначити, що окрім використання заданого параметра мінімальної 

подібності, для розподілу точок на групи застосовано окремий алгоритм 

кластеризації для високоякісної агрегації результатів (Рис. 2.7) 

Рисунок 2.7 – Схема використання окремого алгоритму кластеризації для 

формування кінцевого розподілу точок на групи [34] 

Проведення доменної адаптації також значно підвищує точність 

класифікації програмних вимог. Для доменної адаптації можуть бути 



23 

використані різні підходи: навчання класифікатора, контрастивне навчання, 

використання задачі розпізнавання частин мови, тощо. 

2.2 Особливості проведення доменної адаптації мовної моделі 

Для доменної адаптації моделі використано три основних підходи: 

навчання класифікатора, контрастивне навчання та використання задачі 

розпізнавання частин мови. 

Для навчання моделі на задачі класифікації, необхідно створити окрему 

класифікаційну голову для обраної задачі (Рис. 2.8). Оскільки даний вид 

навчання орієнтований на класифікацію, доцільним є використання [CLS] токена 

моделі в якості вхідних параметрів для голови класифікації. 

Для розпізнавання частин мови, в якості вхідних даних голова 

класифікації повинна використовувати всі токени окрім [CLS] (Рис. 2.8), на 

відміну від навчання класифікації де, навпаки, використовується лише [CLS] 

токен. 

Рисунок 2.8 – Приклад різниці векторного простору між використанням [CLS] 

токеном та всіх токенів моделі RoBERTa [35] 

На відміну від інших видів доменної адаптації, контрастивне навчання 

саме по собі не потребує створення окремих класифікаційних шарів [36]. Його 
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основна суть полягає у притягуванні подібних та відштовхуванні різних класів у 

векторному просторі (Рис. 2.9) 

Рисунок 2.9 – Ілюстрація роботи контрастивного навчання для задачі 

класифікації текстів [37] 

Варто зазначити, що при використанні інших методів навчання окрім 

початкової задачі класифікації, є необхідність збереження функції класифікації, 

для забезпечення високої якості розподілу по завершенню навчання. Зокрема, 

алгоритм контрастивного навчання, при роботі з неоднозначними текстами може 

перетворити векторний простір у змішану хмару без будь якого чіткого 

розподілу у разі відсутності сигналу задачі класифікації, що надасть початковий 

імпульс для розділення векторного простору на окремі підгрупи. 

Також, для покращення результатів навчання було використано 

розширення векторів, отриманих після опрацювання текстів токенізатором 

мовної моделі, використовуючи додаткові анотації з частинами мови. Такі 

анотації створюються за допомогою існуючих моделей для розпізнавання частин 

мови та використання словників з ключовими словами, притаманними для 

функціональних та нефункціональних вимог. 
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2.3 Формування та підготовка навчальних даних 

Для роботи над методом класифікації програмних вимог використано два 

окремих набори даних: FR_NFR_Dataset [38] та PROMISE_exp [39]. 

FR_NFR_Dataset характеризується суттєвою перевагою функціональних 

вимог над нефункціональними, що створює виражений дисбаланс класів. Така 

структура відображає практичну специфіку багатьох реальних проектів, де 

функціональні аспекти часто описуються більш детально та численно. Ця 

особливість може ускладнювати навчання моделей машинного навчання, та 

потребує застосування спеціальних методів для правильної класифікації менш 

представленого класу. Він містить в собі 6118 програмних вимог, 3914 з яких є 

функціональними та 2154 нефункціональними, це означає, що частка 

функціональних вимог перевищує частку нефункціональних приблизно у 1.8 

раза. Для маркування використовуються мітки FR для функціональних та NFR 

для не функціональних вимог. 

PROMISE_exp  включає в себе 969 програмних вимог, 444 з яких є 

функціональними та 525 нефункціональними. Його ключовою особливістю є 

детальна внутрішня категоризація нефункціональних вимог на низку 

спеціалізованих підкласів, таких як вимоги до доступності, безпеки, зручності 

використання та інші. Ця деталізація дозволяє проводити не лише бінарну 

класифікацію, але й більш глибокий аналіз типології нефункціональних вимог. 

Функціональні вимоги позначені міткою F, в той же час нефункціональні вимоги 

розподілені за різними малорозмірними підкласами A, L, LF, MN, O, PE, SC, SE, 

US, FT, PO. 

Для тестування якості класифікації моделі використано FR_NFR_Dataset, 

після його виділення вибірки розміром 2000 вимог по 1000 вимог для кожного 

класу.  

Для проведенння доменної адаптації моделі використано PROMISE_exp 

датасет, випадково збалансований на 0.8 навчальної та 0.2 валідаційної вибірки. 
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2.4 Критерії та метрики оцінювання роботи методу 

Для початку роботи необхідно визначити критерії оцінки якості 

класифікації програмних вимог, які частково випливають з обраного методу 

класифікації і є ключовими метриками при класифікації програмних вимог. 

Для об’єктивної оцінки результатів задач класифікації застосовуються 

такі метрики, як accuracy, precision, recall та f1 score. Кожна з них характеризує 

різні аспекти результатів класифікації, тому їх спільне застосування дає змогу 

отримати загальне уявлення про ефективність класифікації. 

Метрика accuracy описує загальну точність класифікації та визначається 

як частка правильно передбачених прикладів відносно всієї кількості прикладів у 

тестовій вибірці. Незважаючи на свою простоту, accuracy здатна отримувати 

високу точність навіть при некоректному розпізнаванні менш представлених 

категорій, що робить її поганим вибором при класифікації незбалансованих 

даних: 

������� =  
������� ���������������

����� ���������������
=  

�����

�����������
, (2.1) 

У розрахунку використовуються значення TP і TN, які відповідають 

коректно класифікованим об’єктам, що належать або не належать до певного 

класу відповідно, а також FP і FN, які відображають помилки першого та 

другого роду.  

На відміну від загальної точності, precision характеризує здатність моделі 

робити точні позитивні передбачення в межах конкретного класу. Ця метрика 

показує, яка частка об’єктів, позначених моделлю як позитивні, справді 

належить до цього класу. Високе значення precision свідчить про низьку частоту 

хибних спрацьовувань: 

��������� =  
��������� ���������� ������ ���������

���������� ���������� �� ��������
=  

��

�����
, (2.2) 

Метрика recall оцінює, наскільки повно модель виявляє об’єкти, що 

належать до цільового класу. Вона показує частку реальних позитивних 
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прикладів, які були правильно ідентифіковані. Високе значення recall означає, 

що модель пропускає мінімум релевантних об’єктів. 

������ (�� ���) =  
��������� ���������� ������ ���������

��� ������ ���������
=  

��

�����
, (2.3) 

Оскільки для метрик precision і recall підвищення одного значення може 

призвести до зниження іншого, для збалансованої оцінки застосовується F1 

score, який представляє собою гармонічне середнє між цими двома метриками. 

Завдяки одночасному врахуванню і точності, і повноти, F1 score виступає 

узагальнюючим показником, що робить його одним з оптимальних інструментів 

для оцінки класифікаторів у складних або незбалансованих задачах. 

�1 ����� = 2 ∗ 
������∗ ���������

����������������
(2.4) 

F1-Score є гармонійним середнім між точністю та повнотою, що робить 

його інтегральним показником якості, завдяки чому вона може бути використана 

в якості поверхневої метрики, що повністю охоплює можливі види помилок при 

класифікації, що робить її оптимальним вибором для оцінки якості класифікації. 

Метрика silhouette score є однією з найнаочніших та найінтуїтивніших 

внутрішніх метрик. Її основна ідея полягає в кількісному вираженні двох 

ключових властивостей кластеризації: згуртованості та відокремленості для 

кожного окремого об’єкта даних [40]. Формула її обрахунку має наступний 

вигляд: 

�(�) =
�(�)��(�)

��� {�(�),�(�)}
, (2.5) 

де a(i) представляє собою середню відстань від конкретної точки до всіх інших 

точок в тому ж кластері та b(i) – середню відстань до точок в інших кластерах 

[41]. Для повної оцінки кластеризації використовується середнє значення 

silhouette score для всіх точок в просторі: 

� =
�

�
∑ �(�)�
��� , (2.6) 

Значення silhouette score, близьке до 1, свідчить про ідеальну 

кластеризацію, де точка знаходиться далеко від сусідніх кластерів і добре 
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вписана у свій власний, наближення метрики до 0 означає, що точка знаходиться 

на межі між двома кластерами та наближення до -1 вказує на те, що точка, 

ймовірно, призначена неправильно та належить до сусіднього кластера [42]. 

Основна перевага Silhouette Score – це можливість оцінювати 

кластеризацію без еталонних міток, що робить його незамінним для справді 

неконтрольованого навчання [40] 

Але, вона найкраще працює з опуклими, сферичними кластерами та може 

давати оманливі результати для кластерів складної форми, які часто виявляються 

щільнісними алгоритмами на кшталт DBSCAN [40]. Обчислення попарних 

відстаней також може бути обчислювально витратним для дуже великих наборів 

даних [42]. 

ARI (Adjusted Rand Index) вимірює схожість між двома розбиттями даних: 

одним, отриманим алгоритмом кластеризації, та еталонним розбиттям (ground 

truth) [43, 44]. Він представляє собою вдосконалення Індексу Ранда (RI), який 

обчислює частку пар об’єктів, узгоджених у двох розбиттях (тобто або 

знаходяться в одному кластері в обох розбиттях, або в різних) [44]. Однак 

основний недолік RI полягає в тому, що його очікуване значення для 

випадкового розбиття не дорівнює нулю, що ускладнює інтерпретацію [43]. ARI 

виправляє цю проблему, нормуючи результат так, щоб очікуване значення для 

випадкового розбиття було рівним 0, а ідеальне співпадіння давало 1 [44, 45]. 

Математично ARI базується на таблиці подібності, яка показує перетин 

між кластерами двох розбиттів. Формула, хоча і виглядає складною, по суті 

порівнює кількість спільних пар з очікуваною кількістю за умови випадкового 

розподілу: 
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де �∗ розподіл з істинними мітками, � – це розпізнаний розподіл, � – загальна 

кількість даних, ��� – кількість даних що збігаються між розпізнаним та істиним 
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розподілом, �� – розмір істинного кластеру �, �� – розмір розпізнаного кластеру 

j. 

Діапазон значень ARI становить від приблизно -0.5 до 1 [45]. Значення 

ARI що наближаються до 1 свідчать про високу відповідність між даома 

розбиттями, наближеність до 0 є ознакою випадкової класифікації та значення 

менші за 0 говорять про якість класифікації, що є гірша за випадкове розбиття 

[44]. 

ARI є стандартним інструментом в областях, де існує надійна еталонна 

розмітка: біоінформатика для кластеризації експресії генів або типів клітин, 

аналіз соціальних мереж для оцінки виявлення спільнот, сегментація зображень 

[43, 44]. Також, важливо зазначити, що ARI є чутливий до кількості кластерів, 

при чому порівняння розбиття з різною кількістю груп може бути не цілком 

справедливим [43]. Крім того, метрика вимагає наявності істинних міток, які 

часто відсутні або складно отримати в реальних завданнях неконтрольованого 

навчання. 

Висновки до розділу 2 

Отже, у даному розділі подано концепцію методу класифікації 

програмних вимог, особливості доменної адаптації, формування датасетів та 

ключові метрики для оцінки якості кластеризації.  

Запропоновано метод автоматизованої класифікації, який включає 

процеси генерації контекстних векторів моделлю RoBERTa, агрегації ознак та 

застосування ансамблевих алгоритмів для підвищення стійкості розподілу. 

Теоретично обґрунтовано необхідність доменної адаптації через процедури 

стандартного та контрастивного навчання для покращення семантичної 

структури векторного простору.  

Здійснено підготовку набору даних PROMISE для донавчання моделі та 

збалансованого корпусу FR_NFR_Dataset для валідації. Визначено комплекс 

метрик (F1-Score, Precision, Recall) для об’єктивного оцінювання ефективності 

запропонованого підходу. 
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Розділ 3  Програмна реалізація методу класифікації програмних вимог 

3.1 Засоби та середовище програмної реалізації 

При розробці методу класифікації програмних вимог в якості мовної 

моделі було використано RoBERTa [46] завдяки відносно малим потребам в 

обчислювальних ресурсах при її використанні або проведення навчання, у 

порівнянні з іншими великими мовними моделями. 

Оскільки для тестування методу є необхідність часто змінювати 

параметри, для уникнення частих перезапусків програми доцільним є 

використання Jupyter Notebook в якості фреймворку. 

Через значні потреби в обчислювальних ресурсах при роботі з мовною 

моделлю є необхідність використання хмарного середовища. Google Colab є 

сумісним з Jupyter Notebook, доступним безкоштовно з обмеженнями на 

використання ресурсів відеокарти та простим у використанні, що представляє 

собою оптимальний вибір для експериментів. 

При роботі з Google Colab завантаження даних відбувається з 

використанням Google Disk, що створює додаткові вимоги до сумісності коду з 

файловим середовищем. 

Оскільки середовище Google Colab має обмеження по використанні 

обчислювальних ресурсів, доцільним є передбачення сумісності як з хмарним 

так і локальним середовищем у разі обмежень, для забезпечення неперервності 

процесу при можливих обмеженнях хмарного середовища. 

3.2 Архітектура програмної реалізації та функціональні модулі 

Розроблена інформаційна система побудована за шаблоном Jupyter 

Notebook, з розподілом даних та функціоналу на окремі директорії: Datasets 

(набори даних), Modules (модулі) та Models (збережені моделі). Набори даних 

слугують в якості вхідних даних для задачі класифікації програмних вимог, 

модулі містять в собі основну логіку обробки даних та взаємодії з мовними 
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моделями, збережені моделі представляють собою результати процесу доменної 

адаптації для покращення якості кластеризації. 

Для забезпечення можливості проведення багатьох експериментів без 

необхідності перезапуску застосунку з іншими параметрами, було використано 

розподіл функціоналу на модулі, що викликаються почергово в основному файлі 

Jupyter Notebook (Рис. 3.1). 

Рисунок 3.1 – Схематичний вигляд шаблону проєкту Jupyter Notebook 

При роботі застосунку взаємодія основних компонентів має наступний 

вигляд (Рис. 3.2): 

Рисунок 3.2 – Схематичне зображення діаграми взаємодії між основними типами 
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Модулі взаємодіють не тільки з основною виконуваною частиною але і 

між собою (Рис. 3.3). 

Рисунок 3.3 – Взаємодія між модулями analyzer_clusterization.py, 

helper_functions.py та основним файлом requirements.ipynb 

Зокрема модуль helper_functions.py вміщує в собі функцію створення 

набору кольорів для візуалізацій, що використовується в модулях 

analyzer_clusterization.py і analyzer_inference.py та окрему функцію встановлення 

параметрів випадкових генераторів чисел для забезпечення повторюваності 

експериментів. 

Datasets вміщує в собі використані набори даних для проведення 

доменної адаптації. При роботі застосунку наявні дані лише завантажуються у 

пам’ять та не підлягають будь яким змінам. 

В межах Models зберігаються навчені моделі після проведення доменної 

адаптації. Збережені моделі розділені на окремі підпапки в залежності від 

датасету, використаного під час навчання. Окрема папка TMP зберігає проміжні 

моделі створені під час навчання. 

Папка Modules забезпечує функції та бібліотеки для підтримки 

експериментального циклу. Вона містить функціонал початкової обробки 

датасету при його завантаженні, створення векторних представлень за 

допомогою мовної моделі та їх pooling для ефективної обробки, кластеризації та 

оцінки якості кластеризації, функції навчання для доменної адаптації моделі та 

візуалізації результатів використання методів класифікації. 

requirements.ipy

nb 
analyzer_clusterization.py 

helper_functi

ons.py

custom_colormap() 

set_seed()

visualize_results()
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Модуль helper_functions.py забезпечує відтворюваність результатів, 

візуалізацію даних та моніторинг ресурсів під час проведення експериментів. 

Функція set_seed встановлює детермінований режим для всіх компонентів 

випадкових процесів. Ініціалізація генераторів випадкових чисел у бібліотеках 

PyTorch, NumPy та стандартній бібліотеці Python гарантує однакові результати 

при повторних запусках та забезпечує стабільність обчислень на графічних 

процесорах. Функція aggregate_classes реалізує механізм агрегації прогнозів між 

системами класів різної деталізації. Перетворення матриць ймовірностей 

відбувається на основі словника відображення вихідних класів у цільові. 

create_custom_tab_colormap розширює можливості візуалізації через створення 

унікальних наборів кольорів. Послідовне комбінування кольорів з множини 

стандартних палітр забезпечує візуальний контраст серед великої кількості 

кластерів. 

Модуль dataset_text реалізує функціонал обробки текстів програмних 

вимог з підтримкою гнучких стратегій токенізації для подальшого використання 

з великими мовниви моделями. Клас TextDataset наслідує стандартну структуру 

PyTorch Dataset, забезпечуючи сумісність з функціоналом навчання з torch. 

Об’єкт датасету підтримує два режими обробки текстів: попередню токенізацію 

всієї колекції та динамічну токенізацію під час кожної ітерації. Попередня 

обробка забезпечує швидший доступ до даних ціною збільшеного використання 

пам’яті. Динамічний підхід економить ресурси для великих корпусів але може 

значно знизити швидкість будь яких подальших операцій з датасетом. 

Використання RobertaTokenizerFast за замовчуванням забезпечує оптимізоване 

перетворення текстів у числове представлення сумісне з моделями на основі 

roberta-base. Також тут наявний функціонал об’єднання числових представлень 

отриманих за допомогою токенізатора та додаткових даних в один вектор, що 

може бути використано для більш складних операцій навчання. 

dataset_balanced.py призначений для балансування різних класів вибірки 

для вирівнювання розподілу класів у навчальних даних та обмеження розміру 

даних при роботі з великими дата сетами. Об’єкт BalancedSubsetDataset 

представляє собою обгортку для існуючого об’єкту датасету, що балансується за 
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класами згідно параметрів. При його ініціалізації відбувається адаптація до типу 

початкового датасету. Для Subset-об’єктів після проведення випадкового 

розбиття датасету замість його унікальних методів використовується початкова 

структура датасету. Такий підхід забезпечує можливість роботи з як з 

підмножинами після випадкового розподілу так і з повноцінними об’єктами 

датасету. Перед проведенням балансування оцінюється кількість екземплярів 

кожного класу у вхідних даних, після чого випадковим чином вибирається 

необхідна кількість записів з кожного класу згідно параметрів. Створена 

збалансована вибірка містить однакову кількість записів для кожного класу, або 

всі можливі записи для тих класів які є меншими ніж параметр розміру вибірки. 

Модуль LLM.py містить в собі основний функціонал використання 

мовної моделі поза межами навчання. Також, тут присутні використані 

архітектури класифікаційних моделей для проведення доменної адаптації моделі 

(Рис. 3.4). Функція hidden_states_pooled забезпечує отримання та агрегацію 

прихованих станів з трансформерних моделей використовуючи різні стратегії 

pooling згідно заданих параметрів для об’єднання як окремих векторів в межах 

одного шару за параметром intra_layer_pool так і між декількома прихованими 

шарами моделі inter_layer_pool. Також дана функція надає можливість змінити 

типи числового представлення даних між float16 та float32 згідно вхідного 

параметра dtype. Модель LLMClassifier реалізує стандартну архітектуру з двома 

лінійними шарами та нормалізацією. Використання CLS-токена з останнього 

прихованого стану як вхідного представлення для голови класифікації 

забезпечує ефективну базову модель для класифікації. BlockLLMClassifier 

представляє собою ту ж саму архітектуру з використанням torch.nn.Sequential 

для голови класифікації, формуючи два чітко розділених об’єкта мовної моделі 

та голови класифікації для більш простого використання та ефективності. 

MultiTaskLLMClassifier розширює функціональність додаючи додаткову голову 

класифікації, що використовує усі інші токени окрім CLS для роботи з окремими 

частинами мови. 
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Рисунок 3.4 – Структури класів використаних моделей для доменної адаптації 

Для аналізу якості кластеризації використовується функціонал 

analyze_clusterization.py. Клас ClusterAnalyzer реалізує систему аналізу 

результатів кластеризації з виводячи текстові метрики якості та візуалізації. 

Конструктор класу приймає ембеддинги, метадані та метод кластеризації з 

опціональною нормалізацією (Рис. 3.5). Підтримка різних стратегій обробки 

точок, щ обули розпізнані як шум, через параметр outlier_handling забезпечує 

гнучкість у роботі з алгоритмами, що підтримують виділення точок в якості 

шуму. Методи fit_predict та predict запускають процес застосування алгоритмів 

кластеризації до стандартизованих векторних представлень. В кінці обидвох 

методів в них відбувається виклик _analyze_cluster_class_mapping, що забезпечує 

безпосередньо аналіз результатів кластеризації. _analyze_cluster_class_mapping 

реалізує статистичний аналіз зв’язку між кластерами та істинними мітками. 

Визначення домінантних класів для кожного кластера шляхом визначення класу 

з найбільшою кількістю записів формує базову модель класифікації. Також 

відбувається розрахунок показників чистоти кластерів та розподілів 

ймовірностей для більш отримання більш деталізованих результатів 

класифікації. Даний клас підтримує три підходи до роботи з точками 

розпізнаними як шум, а саме: класифікація «шуму» як окремого класу, його 

опрацювання як тільки помилкових прогнозів або аналіз тільки розпізнаних 
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кластерів без урахування «шуму». Методи outliers_are_wrong та trim_outliers 

реалізують відповідні стратегії обробки точок, що були розпізнані як шум. 

Метод analyze_cluster_quality поєднує кластерні та класифікаційні метрики для 

всебічної оцінки. Розрахунок силуетних оцінок для різних рівнів угруповання 

дозволяє аналізувати внутрішню узгодженість. Інтеграція традиційних метрик 

класифікації забезпечує порівняння з контрольованими методами. Функція 

visualize_results створює графіки для інтуїтивного аналізу результатів. Функція 

print_detailed_report генерує структурований звіт про якість кластеризації, 

розподіл кластерів та ефективність класифікації для різних стратегій обробки 

викидів. save_clustering_results забезпечує збереження результатів у 

структурованому CSV-форматі. Включення оригінальних текстів, міток, 

прогнозів та ідентифікаторів кластерів дозволяє проводити подальший аналіз 

даних. 

Рисунок 3.5 – Структура класу ClusterAnalyzer для аналізу результатів 

кластеризації 

Модуль clustering_ensemble.py вміщує в собі необхідні класи для 

застосування ансамблів при використанні алгоритмів кластеризації (Рис. 3.6). 

Клас ConsensusClustering реалізує ансамблеву стратегію кластеризації на основі 

усереднення множини базових алгоритмів. Архітектура поєднує переваги різних 
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методів групування через побудову матриці подібності. Ініціалізація приймає 

список базових кластеризаторів та поріг ймовірності. Процедура fit послідовно 

застосовує кожен алгоритм до вхідних даних та накопичує статистику 

кластеризації. Після застосування алгоритмів кластеризації за заданим порогом 

утворюється граф суміжності, де визначення зв’язаних компонент у цьому графі 

за допомогою алгоритму connected_components формує фінальні кластери. 

Кожна зв’язана компонента відповідає окремому кластеру ансамблевому 

рішенні. Клас AggregatedClustering реалізує двоетапну архітектуру агрегації 

кластеризацій. Тут, аналогічно до ConsensusClustering на першому етапі 

генерується множина базових кластеризацій, а на другому застосовується 

окремий кластеризатор для об’єднання результатів. Допоміжний клас 

ClusterSimilarityMatrix призначений для побудови матриці подібності точок у 

кластерах.  

Рисунок 3.6 – Класи модуля clustering_ensemble.py 
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Модуль layer_combinations.py вміщує в собі функціонал оцінки 

комбінацій шарів моделі і методів кластеризації та пошук найкращої комбінації 

шарів моделі та їх pooling методів використовуючи метод повного перебору усіх 

можливих комбінацій. Допоміжний модуль layer_functions.py забезпечує 

розділені функції pooling як між окремими шарами моделі так і агрегацію даних 

в межах одного шару різними методами. 

Модуль training_normal.py та його основний клас NormalClassifierTrainer 

реалізує функціонал навчання моделі за задачею класифікації. Його функціонал 

розподілений серед трьох основних методів: train_epoch, validate_epoch та train. 

train_epoch забезпечує одну епоху навчання з повним проходом по 

тренувальному датасету. validate_epoch виконує оцінку моделі на валідаційному 

наборі. Метод train координує повний процес навчання протягом заданої 

кількості епох, забезпечуючи послідовне виконання тренувальних та 

валідаційних циклів кожну епоху на протязі навчання. Також метод train 

забезпечує збереження найкращої моделі за критерієм F1-score, що дозволяє 

вибрати оптимальну версію моделі після завершення навчання. 

Модулі training_contrastive.py та training_POS.py надають можливість 

навчання одночасно використовуючи констрастивний метод або додаткову 

задачу класифікації частин мови відповідно та початкову голову класифікації. 

Для контрастивного навчання замість вихідних значень голови класифікації 

використовуються безпосередньо векторні представлення текстів. Такий підхід 

сприяє більш чіткому розподілу між класами у векторному просторі, 

безпосередньо впливаючи на результати алгоритмів кластеризації. Навчання за 

задачею розпізнавання частин мови може бути застосовано для встановлення 

зв’язку між деякими словами та структурами і класами, потенційно покращуючи 

якість класифікації при тестуванні на окремому наборі даних. 

Основний файл проєкту requirements.py забезпечує сумісність як хмарним 

середовищем Google Colab так і локальним середовищем роботи. В його межах 

відбуваються виклики функціоналу модулів для завантаження наборів даних та 

моделей, розпізнавання даних моделлю, кластеризації отриманого векторного 

простору, формування ансамблів для кластеризації та доменної адаптації моделі. 
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3.3 Особливості реалізації методу класифікації програмних вимог 

Завантаження початкових текстових наборів даних відбувається засобами 

бібліотеки pandas, що надає уніфіковану структуру для читання, очищення та 

фільтрації табличних даних. Цей етап забезпечує перетворення текстів і 

супровідних анотацій на структурований формат, придатний для подальшої 

обробки у контексті моделей глибокого навчання. 

Після первинної підготовки корпусу здійснюється токенізація за 

допомогою швидких токенізаторів із пакету HuggingFace Transformers. 

Використання RobertaTokenizerFast або аналогічних інструментів дає змогу 

отримати оптимізоване представлення тексту у вигляді послідовностей 

ідентифікаторів токенів та відповідних масок уваги. Токенізатор забезпечує 

коректне вирівнювання текстових фрагментів зі структурою попередньо 

навчених моделей, а також автоматичне обрізання та паддінг послідовностей із 

заданими обмеженнями довжини. Завдяки наявності offset-відображень 

забезпечується подальша інтеграція додаткових лінгвістичних характеристик. 

Для отримання частиномовних характеристик корпусу застосовується 

система лінгвістичного аналізу spaCy. Обраний тегер формує послідовність POS-

тегів для кожного токена в межах природної сегментації тексту. Після цього 

тегування узгоджується з результатами токенізації Transformers, що дає змогу 

приєднати ознаки до векторних представлень текстів. Інструментарій spaCy 

забезпечує стабільність та відтворюваність результатів у рамках великих 

корпусів і дає змогу використовувати готові статистичні моделі без потреби у 

низькорівневому аналізі. 

Структурування отриманих ознак у формат, сумісний із моделями 

глибинного навчання, здійснюється за допомогою модулів PyTorch. Інтерфейс 

Dataset визначає спосіб подання окремих елементів датасету у вигляді тензорів, 

включно з входами моделей, масками, лінгвістичними тегами та супровідними 

мітками. Тензорні представлення переводяться на графічні процесори 
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стандартними механізмами PyTorch, що забезпечує ефективне використання 

апаратних ресурсів під час подальшого навчання або тестування. 

На етапах, пов’язаних із ітеративними процесами допоміжні бібліотека 

tqdm надає можливість спостерігати за прогресом підготовки даних або навчання 

моделі, шляхом відображення поточної ітерації, загальної кількості ітерацій, 

затрачений час, необхідний час до завершення, кількість ітерацій на одиницю 

часу та будь які інші параметри, що можуть бути додані окремо. 

Ініціалізація моделі RobertaModel забезпечує завантаження попередньо 

навчених ваг архітектури RoBERTa. Багатошаровий трансформер з механізмом 

уваги формує контекстуалізовані векторні представлення вхідних текстів. 

Використання пулінгу вихідних ембеддингів дозволяє отримати фіксовано 

розмірні вектори незалежно від довжини вхідної послідовності. 

При активному використанні різних моделей та наборів даних доцільним 

є використання бібліотеки gc, що надає функціонал очищення пам’яті, 

забезпечуючи можливість проведення великої кількості безперервних ітерацій з 

великими об’ємами даних або параметрів, запобігаючи переповненню пам’яті 

при операціях з великими мовними моделями. 

Для вирішення задач кластеризації векторних представлень програмних 

вимог застосовується широкий спектр алгоритмів із бібліотеки scikit-learn. Клас 

KMeans реалізує стандартний метод k-середніх, що формує сферичні кластери на 

основі мінімізації дисперсії. Модифікація MiniBatchKMeans пропонує 

стохастичну оптимізацію для роботи з великими обсягами даних, де обробка по 

частинах зменшує обчислювальні витрати при збереженні якості кластеризації. 

Алгоритм DBSCAN забезпечує виявлення кластерів довільної форми 

шляхом аналізу щільності розподілу точок у векторному просторі. Розширена 

версія HDBSCAN удосконалює цей підхід через ієрархічне оцінювання 

щільності, що дозволяє автоматично визначати кількість кластерів та стійко 

працювати з різноманітними щільностями розподілу. Метод OPTICS продовжує 

цей напрямок, формуючи досяжності точок для виявлення кластерів у 

варіюючих щільностях. 
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Гібридний підхід GaussianMixture реалізує кластеризацію на основі 

суміші гаусових розподілів, що дозволяє моделювати складні багатомодальні 

розподіли даних. Алгоритм SpectralClustering використовує спектральне 

згортання графів подібності для виявлення кластерних структур. Ієрархічний 

AgglomerativeClustering будує деревоподібну структуру кластерів через 

послідовне об’єднання найближчих елементів. Інструмент Birch орієнтований на 

ефективну обробку великих потоків даних шляхом побудови дерев для 

компактного представлення підкладстерів. 

Для розподілу структурованого набору даних на тренувальні та 

валідаційні підмножини застосовується функція random_split з бібліотеки 

PyTorch. Цей механізм забезпечує розподіл з випадковим перемішуванням 

елементів, що гарантує репрезентативність обох вибірок. Співвідношення між 

тренувальною та валідаційною частинами встановлюється використовуючи 

вхідні параметри. 

Інкапсуляція датасетів у об’єкти DataLoader забезпечує ефективну 

ітеративну подачу даних у навчальний процес. Зміна параметрів розміру batch, 

перемішування та паралельного завантаження дозволяє оптимізувати 

використання обчислювальних ресурсів. Механізм паралельного завантаження з 

використанням множинних процесів усуває вузькі місця в підготовці даних під 

час навчання моделей. 

Функція get_linear_schedule_with_warmup реалізує стратегію динамічного 

коригування швидкості навчання. Початкова фаза розігріву забезпечує плавний 

старт навчання з поступовим збільшенням LR, що стабілізує навчання на ранніх 

етапах. Подальше лінійне зменшення швидкості навчання забезпечує збіжність 

оптимізаційного процесу до стабільного мінімуму функції loss. 

Бібліотека matplotlib.pyplot забезпечує функціонал для візуалізації 

результатів кластеризації та оцінки якості моделей. Створення складних 

багатокомпонентних графіків здійснюється через механізм підграфіків, що 

дозволяє одночасно відображати декілька графіків та типів даних в межах 

одного зображення. 
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Власна функція create_custom_tab_colormap формує кольорові палітри для 

візуального відображення кластерів. Алгоритм послідовно комбінує кольори з 

множини стандартних палітр, забезпечуючи унікальні кольорові схеми для будь 

якої конкретної кількості кластерів. 

Застосування алгоритму PCA бібліотеки sklearn забезпечує оптимальне 

двовимірне представлення багатовимірних ембедингів, дозволяючи створювати 

двовимірне зображення, охоплює основні особливості векторного простору. 

torch.nn.Module надає можливість створення додаткових шарів для задачі 

класифікації під час навчання. Для проведення доменної адаптації великої 

мовної моделі для кожного завдання може бути створена окрема голова 

класифікації. 

Для ефективної роботи з великими мовними моделями необхідно вибрати 

найпродуктивніший пристрій. Зазвичай, використання відеокарти CUDA є 

найкращим вибором завдяки значно вищій швидкості проведення обчислень  

Оскільки нам необхідно використовувати як хмарне так і локальне 

середовище, доцільним є проведення адаптації до обраного середовища. Для 

Google Colab можна виконати перевірку змінної середовища 

COLAB_RELEASE_TAG, що присутня лише в середовищі Colab. 

Для класифікації частин мови, було використано модель en_core_web_sm 

з бібліотеки spacy. 

При підготовці набору даних в якості вхідних параметрів 

використовується список міток та назви комірок у таблиці що репрезентують 

тексти та мітки. Такий підхід дозволяє використовувати різні набори даних без 

необхідності створення окремих класі. 

Для отримання векторного простору передбачено можливість 

використання різних стратегій pooling та вихідних форматів даних. За 

відсутності обраної стратегії pooling між шарами формується список векторів 

для кожного окремого шару. Серед вихідних форматів даних існує можливість 

вибрати numpy або torch tensor. Також передбачена можливість переключення 

між значеннями float32 та float16 для прискорення обчислень та мінімізації 

потреби в памяті. 
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Для створення ансамблів можна формувати список алгоритмів 

кластеризації для кожного етапу ансамблю. Це дозволяє швидко змінювати 

архітектуру ансамблів без необхідності створення додаткових класів для кожної 

унікальної комбінації алгоритмів в ансамблі. Клас ансамблю, аналогічно до 

окремих алгоритмів кластеризації, вміщує в собі методи fit, predict та fit_predict

може бути використаний так само як і поодинокі алгоритми кластеризації 

Для ефективної роботи з набором текстових даних передбачено декілька 

стратегій початкової обробки даних. Для уникнення додаткових перевірок 

функція, що повертає дані вибирається при створенні об’єкта датасету та 

зберігається в якості змінної з посиланням на неї _get_item_fn. Після чого 

отримання запису з набору даних виконується викликом функції за її 

посиланням, що дозволяє уникати вибір методу обробки при кожному запиті. 

Для забезпечення можливості перевірки різних комбінацій шарів та 

методів pooling для кожної оцінки кластеризації проводиться додаткова операція 

об’єднання шарів обраним методом. Це дозволяє тестувати різні комбінації 

шарів моделі без необхідності повторення розпізнавання даних для кожної з них. 

Під час використання ансамблевих алгоритмів для кожного окремого 

методу відбувається виклик функціоналу матриці подібності. Матриця 

подібності представляє собою окремий об’єкт, який зберігає в собі всі значення і 

додає нові результати кластеризації. Оскільки для збереження даних 

використовується тільки одна матриця, в якій додаються комбінації точок для 

кожного виклику, уникається необхідність додаткових матричних операцій та 

збереження матриць подібності для кожного окремого алгоритму кластеризації, 

що значно спрощує проведення ітерацій. Для підвищення якості кластеризації, 

при використанні ансамблю з функцією агрегації, матриця подібності 

використовується в якості вхідних даних в обраний метод кластеризації. 

Під час аналізу результатів кластеризації використовується декілька 

основних стратегії обробки точок, що були розпізнані як «шум». За 

замовчуванням усі точки, що були розпізнані як шум використовуються в якості 

окремої групи, розпізнаної кластеризатором. 
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Для використання точок «шуму» як неправильних відповідей, їм 

присвоюється мітка класу «-1», що не являється наявним класом в більшості 

наборів даних. 

Для ігнорування «шуму» при оцінці якості кластеризації перед оцінкою 

всі точки «шуму» прибираються зі списку розпізнаних кластеризатором груп 

перед обрахунком метрик якості класифікації.  

На етапі підготовки до навчання виконується визначення кількості кроків 

навчання для використання планувальника scheduler, що змінює значення lr між 

кроками навчання. В якості одного кроку такі алгоритми використовують 

опрацювання одного набору batch в межах одної епохи навчання  

Під час доменної адаптації було використано планувальник 

linear_schedule_with_warmup, що лінійно збільшує значення lr для «розігріву», та 

забезпечує його лінійне спадання на протязі всіх кроків навчання після 

«розігріву» (Рис. 3.7). 

Рисунок 3.7 – Графік значення lr на протязі навчання при використанні 

linear_schedule_with_warmup бібліотеки transformers [47] 

Для проведення контраcтивного навчання було використано окрему loss 

функцію: 

� =
�

�
∑ [�� ∗ ��

� + (1 − ��) ∗ max (0,� − ��)]��
��� , (3.1) 

де N – кількість записів, y це мітка класу, d являється відстанню між векторами 

та m є параметром margin. Мітка класів представляє собою значення 1 для 

схожих та 0 для різних векторів, таким чином призводячи до вищого значення 
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втрат для близьких різних векторів та меншого значення для векторів одного 

класу. Для метрики відстаней контрактивного навчання передбачено можливість 

використання відстані в евклідовому просторі та нормалізовану метрику 

відстані. 

Використання додаткової задачі POS для доменної адаптації не потребує 

спеціальної loss функції, але для роботи з багатовимірними векторами є 

необхідність привести їх до одновимірного вигляду. 

Таким чином, приведені до одного виду вектори результатів моделі та 

вектори міток можуть бути використані для обрахунку якості класифікації та 

функції loss під час навчання. 

Висновки до розділу 3 

Отже, було визначено середовище та архітектуру програмного рішення 

для методу класифікації програмних вимог з використанням великих мовних 

моделей. Реалізація представляє собою застосунок Jupyter Notebook, що надає 

гнучку можливість використання різних наборів даних, налаштування міток 

класів та використовуваних стовпців для наборів даних, використання мовної 

моделі для генерації векторних представлень текстів, застосування методів 

pooling/fusion для приведення векторних представлень до одного вектору, 

додаткову можливість комбінувати різні шари при проведенні кластеризації, 

використання ансамблевих підходів до кластеризації з гнучким налаштуванням 

архітектури створюваних ансамблів та забезпечує функціонал для різних видів 

навчання для проведення доменної адаптації мовної моделі.  
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Розділ 4  Проведення експериментів  

4.1 Налаштування середовища та сценарії експериментів 

Експерименти було проведено в локальному середовищі: 

 об’єм ОЗП 16 Гб; 

 відеокарта GTX 1650, 4 Гб відеопам’яті; 

 операційна система Windows 11; 

 інсталяція Python 3.13.0 в середовищі Anaconda; 

На протязі експериментів використано [CLS] токен останнього шару 

моделі в якості векторного простору ознак. 

Для алгоритмів кластеризації використано параметр n_clusters=2, що 

відповідає за розбиття всіх точок на 2 окремих класи. Для випадкового 

генератора чисел застосовано початковий параметр random_seed=42 для 

повторюваності експериментів. В якості вхідних даних використано результати 

останнього шару моделі. Функціонал Scaler не застосовувався. Загальні дані для 

окремих алгоритмів кластеризації наведено в таблиці 4.1. 

Алгоритм HDBSCAN використовує параметр мінімального розміру групи 

15, інші параметри не були змінені і залишаються за замовчуванням. 

KMeans використовує лише загальні параметри n_clusters та random_state

для кластеризації. 

Аналогічно KMeans, GaussianMixture застосовує лише параметри 

n_clusters та random_state. 

Параметр affinity алгоритму SpectralClustering було змінено з rbf на 

nearest_neighbors, параметри n_clusters та random_state приймаються з 

загального набору. 

AgglomerativeClustering використовує значення n_clusters, інші параметри 

залишаються за замовчуванням. 

Параметри min_samples=2, min_cluster_size=300, xi=0.2 та 

metric=’cosine’ застосовані для алгоритму OPTICS. 
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Birch застосовується з параметрами n_clusters та threshold=0.01. 

Таблиця 4.1 – Змінені параметри алгоритмів кластеризації 

Алгоритм Параметр Значення 

HDBSCAN min_cluster_size 15 

KMeans n_clusters 2 

random_state 42 

GaussianMixture n_clusters 2 

randrom_state 42 

SpectralClustering n_clusters 2 

randrom_state 42 

affinity nearest_neighbors 

AgglomerativeClustering n_clusters 2 

OPTICS min_samples 2 

min_cluster_size 300 

xi 0.02 

metric cosine 

Birch n_clusters 2 

threshold 0.01 

Для формування першого ансамблю використовується 32 ітерації 

MiniBatchKMeans, кожна з однаковими параметрами n_clusters=16, 

batch_size=64, n_init=1 та max_iter=20. В якості мінімальної ймовірності 

використовується значення 0.5. 

Другий варіант consensus clustering вміщує в собі 32 ітерації 

MiniBatchKMeans, де n_clusters дорівнює 5, а інші параметри аналогічні до 

попереднього ансамблю та 16 ітерацій AgglomerativeClustering з таким же 

значенням n_clusters. Мінімальну ймовірність було встановлено як 0.6. 

Третій варіант consensus ансамблю представляє собою об’єднання 16 

ітерацій AgglomerativeClustering де n_clusters дорівнює 3, та 12 ітерацій 
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SpectralClustering, де n_clusters дорівнює 2, де аналогічно до поодинокого 

варіанту, застосовується режим affinity nearest_neighbors. Параметр мінімальної 

ймовірності для ансамблю дорівнює 0.6. 

Також було окремо застосовано ансамблевий підхід з використанням 

окремого методу кластеризації для формування кінцевого результату. Перший 

варіант ансамблю з функцією агрегації представляє собою 128 унікальних 

ітерацій MiniBatchKMeans налаштованих на пошук трьох окремих груп точок 

n_clusters=3, з іншими параметрами аналогічними до попередніх ансамблів, що 

використовували MiniBatchKMeans та окремий алгоритм агрегації 

SpectralClustering, налаштований на розподіл даних на дві групи з додатковими 

параметрами affinity precomputed для використання попередньо створеної 

матриці подібності та assign_labels discretize для покращення результату. 

Другий варіант ансамблю з агрегацією використовує 100 ітерацій 

SpectralClustering налаштованого на розбиття простору на 4 окремих групи з 

параметрами affinity nearest_neighbors, assign_labels discretize та n_neighbors що 

починаючи з значення 1 збільшується на 1 на протязі всіх 100 ітерацій. Для 

агрегації було використано аналогічний метод кластеризації до агрегації у 

першому ансамблі з даною функцією. 

Третя архітектура ансамблю побудована на основі 15 ітерацій алгоритму 

Birch з параметрами threshold=0.01 та значення n_clusters що починаючи з 1 

поступово збільшується на протязі ітерацій для побудови матриці подібності та 

алгоритму AgglomerativeClustering налаштованого на розподіл точок на дві 

окремі групи з параметром linkage complete. 

Загальні параметри ансамблевих алгоритмів висвітлені в таблиці 4.2: 

Таблиця 4.2 – Загальні параметри ансамблевих алгоритмів 

Ансамбль Параметр Значення 

ConsensusClustering1 MIN_PROBABILITY 0.5 

base_estimators 32*MiniBatchKMeans 

ConsensusClustering 2 MIN_PROBABILITY 0.6 
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base_estimators 32*MiniBatchKMeans + 

16*AgglomerativeClustering 

ConsensusClustering 3 MIN_PROBABILITY 0.6 

base_estimators 16*AgglomerativeClustering 

+ 12*SpectralClustering 

AggregatedClustering 1 base_estimators 128*MiniBatchKMeans 

aggregator SpectralClustering 

AggregatedClustering 2 base_estimators 100*SpectralClustering 

aggregator SpectralClustering 

AggregatedClustering 3 base_estimators 15*Birch 

aggregator AgglomerativeClustering 

Наведена конфігурація експериментів є основою для подальшого аналізу 

метрик якості та оцінки ефективності запропонованого методу. 

4.2 Результати задачі класифікації програмних вимог 

4.2.1 Базова модель RoBERTa 

На першому етапі дослідження використано базову модель RoBERTa без 

проведення доменної адаптації. 

Алгоритм HDBSCAN розділив простір на 2 окремих групи та «шум», де 

значення silhouette score для кластерів дорівнює 0.1154. В якості шуму було 

розпізнано 415 точок, 233 з яких являються FR та 182 NFR. Група 0 включає в 

себе всього 47 точок, 16 з яких представляють FR. Група 1 вміщує всього 1538 

записів, 751 з яких є FR. В результаті перевірки з урахуванням точок «шуму» як 

окремого класу отримано значення F1 метрики 0.4811, ARI 0.0023 та silhouette 

score 0.1122, при використанні «шуму» в якості помилкових значень отримане 

значення F1 дорівнює 0.3164, ARI 0.0023 і silhouette 0.1122, та без урахування 

«шуму» було досягнуто значень 0.3514 для F1 метрики, 0 для ARI, що відповідає 
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випадковому розподілу. Таке низьке значення метрик та пропорції розподілу 

класів між групами, свідчить що в даному випадку якість кластеризатора 

HDBSCAN наближається до випадкового. Візуально, алгоритм виділив 

найбільші хмари точок, але не розрізнив класи між ними (Рис. 4.1). 

Рисунок 4.1 – Результати кластеризації з використанням базової RoBERTa 

алгоритмом HDBSCAN 

KMeans розділив простір на дві окремих групи, розміром 1908 та 92 точки 

відповідно. Обидві розпізнані групи мають однакову кількість як FR та NFR, що 

наближається до значень випадкового класифікатора. Результат значення F1 

0.3333, silhouette score 0.3684, та ARI 0, підкріплює цей висновок. Візуально 

алгоритм розділив простір на дві окремих хмари точок, де відсутній поділ між 

FR та NFR. 

Алгоритм GaussianMixture показав ідентичний результат з KMeans, 

розподіливши точки в ідентичні групи, отримавши такий же візуальний 

результат та значення F1 метрики 0.3333, ARI 0 та silhouette score 0.3684, що 

цілком збігаються. 

SpectralClustering розподілив точки на дві основних групи розмірами 1910 

та 90 точок кожна, де група 0 вміщує в собі 956 FR і 954 NFR вимог та група 1 

нараховує 44 FR та 46 NFR вимог. Загальний розподіл класів між групами 
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наближається до випадкового розподілу. Результат метрики F1 складає 0.3707, 

ARI -0.0001 та silhouette score 0.3712. 

Алгоритм AgglomerativeClustering створив розподіл, аналогічний 

SpectralClustering, як по класовим розподілам між двома групами розмірами 1910 

та 90, так і внутрішніми розподілами класів всередині цих груп. Значення F1 

метрики дорівнює 0.3707, ARI -0.0001 та silhouette score 0.3712. 

Алгоритм OPTICS виділив 2 основні групи, а саме один великий кластер 

та шум. Силуетний коефіцієнт для отриманої кластеризації склав 0.2114. Кластер 

викидів містить 21 текст, з яких 16 належать до категорії FR та 5 до NFR. 

Основний кластер 0 включає решту 1979 текстів, розподіл між FR та NFR у 

ньому практично рівномірний, 984 FR та 995 NFR, що відображає низьку 

чистоту кластера 0.503. Загальна ефективність класифікації є низькою: при 

розгляді викидів як окремого класу, значення F1-міри становить лише 0.3497, що 

близько до результату випадкового вгадування. Це підтверджується і значенням 

Adjusted Rand Index (ARI), що наближається до нуля 0.0001. 

Алгоритм Birch розподілив простір на 2 основні групи, аналогічного 

розміру та композиції до AgglomerativeClustering та SpectralClustering, зі 

схожими результатами F1 метрики 0.3707, ARI -0.0001 та silhouette score 0.3172. 

Візуально проведено аналогічний розподіл між двома основними хмарами точок. 

Така подібність результатів може бути спричинена невеликою кількістю 

кластерів, на які розподіляється векторний простір за обраними параметрами. 

Ансамблевий підхід на основі MiniBatchKMeans та матриці подібності 

виділив 3 групи у векторному просторі, для яких silhouette score 0.0884. Група 0 

вміщує в собі 91 вимогу, 45 з яких є FR і 46 NFR. Група 1 нараховує 1908 вимог, 

955 з яких є FR і 953 NFR. Група 2 представляє собою тільки 1 FR текст. Було 

досягнуто метрик F1 score 0.3714, ARI -0.0001, silhouette score 0.3679 Візуально 

простір розподілений на дві основних хмари. 

Ансамбль на основі MiniBatchKMeans та AgglomerativeClustering 

розподілив точки на 2 основні групи. Група 0 нараховує 91 текст, 45 з яких є FR 

та 46 NFR. Група 1 вміщує в собі 1909 текстів, 955 з яких є FR та 954 NFR. 

Векторний простір візуально розділений на 2 окремих хмари точок. Результат F1 
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метрики дорівнює 0.3705, ARI -0.0001, silhouette score 0.3703, що також свідчить 

про погану якість класифікації. 

Ансамбль на основі AgglomerativeClustering та SpectralClustering розділив 

тексти на 3 основних групи, де silhouette score для всіх груп досягає 0.0223. 

Група 0 нараховує 90 вимог, 44 з яких є FR та 46 NFR. Група 1 вміщує 732 

вимог, 512 з яких є FR та 220 NFR. Група 2 вміщує 1178 вимог, 444 з яких є FR 

та 734 NFR. Результат F1 метрики дорівнює 0.6395, ARI 0.0848, silhouette score 

0.0223. Візуальний розподіл відділяє дві основних хмари точок, та розділяє 

більшу з них на дві частини (Рис. 4.2). 

Рисунок 4.2 – Результати кластеризації з використанням базової RoBERTa 

алгоритмом ансамблю на основі AgglomerativeClustering та SpectralClustering 

Ансамблевий метод на основі MiniBatchKMeans для формування матриці 

подібності та SpectralClustering для кінцевого розподілу розпізнав 2 групи 

текстів. Група 0 нараховує 1056 програмних вимог, 370 з яких є FR та 686 NFR. 

Група 1 включає 944 вимоги, де 630 є FR та 314 NFR. Результат F1 метрики 

дорівнює 0.6577, ARI 0.0994, silhouette score 0.0599, що є кращим за результати 

окремих алгоритмів кластеризації та ансамблів без використання функції 

агрегації (Рис. 4.3). 
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Рисунок 4.3 – Результати кластеризації з використанням базової RoBERTa 

алгоритмом ансамблю на основі MiniBatchKMeans та SpectralClustering 

Ансамблевий метод, використовуючи SpectralClustering в якості 

початкової матриці подібності та окремої агрегації даних розділив векторний 

простір на 2 основних групи розміром 1111 та 889 точок. Група 0 включає 341 

FR та 770 NFR вимоги. Група 1 включає 659 FR та 230 NFR вимог. Результат F1 

метрики досягає 0.7136, ARI 0.1836, silhouette score 0.0599, де значення F1 та 

ARI є найвищими на даному етапі, а silhouette score є одним з найнижчих, що 

говорить про значне змішування класів. Візуально розподіл є наближеним до 

розмитої межі між класами FR та NFR (Рис. 4.4). 

Рисунок 4.4 – Результати кластеризації з використанням базової RoBERTa 

ансамблем на основі SpectralClustering 
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Ансамблевий метод, що використовує Birch для формування матриці 

подібності та AgglomerativeClustering для агрегації кластерів розділив вибірку на 

групи розмірами 1182 та 818 вимог. Група 0 вміщує в собі 791 функціональних 

та 391 нефункціональних вимог. Група 1 включає 209 функціональних та 609 

нефункціональних вимог. Результат F1 сягає 0.6975, ARI 0.1596, silhouette score 

0.0262, що є кращим в порівнянні з поодинокими кластеризаторами та 

ансамблями без агрегації даних. 

Загальні результати кластеризації для базової моделі RoBERTa наведено в 

таблиці 4.3: 

Таблиця 4.3 – Досягнуті метрики кластеризації для кожного алгоритму на 

базовій моделі RoBERTa 

Алгоритм F1-Score ARI Silhouette 

score 

(clusters) 

Silhouette 

score 

(predictions)

HDBSCAN (Outlier mode: classify) 0.4811 0.0023 0.1254 0.1122 

HDBSCAN (Outlier mode: wrong) 0.3164 0.0023 0.1122 

HDBSCAN (Outlier mode: trim) 0.3514 0.0000 - 

KMeans 0.3333 0.0000 0.3684 - 

GaussianMixture 0.3333 0.0000 0.3684 - 

SpectralClustering 0.3707 -0.0001 0.3712 0.3712 

AgglomerativeClustering 0.3707 -0.0001 0.3712 0.3712 

OPTICS (Outlier mode: classify) 0.3497 0.0001 0.2114 0.2114 

OPTICS (Outlier mode: wrong) 0.3340 0.0001 0.2114 

OPTICS (Outlier mode: trim) 0.3364 0.0000 - 

Birch 0.3707 -0.0001 0.3712 0.3712 

ConsensusClustering 1 0.3714 -0.0001 0.0884 0.3679 

ConsensusClustering 2 0.3705 -0.0001 0.3703 0.3703 
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ConsensusClustering 3 0.6395 0.0848 0.0532 0.0223 

AggregatedClustering 1 0.6577 0.0994 0.0599 0.0599 

AggregatedClustering 2 0.7136 0.1836 0.0554 0.0554 

AggregatedClustering 3 0.6975 0.1596 0.0262 0.0262 

Отже, було описано результати кластеризації з використанням базової 

моделі RoBERTa. Ансамблеві алгоритми з використанням функції агрегації 

показали найкращий результат досягнувши значення F1 метрики 0.7136 на 

тестовій вибірці без проведення доменної адаптації моделі. 

4.2.2 Доменна адаптація на задачі класифікації 

Після проведення доменної адаптації, навчений класифікатор досягнув 

значень F1 метрики 0.8134 (Рис. 4.5). Після адаптації очікується покращення 

якості векторних представлень і, підвищення ефективності алгоритмів 

некерованої класифікації програмних вимог. Навчання моделі проводилося на 

протязі 20 епох з параметрами lr 2e-5, 5 епох розігріву та weight_decay 0.001. 

Навчений класифікатор досягнув значень F1 0.8134 (Рис. 4.5). 

Рисунок 4.5 – Результати класифікації, використовуючи навчений класифікатор 

після проведення доменної адаптації. 
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Алгоритм HDBSCAN після доменної адаптації моделі виділив 3 групи, 

включно з кластерами 0 і 1 та групою «шуму», отримавши значення silhouette 

score 0.6592 для розпізнаних кластерів. Група 0 містить 864 текстів, з яких 744 

належать до функціональних вимог. Чистота кластера становить 0.861, що на 

порядок вище за відповідний результат у базової моделі. Група 1 включає 1082 

тексти, серед яких 861 є нефункціональними. Група «шуму» містить лише 54 

тексти, 35 з яких є функціональними і 19 нефункціональними, що є значним 

зменшенням порівняно з попереднім експериментом. У режимі розгляду шуму 

як окремого класу було досягнуто значення F1 метрики 0.8197, ARI 0.4093, 

silhouette score 0.7386, що є значним покращенням в порівнянні з результатами, 

отриманими до адаптації. Аналогічно, у режимі ігнорування шумових точок F1-

метрика досягла 0.8242, ARI 0.8242, silhouette score 0.7758. Візуально, векторний 

простір має вигляд дуги, що розділена на 3 сегменти з точками «шуму» 

посередині. 

Алгоритм KMeans після адаптації RoBERTa також продемонстрував 

відчутне покращення. Простір був поділений на дві групи розмірами 1118 та 882 

точок відповідно. Група 0 має значення чистоти 0.781, де більшість це 

нефункціональні вимоги та група 1 має значення чистоти 0.856, де більшість це 

функціональні вимоги. Значення F1-метрики становить 0.8134, ARI 0.3941, 

silhouette score 0.7472. На відміну від базового експерименту, де обидві групи 

були майже випадковими за складом, адаптована модель забезпечила високі 

значення метрик якості. 

GaussianMixture показав результати, наближені KMeans, що свідчить про 

стабільність структури кластерів у векторному просторі після адаптації. 

Аналогічно до GaussianMixture, результати SpectralClustering є 

наближеними до KMeans, з дещо нижчим значенням silhouette score 0.7471. 

AgglomerativeClustering показав результати, подібні до KMeans та 

GaussianMixture. В групі 0 домінують функціональні вимоги, де чистота складає 

0.850 та в групі 1 домінують нефункціональні вимоги, де чистота складає 0.800. 

Значення F1-метрики дорівнює 0.8227, ARI 0.4170, silhouette score 0.7466, що 

також узгоджується з підвищенням якості після доменної адаптації. Візуально 
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сектор не функціональних вимог є дещо менший, що разом з невеликим ростом 

метрик точності в порівнянні з рівним візуальним розподілом є ознакою 

підвищеної щільності точок, що репрезентують нефункціональні вимоги (Рис. 

4.6). 

Рисунок 4.6 – Результати кластеризації після доменної адаптації моделі 

алгоритмом AgglomerativeClustering 

Алгоритм OPTICS розпізнав 2 основні кластери та невелику групу 

шумових точок. Група 0 з чистотою 0.890 та кластер 1 з чистотою 0.852. В якості 

шуму було визначено 443 точки. F1-метрика з шумом як окремим класом 

дорівнює 0.8181, ARI 0.4055, silhouette score 0.5864, а без урахування шуму 

0.8670, ARI 0.5404, silhouette score 0.8437. На графіку класи розділені на дві 

окремих групи з шумом посередині, що разом з відносно високою точністю 

підтверджує високу щільність відповідних на протилежних кінцях фігури (Рис. 

4.7). 
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Рисунок 4.7 – Результати кластеризації після доменної адаптації моделі 

алгоритмом OPTICS 

Алгоритм Birch також розділив дані на дві основні групи. Група 0 має 

чистоту 0.778 та група 1 - 0.860, де F1 метрика дорівнює 0.8132, ARI 0.4170, 

silhouette score 0.7366. Такий розподіл наближається до візуального розподілу 

фігури на дві рівно розмірних частини. 

Для ансамблів на основі матриць подібності MiniBatchKMeans та 

AgglomerativeClustering, в обох випадках алгоритм виділив лише один кластер, 

що включає всі 2000 точок, що свідчить про неможливість розділення простору 

за обраними параметрами. Значення F1-метрики склало 0.3333 та ARI 0, що 

відповідає випадковому класифікатору. 

Ансамбль AgglomerativeClustering та SpectralClustering успішно розділив 

дані на 4 кластери різного розміру, де silhouette score для кластерів становить 

0.6121. Найбільший кластер 0 об’єднує 820 зразків із високою чистотою за 

функціональними вимогами 0.867. Кластер 1 містить 1078 зразків із чистотою 

0.800 за класом не функціональних вимог. Менші кластери 2 та 3, 62 та 40 

зразків відповідно також демонструють високу чистоту 0.710 та 0.725 відповідно 

за класом функціональних вимог. F1-метрика досягла 0.8227, ARI 0.4170 та 

silhouette score 0.7366, а отже якість класифікації значно покращилася. Фігура на 

графіку була розбита на 4 сектори приблизно однакового розміру, що разом з 

розподілом кластерів свідчить про вищу щільність не функціональних вимог 

(Рис. 4.8). 
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Рисунок 4.8 – Результати кластеризації ансамблю на основі матриць подібності 

AgglomerativeClustering та SpectralClustering 

Ансамбль з MiniBatchKMeans та агрегацією SpectralClustering сформував 

два кластери. Кластер 0 містить 1118 зразків із чистотою 0.781, більшість яких 

становлять не функціональні вимоги. Кластер 1 містить 882 зразки із чистотою 

0.856, де більшість становлять функціональні вимоги. F1-метрика склала 0.8134, 

ARI 0.3941, silhouette score 0.7472. Графік візуально розбитий на дві половини. 

Ансамбль з використанням SpectralClustering на обидвох етапах 

класифікації сформував два кластери. Кластер 0 містить 1012 зразків із чистотою 

0.824 за класом не функціональних вимог. Кластер 1 містить 988 зразків із 

чистотою 0.832 за класом функціональних вимог. F1-метрика досягла 0.8280, 

ARI 0.4301 та silhouette score 0.6826. У векторному просторі виділено візуально 

малу групу функціональних та значно більшу групу не функціональних вимог, 

підтверджуючи високу щільність не функціональних вимог (Рис. 4.9). 
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Рисунок 4.9 – Результати кластеризації ансамблю використанням 

SpectarlClustering на обидвох етапах класифікації 

Ансамбль з використанням Birch для обробки та AgglomerativeClustering 

для агрегації виділив 2 основних кластери. Кластер 0 містить 1421 зразок із 

чистотою 0.665 за класом не функціональних вимог. Кластер 1 містить 579 

зразків із чистотою 0.905 за класом функціональних вимог. Візуально було 

виділено малий кластер функціональних та більший не функціональних вимог. 

F1-метрика знизилася до 0.7222, ARI 0.2196, silhouette score 0.4867, що свідчить 

про високу щільність точок в протилежних кінцях фігури (Рис. 4.10). 
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Рисунок 4.10 – Результати кластеризації ансамблю на основі використання Birch 

для обробки та AgglomerativeClustering для агрегації 

Загальні результати кластеризації для доменно адаптованої моделі 

наведено в таблиці 4.4: 

Таблиця 4.4 – Досягнуті метрики кластеризації для кожного алгоритму на моделі 

RoBERTa після проведення доменної адаптації 

Алгоритм F1-Score ARI Silhouette 

score 

(clusters) 

Silhouette 

score 

(predictions)

HDBSCAN (Outlier mode: classify) 0.8197 0.4093 0.6592 0.7386 

HDBSCAN (Outlier mode: wrong) 0.8127 0.3993 0.6592 

HDBSCAN (Outlier mode: trim) 0.8242 0.4216 0.7758 

KMeans 0.8134 0.3941 0.7472 0.7472 

GaussianMixture 0.8134 0.3941 0.7472 0.7472 

SpectralClustering 0.8134 0.3941 0.7471 0.7471 

AgglomerativeClustering 0.8227 0.4170 0.7366 0.7366 

OPTICS (Outlier mode: classify) 0.8181 0.4055 0.4996 0.5864 

OPTICS (Outlier mode: wrong) 0.7558 0.3398 0.4996 
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OPTICS (Outlier mode: trim) 0.8670 0.5404 0.8437 

Birch 0.8227 0.4170 0.7366 0.7366 

ConsensusClustering 1 0.3333 0.0000 - - 

ConsensusClustering 2 0.3333 0.0000 - - 

ConsensusClustering 3 0.8227 0.4170 0.6121 0.7366 

AggregatedClustering 1 0.8134 0.3941 0.7472 0.7472 

AggregatedClustering 2 0.8280 0.4301 0.6826 0.6826 

AggregatedClustering 3 0.7222 0.2196 0.4867 0.4867 

Отже, проведення доменної адаптації дозволило значно підвищити якість 

класифікації програмних вимог. Після доменної адаптації векторний простір був 

розділений на дві основних групи з підвищеною щільністю, де неоднозначні 

вимоги були витіснені в проміжок між ними. Більший візуальний розмір 

щільного розподілу NFR та змішування класів може свідчити про більшу 

неоднозначність NFR, що спричиняє значне змішування FR та NFR. 

4.2.3 Доменна адаптація з контрастивним навчанням 

Після проведення доменної адаптації з використанням контрастивного, 

навчений класифікатор досягнув значень F1 метрики 0.8083. Навчання моделі 

проводилося на протязі 20 епох з параметрами lr 2e-5, 5 епох розігріву та 

weight_decay 0.001 та ваги 0.95 для контрастивного і 0.05 для класифікаційного 

навчання. Під час контрактивного навчання було використано всі класи 

PROMISE_exp. Навчений класифікатор досягнув значення 0.8083 для F1 

метрики (Рис. 4.11). 
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Рисунок 4.11 – Результати класифікації, використовуючи навчений класифікатор 

після проведення доменної адаптації. 

Алгоритм HDBSCAN. Алгоритм виділив 11 основних кластерів і один 

415 зразків шуму, де silhouette score для кластерів становить 0.5201. Чистота 

більшості кластерів висока: кластери 0-6 та 10 мають чистоту від 0.760 до 1.000 

за класом не функціональних вимог, тоді як найбільший кластер 9, що налічує 

725 характеризується чистотою 0.888 за класом функціональних вимог. шум» 

має збалансований розподіл з чистотою, що прямує до 0.5. Загальна якість 

класифікації при трактуванні «шуму» як окремого класу досягає метрик F1 

0.7773, ARI 0.3167 та silhouette score 0.3274. Якщо «шум» розглядати як 

помилкові значення, F1=0.7459, ARI 0.2971 та silhouette score 0.2882, а при його 

виключенні якість істотно покращується F1=0.8433, ARI 0.4717 та silhouette score 

0.4517, що вказує на високу якість виділених груп. Візуально алгоритм успішно 

розділив простір на малі групи, але візуально, більша частина частина 

векторного простору заповнена «шумом» (Рис. 4.12). 
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Рисунок 4.12 – Результати кластеризації HDBSCAN 

Алгоритми KMeans та GaussianMixture розділили простір на два кластери 

подібного розміру та структури. Кластер 0 має чистоту 0.858 за класом 

функціональних та кластер 1 має чистоту 0.768 за класом не функціональних 

вимог відповідно. Отримані метрики практично ідентичні: F1=0.8055, ARI 

0.3525, silhouette score 0.3644, що свідчить про стабільність розподілу. Візуально 

простір було розділено на дві частини, що мають однаковий вигляд для обидвох 

алгоритмів. 

Алгоритм SpectralClustering. Результати аналогічні KMeans: два кластери 

з чистотами 0.860 за функціональними та 0.753 за не функціональними 

вимогами. Метрики F1=0.7954, ARI 0.3525 та 0.3604 є дещо нижчими, в 

порівнянні з KMeans. Візуально розмір функціональної групи є менший за 

нефункціональну групу. 

Алгоритм AgglomerativeClustering утворив два кластери зі схожими 

розмірами та чистотою. Кластер 0 переважає класом не функціональними 

вимогами з чистотою ~0.774 та кластер 1 переважає класом функціональних 

вимог, з чистотою ~0.850. Значення F1=0.8068 ARI 0.3799 та silhouette score 

0.3574, говорять про відносно прийнятну якість кластеризації. 
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Алгоритм OPTICS. Алгоритм виділив лише один компактний кластер з 

високою чистотою 0.925 за класом функціональних вимог, а решту 1455 зразків 

відніс до «шуму». Кластер «шум» переважно складається функціональних вимог 

з чистотою 0.659. Загальна якість класифікації при врахуванні «шуму» низька, 

F1=0.7168. Візуально більшість точок залишилися в якості шуму. Такий 

результат свідчить про високу щільність виділеного кластеру функціональних 

вимог (Рис. 4.13). 

Рисунок 4.13 – Результати кластеризації OPTICS 

Алгоритм Birch утворив два кластери. Кластер 0 переважає класом не 

функціональними вимогами з чистотою ~0.788 та кластер 1 переважає класом 

функціональних вимог, з чистотою ~0.849.Були досягнуті такі значення метрик, 

як F1=0.8151, ARI 0.3979 та silhouette score 0.3590, що свідчить про відносно 

велику якість класифікації при розділенні фігури навпіл. 

Алгоритм ансамблю на основі матриць подібності MiniBatchKMeans 

розділив дані на 4 кластери, де silhouette score дорівнює 0.1468. Основна маса 

даних, а саме 1922 зразки, зосереджена у кластері 0 з майже рівномірним 

розподілом класів за чистотою 0.516. Невеликі кластери 1, що містить 41 зразок 

та 2, що містить 36 зразків демонструють високу чистоту за класом 
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нефункцональних вимог, 0.902 та 0.917 відповідно. Кластер 3 містить лише 1 

зразок. Загальна якість класифікації є низькою: F1-метрика становить лише 

0.4047, ARI 0.0039 та silhouette score 0.1783. Такий результат може свідчити про 

погану ефективність деяких ансамблевих архітектур при неоднозначному 

розподілі даних (Рис. 4.14). 

Рисунок 4.14 – Результати кластеризації ансамблів на основі матриць подібності 

MiniBatchKMeans 

Алгоритм ансамблю на основі матриць подібності MiniBatchKMeans та 

AgglomerativeClustering не зміг розділити дані на декілька груп, утворивши 

єдиний кластер, що включає всі 2000 зразків. Значення F1-метрики 0.3333, ARI 0 

відповідають випадковому класифікатору. 

Алгоритм ансамблю на основі матриць подібності 

AgglomerativeClustering та SpectralClustering успішно виділив 5 кластерів різного 

розміру, з значенням silhouette score 0.3302. Найбільші кластери 0 та 1, містять 

820 та 848 зразків відповідно, демонструють чітку ознаку класу з чистотою 0.862 

за класом функціональних та 0.776 за класом не функціональних вимог 

відповідно. Кластер 2 вміщує 269 зразків та також має перевагу класу не 

функціональних вимог з чистотою 0.773. Менші кластери 3 та 4 є менш 

однорідними, 59 та 4 зразки відповідно, є змішаними. Загальна якість значно 



67 

покращилася: F1-метрика досягла 0.8068, ARI 0.3718 та silhouette score 0.3581, 

що свідчить про наближення результатів до AgglomerativeClustering. Візуально 

простір розділений на 5 кластерів схожих розмірів (Рис. 4.15). 

Рисунок 4.15 – Результати кластеризації ансамблів на основі матриць подібності 

AgglomerativeClustering та SpectralClustering 

Ансамбль з MiniBatchKMeans та агрегацією SpectarlClustering сформував 

два кластери. Кластер 0 містить 844 зразки із перевагою класу функціональних 

вимог і чистотою 0.861 та кластер 1, що містить 1156 зразків із перевагою класу 

не функціональних вимог і чистотою 0.764. Результати F1 метрики дорівнюють 

0.8038, ARI 0.3718 та silhouette score 0.3638, що свідчить про відносно високу 

точність. Візуально розподіл кластерів схожий на AgglomerativeClustering. 

Ансамбль з використанням SpectarlClustering на обидвох етапах 

класифікації розділив два кластери. Кластер 0 містить 1181 зразок із чистотою 

0.753 за класом не функціональних вимог, та кластер 1, що містить 819 зразків із 

чистотою 0.864 за класом функціональних вимог. Загальна якість залишається 

високою: F1 = 0.7968, ARI 0.3561 та silhouette score 0.3602. За візуальним 

розподілом кластер не функціональних вимог є дещо більшим за кластер 

функціональних вимог, аналогічно до AgglomerativeClustering. 
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Ансамбль з використанням Birch для обробки та AgglomerativeClustering 

для агрегації створив два кластери. Кластер 0 вміщує 1095 зразків із перевагою 

класу не функціональних вимог і чистотою 0.788 та кластер 1 нараховує 905 

зразків із перевагою класу функціональних вимог і чистотою 0.849. Ця 

архітектура показала найкращий результат серед агрегованих підходів для 

даного набору, F1 метрика досягла 0.8151, ARI 0.3979 та silhouette score 0.3590. 

Візуально векторний простір було розділено на дві схожих за розміром половини 

під кутом (Рис. 4.16). 

Рисунок 4.16 – Результати кластеризації ансамблю з використанням Birch для 

обробки та AgglomerativeClustering для агрегації 

Загальні результати кластеризації для доменно адаптованої моделі з 

використанням констрастивного навчання наведено в таблиці 4.5: 

Таблиця 4.5 – Досягнуті метрики кластеризації для кожного алгоритму на моделі 

RoBERTa після проведення доменної адаптації з контрастивним навчанням 

Алгоритм F1-Score ARI Silhouette 

score 

Silhouette 

score 
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(clusters) (predictions)

HDBSCAN (Outlier mode: classify) 0.7773 0.3167 0.5201 0.3274 

HDBSCAN (Outlier mode: wrong) 0.7459 0.2971 0.2882 

HDBSCAN (Outlier mode: trim) 0.8433 0.4717 0.4517 

KMeans 0.8055 0.3755 0.3644 0.3644 

GaussianMixture 0.8055 0.3755 0.3644 0.3644 

SpectralClustering 0.7954 0.3525 0.3604 0.3604 

AgglomerativeClustering 0.8068 0.3779 0.3574 0.3574 

OPTICS (Outlier mode: classify) 0.7168 0.2141 0.1994 0.1994 

OPTICS (Outlier mode: wrong) 0.3262 0.3398 0.1994 

OPTICS (Outlier mode: trim) 0.8886 0.0000 - 

Birch 0.8151 0.3979 0.3590 0.3590 

ConsensusClustering 1 0.4047 0.0039 0.1468 0.1783 

ConsensusClustering 2 0.3333 0.0000 - - 

ConsensusClustering 3 0.8068 0.3779 0.3302 0.3581 

AggregatedClustering 1 0.8038 0.3718 0.3638 0.3638 

AggregatedClustering 2 0.7968 0.3561 0.3602 0.3602 

AggregatedClustering 3 0.8151 0.3979 0.3590 0.3590 

Отже, навчання на розділених класах не функціональних вимог та 

використання декількох різних задач під час проведення доменної адаптації 

може зменшити якість класифікації при роботі з бінарним розподілом класів 

функціональних та не функціональних вимог. 

4.2.4 Доменна адаптація з використанням POS тегування 

Після проведення доменної адаптації з використанням POS тегування 

класифікатор досягнув значень F1 метрики 0.8083. Навчання моделі проводилося 

на протязі 20 епох з параметрами lr 2e-5, 5 епох розігріву та weight_decay 0.001. 

Для POS тегування даних було використано режим tagger моделі 
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en_core_web_sm, створені вектори були об’єднані з векторами токенізатора та 

подані на вхід моделі. Навчений класифікатор досягнув значень F1 0.8151 (Рис. 

4.17). 

Рисунок 4.17 – Результати класифікації, використовуючи навчений класифікатор 

після проведення доменної адаптації з використанням POS тегування 

Алгоритм HDBSCAN сформував три кластери та виділив 70 точок як 

шум, де silhouette score для окремих кластерів дорівнює 0.7633. Чистота 

основних кластерів є високою. Для кластера 0 обсягом 1054 записи вона 

становить 0.800. Для кластера 1 обсягом 876 записів чистота дорівнює 0.855. 

Найкращі результати класифікації отримано в режимі ігнорування шуму , де F1 

метрика досягла 0.8245, ARI 0.4219 та silhouette score 0.8687 при врахуванні 

шуму як окремого кластеру F1 метрика дорівнює 0.8159, ARI 0.3991 та silhouette 

score 0.8189. Візуально фігура розділена на 3 сектори схожого розміру, з 

кластером шуму розташованим посередині між основними розпізнаними 

класами. 

Алгоритм KMeans розділив дані на два чіткі кластери. Їхні розміри 

становлять 1092 та 908 записів. Чистота кластерів є високою і дорівнює 0.789 та 

0.848. Значення F1 метрики класифікації дорівнює 0.8156, ARI 0.3991 та 

silhouette score 0.8363. 
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Результати алгоритму GaussianMixture практично ідентичні результатам 

KMeans. Розміри кластерів складають 1092 та 908 записів. Їхня чистота 

становить 0.789 та 0.848. Метрики також збігаються. F1 метрика дорівнює 

0.8156, ARI 0.3941 та silhouette score 0.8363 (Рис. 4.18). 

Рисунок 4.18 – Результати кластеризації GaussianMixture 

Алгоритм SpectralClustering показав результати аналогічні попереднім 

методам. Розподіл кластерів незначно відрізняється та становить 902 та 1098 

записів. Чистота кластерів залишається високою на рівні 0.848 та 0.786. Метрика 

класифікації F1 трохи нижча та дорівнює 0.8136, ARI досягає значень 0.3941 та 

silhouette score 0.8359. 

Алгоритм AgglomerativeClustering показав найбільш збалансовані 

результати. Розміри кластерів становлять 952 та 1048 записів. Їхня чистота 

дорівнює 0.833 та 0.802. Значення F1 метрики становить 0.8169. 

Алгоритм OPTICS сформував два щільні кластери та виділив 674 записи 

як шум, де silhouette score для всіх розпізнаних кластерів складає 0.3622. Чистота 

кластерів є високою і становить 0.898 та 0.877. У режимі повної класифікації F1-

метрика дорівнює 0.7968, ARI 0.3573 та silhouette score для розпізнаних класів 

0.5514. У режимі ігнорування шуму результати є найкращими. F1-метрика 
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становить 0.8847, ARI 0.5935 та silhouette score 0.9248. Візуально можна 

побачити формування двох компактних кластерів на межах фігури, з більшою 

частиною простору зайнятою шумом (Рис. 4.19). 

Рисунок 4.19 – Результати кластеризації OPTICS 

Результати алгоритму BIRCH дуже близькі до результатів KMeans. 

Розміри кластерів складають 1097 та 903 записи. Їхня чистота становить 0.788 та 

0.849. Метрика класифікації F1 дорівнює 0.8151, ARI 0.3979 та 0.8360. Візуально 

фігура розділена на дві майже однакових за розміром частини. 

Алгоритм ансамблю на основі матриць подібності MiniBatchKMeans не 

зміг розділити дані на кілька кластерів. Він об’єднав усі 2000 записів в один 

кластер.. F1-метрика складає лише 0.3333 та ARI 0 через те, що один із класів не 

був знайдений, що наближено до випадкового класифікатора. 

Ансамбль MiniBatchKMeans та AgglomerativeClustering створив 

аналогічний результат першому. Аналогічно, сформований лише один кластер, 

що містить усі дані. F1 0.3333 та ARI 0 підтверджують, що алгоритм не виявив 

внутрішньої структури даних. 

Ансамбль AgglomerativeClustering та SpectralClustering сформував 4 

окремих кластери, де silhouette score для окремих кластерів дорівнює 0.7134. Два 

з них мають значний розмір. Кластер 1 містить 1048 записів з чистотою 0.802. 
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Кластер 2 містить 862 записи з чистотою 0.860. Два інші кластери невеликі по 50 

та 40 записів з чистотою 0.560 та 0.600 відповідно. Великі кластери 

демонструють чітке відокремлення. Кластер 1 має більшість функціональних 

вимог. Кластер 2 має більшість нефункціональних вимог. Показники 

класифікації значно покращилися. F1-метрика досягла 0.8169. Індекс ARI 

підвищився до 0.4017. Значення силуету 0.8151 для розподілу за класами 

свідчить про задовільне розділення (Рис. 4.20). 

Рисунок 4.20 – Результати кластеризації ансамблю з використанням Birch для 

обробки та AgglomerativeClustering для агрегації 

Ансамбль з MiniBatchKMeans та агрегацією SpectarlClustering успішно 

розділив дані на 2 кластери. Кластер 0 містить 905 записів з чистотою 0.848, де 

більшість становлять NFR вимоги. Кластер 1 містить 1095 записів з чистотою 

0.787, де більшість становлять FR вимоги. F1-метрика становить 0.8141, ARI 

0.3953, silhouette 0.8363. Візуально відбувся розподіл на дві половини. 

Ансамбль з використанням SpectarlClustering на обидвох етапах 

класифікації розділив простір на 2 кластери. Кластер 0 містить 1088 записів, де 

чистота становить 0.791 за FR. Кластер 1 містить 912 записів, де чистота 

становить 0.848 за NFR. F1-метрика становить 0.8166, ARI 0.4017 та silhouette 
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score 0.8359. Візуальний розподіл розбиває простір на дві схожих за розміром 

половини. (Рис. 4.21). 

Рисунок 4.21 – Результати кластеризації ансамблю з використанням 

SpectarlClustering на обидвох етапах класифікації 

Ансамбль побудований з Birch для обробки та AgglomerativeClustering 

для агрегації розділив простір на 2 кластери. Кластер 0 містить 1021 запис з 

чистотою 0.810 за FR та кластер 1 містить 979 записів з чистотою 0.823 за NFR. 

Чистота обох кластерів є високою та наближеною. F1 метрика становить 0.8165, 

ARI 0.4004 та silhouette score 0.7485, що говорить про досить чіткий розподіл 

між класами. Візуально кластер 1 займає невелику площу у лівій частині фігури 

репрезентуючи NFR, де більшість простору зайнято кластером 0, що репрезентує 

FR (Рис. 4.22). 
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Рисунок 4.22 – Результати кластеризації ансамблю з використанням Birch для 

обробки та AgglomerativeClustering для агрегації 

Загальні результати кластеризації для доменно адаптованої моделі з 

використанням POS тегування наведено в таблиці 4.6: 

Таблиця 4.6 – Досягнуті метрики кластеризації для кожного алгоритму на моделі 

RoBERTa після проведення доменної адаптації з POS тегуванням. 

Алгоритм F1-Score ARI Silhouette 

score 

(clusters) 

Silhouette 

score 

(predictions)

HDBSCAN (Outlier mode: classify) 0.8159 0.3991 0.7633 0.8189 

HDBSCAN (Outlier mode: wrong) 0.8097 0.3929 0.7633 

HDBSCAN (Outlier mode: trim) 0.8245 0.4219 0.8687 

KMeans 0.8156 0.3991 0.8363 0.8363 

GaussianMixture 0.8156 0.3991 0.8363 0.8363 

SpectralClustering 0.8136 0.3941 0.8359 0.8359 

AgglomerativeClustering 0.8169 0.4017 0.8151 0.8151 

OPTICS (Outlier mode: classify) 0.7968 0.3573 0.3622 0.5514 

OPTICS (Outlier mode: wrong) 0.7000 0.2834 0.3622 

OPTICS (Outlier mode: trim) 0.8847 0.5935 0.9248 
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Birch 0.8151 0.3979 0.8360 0.8360 

ConsensusClustering 1 0.3333 0.0000 - - 

ConsensusClustering 2 0.3333 0.0000 - - 

ConsensusClustering 3 0.8169 0.4017 0.7134 0.8151 

AggregatedClustering 1 0.8141 0.3953 0.8363 0.8363 

AggregatedClustering 2 0.8166 0.4017 0.8359 0.8359 

AggregatedClustering 3 0.8165 0.4004 0.7485 0.7485 

Отже, додавання POS тегування до токенізованих векторів під час 

проведення доменної адаптації моделі дещо підвищує якість класифікації в 

середньому, але при цьому дещо пригнічує перевагу ансамблевих алгоритмів 

Висновки до розділу 4 

За результатами експериментів можна зробити висновок, що 

використання ансамблевого підходу до кластеризації може підвищити якість 

класифікації. При проведенні різних типів доменної адаптації ансамблеві 

алгоритми з функцією агрегації стабільно досягали, в середньому, кращих 

результатів в порівнянні з поодинокими алгоритмами кластеризації та 

ансамблями без використання функції агрегації.  

Для базової моделі RoBERTa використання ансамблів підвищило F1 

значення з 0.4811 в найкращому випадку поодиноких алгоритмів до 0.7136, та 

ARI 0.0023 до 0.1836, що дозволяє перейти від низької точності, що 

наближається до випадкової класифікаціїї до значень, що можуть вважатися 

значно кращими за випадковий вибір.  

Найкращий результат був досягнутий при доменній адаптації з 

використанням лише бінарної задачі класифікації, де метрика F1 сягає 0.8280 та 

ARI 4301 при використанні ансамблю SpectralClustering для матриці подібності 

та SpectralClustering для агрегації даних, що є дещо більшим в порівнянні з 

найкращим методом поодинокої кластеризації AgglomerativeClustering з 
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метриками F1 0.8227 та ARI 0.4170 для тієї ж моделі, де обидва алгоритми є 

кращими за навчений класифікатор з значення F1 score 0.8134.  

Класифікатор для контрастивного навчання досягнув значень метрики F1 

0.8083, де ансамбль Birch з агрегацією AgglomerativeClustering отримав 

наближені метрики до одного окремого запуску Birch, де F1 score 0.8151 ARI 

0.3979, що все ще є кращим керованого класифікатора.  

Для доменної адаптації з використанням POS було навчено класифікатор, 

що досягнув значень F1 0.8151, тут найкращими алгоритмами кластеризації 

виявились SpectralClustering та анасамбль, що використовує 12 ітерацій 

SpectralClustering та 16 ітерацій AgglomerativeClustering, отримавши наближені 

метрики F1 0.8169, ARI 0.4017, та silhouette score 0.8151. 

Отже, для доменної адаптації використання декількох окремих голів 

класифікації під час навчання призвело до зменшення кінцевої якості 

класифікації. Розширення вхідних даних моделі після токенізації дозволило 

досягнути стабільний рівень якості класифікації для більшості досліджуваних 

алгоритмів.  
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Загальні висновки 

Кваліфікаційна робота магістра спрямована на підвищення якості 

класифікації програмних вимог при використанні некерованих методів 

кластеризації за доменною адаптацією моделі. 

Результатом роботи є метод класифікації програмних вимог, який 

поєднує етап доменної адаптації моделі RoBERTa з подальшим ансамблевим 

кластеризаційним аналізом текстових ембедінгів. Метод забезпечує перехід від 

низької якості класифікації, близької до випадкової (наприклад, F1 0.4811 та ARI 

0.0023), до високої (F1 до 0.8280, ARI до 0.4301), що перевищує результати 

навченого класифікатора. Для валідації розробленого підходу було проведено 

серію експериментів, що підтвердили стабільно вищу ефективність 

запропонованого ансамблевого методу в порівнянні з поодинокими алгоритмами 

кластеризації та його конкурентоспроможність з керованими методами. 

Проведені експерименти показали, що використання різних стратегій 

доменної адаптації (на основі бінарної класифікації або POS-тегування) дозволяє 

значно покращити якість текстових представлень для подальшої кластеризації. 

Найкращі результати було отримано при адаптації за допомогою бінарної 

класифікації, де ансамбль алгоритмів SpectralClustering досяг значень F1 0.8280 

та ARI 0.4301. Ключовим науковим висновком є те, що застосування 

ансамблевого підходу з функцією агрегації, наприклад, через матрицю 

подібності або агрегацію, стабільно підвищує якість у порівнянні з поодинокими 

алгоритмами та ансамблями без агрегації, демонструючи життєздатність цього 

підходу для задачі кластеризації вимог. 

Застосування розробленого методу має практичну цінність для етапу 

планування розробки програмного забезпечення, оскільки дозволяє 

автоматизувати та підвищити ефективність аналізу та групування великих 

масивів текстових програмних вимог. Він дає можливість перетворити 

неструктурований текст на кластеризовані категорії, придатні для подальшої 

обробки. 
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Для подальшого вдосконалення методу можна дослідити застосування 

інших архітектур великих мовних моделей, розширити експерименти на вимоги 

іншими мовами, а також тестувати різні архітектури ансамблів та стратегії 

агрегації їх результатів. Обмеженням поточної роботи є використання лише 

англомовних даних та однієї базової моделі RoBERTa-base. 

За темою кваліфікаційної роботи автором виконано дві наукові 

публікації. Основні наукові та практичні результати доповідалися на XVII 

Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні проблеми 

комп’ютерних наук (АПКН – 2025)» (м. Хмельницький, 14–15 листопада 2025 р.) 

та опубліковано статтю в рамках міжнародної конференції ExplAI 2025. 
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Додаток Б 

Програмний код 

Програмний код створеного застосунку доступний у репозиторії GitHub:  

https://github.com/Romanov-B/Text-Classification-Clustering.git 

Для розгортання та функціонування системи необхідно забезпечити: 

 об'єм ОЗП 8 Гб або більше; 

 відеокарта GTX 1650 або краща, з щонайменше 4 Гб відеопам’яті; 

 об'єм вільного місця на диску 100 Гб або більше; 

 операційна система Windows 11; 

 інсталяція Python 3.13.0 або новіша версія; 

 MS Visual Studio Code або інший редактор коду з підтримкою 

Python; 

Розроблений застосунок є сумісним як з локальним так і хмарним 

середовищем Google Colab. 

Для початку роботи з розробленою системою в локальному середовищі 

необхідно: 

1. Завантажити архів та розпакувати у на локальному диску 

1. Пересвідчитися в наявності наборів даних PROMISE_exp та 

FR_NFR_Dataset в папці Datasets. 
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2. Пересвідчитися в наявності всіх необхідних бібліотек Python. 

3. За потреби встановити необхідні бібліотеки. 

Для розгортання в середовищі Google Colab: 

1. Завантажити файли проєкту в окрему папку на Google диск. 

2. Пересвідчитися в наявності наборів даних PROMISE_exp та 

FR_NFR_Dataset в папці Datasets. 

3. Відкрити файл requirements.ipynb. 

4. Змінити значення project_path згідно шляху до директорії проєкту в 

Google диск в третій комірці коду. 

5. Середовище Google Colab автоматично забезпечить наявність 

необхідних Python бібліотек 

Необхідні кроки для використання системи в локальному середовищі: 

1. Відкрити файл requirements.ipynb в Visual Studio Code або іншому 

редакторі коду з підтримкою Jupyter Notebook. 

2. Почергово запускати необхідні комірки коду натискаючи на трикутник 

поряд. 

3. Згорнути групи комірок натиснувши на стрілку для зручності 

користування. 

4. Для економії часу можна запускати групи комірок замість почергового 

запуску кожної комірки. 

5. За необхідності, змінити параметри в необхідних комірках коду. 
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Додаток В 

Презентаційний матеріал 
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