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Метою дипломної роботи є підвищення ефективності автоматичного 

розпізнавання фразеологічних одиниць англомовних текстів. 

Об’єктом дослідження є розпізнавання фразеологічних одиниць в 

англомовних текстах. 

Предметом дослідження є науково-методичний апарат автоматичного 

розпізнавання фразеологічних одиниць в англомовних текстах. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

1. Удосконалено метод автоматичного розпізнавання фразеологічних 

одиниць англомовних текстів на основі інтеграції алгоритмів методу на 

основі правил і машинного навчання. 

2. Удосконалено програмно-технічну систему реалізації методу 

автоматичного розпізнавання фразеологізмів. 

Практична значимість отриманих результатів полягає розробці системи, яка 

може точно і ефективно ідентифікувати фразеологічні одиниці в англійських 

текстах, з потенційним застосуванням в інформаційному пошуку, текстовому 

аналізі і машинному перекладі. 

Матеріали дипломної роботи апробовані на конференції "Автоматизація та 

комп’ютерно-інтегровані технології у виробництві та освіті: стан, досягнення, 

перспективи розвитку: матеріали Всеукраїнської науково-практичної Internet-

конференції. – Черкаси, 2023. - 196 с.".
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

ФО – фразеологічна одиниця 

ОПМ - Обробка природної мови 

МН – машинне навчання 

МОВ - Метод опорних векторів 

ОС - операційна система 

НМ – нейронні мережі 

ПЗ - програмне забезпечення 

ЕС - експертна система 

API - Application Programming Interface 

NLP – Natural Language Processing  

POS - Part of Speech 

PU – Phraseological Units 

UI - User Interface 

TF-IDF - Term Frequency-Inverse Document Frequency  
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ВСТУП 

 

 Останніми роками дослідженню обробки природної мови приділяється 

багато уваги, оскільки розвиток технологій і штучного інтелекту уможливив 

розробку систем, здатних аналізувати і розуміти людську мову. Однією з ключових 

проблем в обробці природної мови є розпізнавання фразеологізмів - багатослівних 

виразів, які мають фіксоване значення і вживаються в певному контексті. 

Фразеологізми є невід'ємною частиною мови, і їх розпізнавання є критично 

важливим для багатьох програм обробки природної мови, таких як інтелектуальний 

аналіз текстів, пошук інформації та машинний переклад. 

Автоматичне розпізнавання фразеологізмів є складним завданням, яке 

вимагає поєднання лінгвістичних знань, обчислювальної техніки та алгоритмів 

машинного навчання. Багато існуючих систем автоматичного розпізнавання 

фразеологізмів базуються на правилах, тобто покладаються на створені вручну 

правила для ідентифікації та вилучення цих виразів. Однак ці системи можуть бути 

обмежені у своїй здатності розпізнавати нові та контекстно-залежні фразеологічні 

одиниці, а їхня розробка та підтримка вимагає значних ручних зусиль. 

Щоб подолати ці обмеження, дослідники запропонували підходи машинного 

навчання, які можуть автоматично розпізнавати фразеологічні одиниці з тексту. 

Основною метою цього проекту є розробка системи автоматичного розпізнавання 

фразеологізмів в англійських текстах з використанням гібридного підходу, що 

поєднує методи, засновані на правилах і машинному навчанні. Запропонована 

система буде спрямована на усунення обмежень існуючих підходів шляхом 

використання як лінгвістичних знань, так і статистичних закономірностей у тексті 

для ідентифікації та вилучення фразеологічних одиниць.  

Метою дипломної роботи є створити систему автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць в англійських текстах використовуючи методи обробки 

природної мови (NLP).  

Задачі дослідження формуються наступним чином: 
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1) розглянути особливості та найефективніші методи попередньої 

обробки  найефективнішими для підготовки англійських текстів для вилучення 

фразеологізмів; 

2) провести аналіз таких методів, виділити їх переваги та недоліки; 

3) ознайомитись з використанням гібридного підходу, що поєднує методи, 

виключно на заздалегідь визначених правилах і машинному навчанні, для 

підвищення точності та ефективності розпізнавання фразеологізмів; 

4) визначити які методи оцінки ефективності системи автоматичного 

розпізнавання фразеологізмів в англійських текстах є найкращими. 

5) дослідити як запропонована система порівнюється з існуючими 

системами з точки зору точності, ефективності та застосовності до різних типів 

текстів. 

Об’єктом дослідження – алгоритми попередньої обробки, що 

використовуються для очищення та підготовки тексту до аналізу, методи 

вилучення фразеологічних одиниць, а також моделі машинного навчання, що 

використовуються для навчання та оцінки програми. 

Предметом дослідження – розробка та оцінка комп'ютерної програми, яка 

може автоматично розпізнавати та класифікувати фразеологічні одиниці в 

англійських текстах, використовуючи комбінацію підходів, заснованих на 

правилах та машинному навчанні. 

Для виконання визначених задач було використано такі матеріали: 

1) методи попереднього опрацювання; 

2) гібридний підхід: розробка гібридного підходу, що поєднує методи 

розпізнавання фразеологізмів на основі правил і машинного навчання.; 

3) визначення найкращих методів оцінки ефективності роботи системи 

автоматичного розпізнавання фразеологізмів в англійських текстах та застосування 

його в порівнянні з існуючими методами.  

Загалом, наукова новизна результатів, отриманих в рамках цієї теми, полягає 

в розробці та оцінці нового підходу до автоматичного розпізнавання та 

категоризації фразеологізмів, а також в отриманні нових знань про лінгвістичні 
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особливості та функції фразеологічних одиниць в англійській мові. Ці результати 

мають потенціал зробити внесок у сферу обробки природної мови, надаючи нові 

інструменти та методи для підвищення точності та ефективності завдань обробки 

природної мови, а також нові уявлення про природу фразеологічних одиниць та 

їхню роль у використанні та розумінні мови.  

Кінцевою метою цього проекту є розробка системи, яка може точно і 

ефективно ідентифікувати фразеологічні одиниці в англійських текстах, з 

потенційним застосуванням в інформаційному пошуку, текстовому аналізі і 

машинному перекладі.  

Публікації.  

Структура кваліфікаційної роботи. Дипломна робота магістра складається з 

реферату, вступу, чотирьох розділів, висновків, списку використаних джерел з 73 

cторінок.  
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

1.1 Поняття про фразеологічні одиниці 

 

Фразеологічні одиниці, також відомі як багатослівні вирази, - це групи слів, 

які утворюють єдину семантичну одиницю або мають фіксоване та ідіоматичне 

значення. Ці одиниці є фундаментальним аспектом природної мови і широко 

використовуються в повсякденному спілкуванні. Фразеологізми важливо 

враховувати при обробці природної мови, оскільки їхнє значення неможливо 

повністю зрозуміти, просто проаналізувавши окремі слова, що входять до їхнього 

складу. Замість цього необхідно зрозуміти значення і функцію всієї одиниці в 

цілому. 

Вивчення фразеологізмів є важливою частиною лінгвістики та обробки 

природної мови, оскільки допомагає зрозуміти складну структуру мови та способи 

її використання у спілкуванні. Останніми роками зростає інтерес до вивчення 

фразеологізмів, і було запропоновано кілька підходів до їхньої ідентифікації, 

категоризації та аналізу. 

Одним із найпоширеніших підходів для ідентифікації фразеологізмів є 

корпусна лінгвістика, яка передбачає аналіз великих колекцій текстів для 

виявлення спільних закономірностей і структур. Інші підходи включають методи, 

засновані на правилах, статистичні методи та гібридні методи, які поєднують різні 

підходи. 

Існує кілька різних типів фразеологічних одиниць, зокрема ідіоми, 

словосполучення та сталі вирази. Ці одиниці мають різні властивості та 

характеристики, які відрізняють їх одна від одної. Розуміння різних типів 

фразеологізмів є важливим для розробки ефективних методів їх розпізнавання та 

класифікації. 

Детальний огляд ролі фразеологізмів у текстах і мові: 

 



9 

 

1. Покращення комунікації: фразеологізми відіграють важливу роль у 

покращенні комунікації та підвищенні ефективності мови. Вони дозволяють 

ораторам і письменникам передавати складні ідеї та значення у стислий і точний 

спосіб, зменшуючи потребу в довгих поясненнях. 

2. Культурна значимість: багато фразеологізмів мають культурне 

значення і часто використовуються в літературі, мистецтві та інших видах медіа. 

Розуміння цих одиниць є важливим для отримання уявлення про культуру та 

історію мови. 

3. Гумор та іронія: ідіоматичні фразеологізми часто використовуються 

для гумору та іронії, додаючи мові глибини та складності. Наприклад, фраза "It's 

raining cats and dogs" - це ідіома, яка використовується для опису сильного дощу, 

але вона також може бути використана для комічного ефекту. 

4. Вираження емоцій: фразеологізми часто використовуються для 

вираження емоцій, передаючи настрій і тон мовця. Наприклад, фраза "It's a piece of 

cake" може бути використана для вираження легкості та простоти, в той час як 

фраза "It's the end of the world" може виражати сильне розчарування або 

розчарування. 

5. Маркетинг і реклама: фразеологізми часто використовуються в 

маркетингу та рекламі для створення слоганів і крилатих фраз, що 

запам'ятовуються. Наприклад, фраза "Just do it" є відомим слоганом, який 

використовує компанія Nike для просування своєї продукції.   

6. Лінгвістичне варіювання: використання фразеологізмів варіюється в 

різних регіонах і соціальних групах, створюючи мовне розмаїття і варіативність. 

Розуміння цих відмінностей має вирішальне значення для ефективної комунікації 

та побудови міцних стосунків з людьми різного походження. 

Отже, фразеологічні одиниці відіграють життєво важливу роль у мові та 

спілкуванні, підвищуючи ефективність, додаючи глибини та складності, а також 

передаючи культурне значення та емоції. Розуміння цих одиниць є важливим для 

ефективного спілкування та побудови міцних стосунків між людьми різного 

мовного та культурного походження. 
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1.1.1 Важливі відмінності фразеологічних одиниць та їх типів в українській 

та англійській мовах. 

 

Фразеологічні одиниці (ФО) є важливою частиною мови та культури, і вони 

можуть сильно відрізнятися в різних мовах. Особливо це стосується української та 

англійської мов, які належать до різних мовних сімей і мають різну історію та 

культурний контекст. 

Однією з головних відмінностей між українськими та англійськими ФО є їхня 

структура. В українській мові ФО часто довші та складніші, ніж в англійській. Вони 

можуть складатися з кількох слів і часто мають специфічну синтаксичну структуру. 

Наприклад, українська дієприкметник "бути в полі" складається з трьох слів і має 

певний порядок слів. На противагу цьому, англійська ФО "to kick the bucket" 

складається лише з трьох слів і не має певного порядку слів. 

Ще однією важливою відмінністю є культурний контекст ФО. Запозичення 

часто відображають цінності, вірування та традиції певної культури, і вони можуть 

не мати прямих еквівалентів в інших мовах. Наприклад, українська ФО "з чогось 

душа болить" (the soul hurts from something) відображає український культурний 

акцент на важливості душі та духовного благополуччя. Ця ФО не має прямого 

еквівалента в англійській мові, і її точний переклад вимагає розуміння української 

культури та цінностей. 

Точний переклад ФО важливий, оскільки вони можуть передавати 

специфічні значення та нюанси, які можуть бути неочевидними при дослівному 

перекладі. Неточний переклад ФО може призвести до непорозумінь, плутанини та 

втрати сенсу. Це особливо актуально в таких галузях, як література, де вживання 

оказіоналізмів часто є свідомим і навмисним.  

На противагу цьому, англійська мова має більшу кількість ідіом та фразових 

дієслів. Ідіоми - це вирази, які мають переносне значення, яке не можна вивести з 

буквального значення слів. Фразові дієслова - це багатослівні дієслова, які 

складаються з дієслова та однієї або кількох часток, наприклад, "look up" або "take 
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off". В англійській мові також є прислів'я - короткі вислови, які виражають загальну 

істину або пораду. 

Ще одна важлива відмінність полягає у частоті вживання ФО в кожній мові. 

Українська мова має відносно велику кількість ФО, і вони часто вживаються в 

повсякденному мовленні та на письмі. Частково це пов'язано з тим, що українська 

мова є дуже флективною, з великою кількістю граматичних форм і конструкцій, які 

спираються на сталі вирази. На противагу цьому, англійська мова має відносно 

меншу кількість оказіоналізмів, і вони часто вживаються більш вибірково та 

обдумано. 

Точний переклад ФО вимагає розуміння цих відмінностей, а також розуміння 

культурного та лінгвістичного контексту кожної мови. Переклад ФО з української 

на англійську або навпаки може бути складним через відмінності у формі, функції 

та частотності цих одиниць. Однак, якщо уважно поставитися до цих відмінностей, 

то точний та ефективний переклад ФО можливий. 

Отже, відмінності між українськими та англійськими оказіоналізмами є 

значними, і точний переклад оказіоналізмів вимагає розуміння культурного та 

лінгвістичного контексту обох мов. 

 

1.2 Аналіз типів фразеологічних одиниць 

 

В англійській мові існують різні типи ФО, кожен з яких має свої унікальні 

характеристики та функції. Ось деякі з найпоширеніших типів:  

1. Ідіоми (Idioms). Ідіома - це фраза, значення якої не можна вивести з 

буквального значення слів, що її складають. Ідіоми широко використовуються в 

повсякденній мові, і вони можуть бути як фіксованими, так і гнучкими. Фіксовані 

ідіоми - це ті, що мають визначену структуру і не можуть бути змінені, наприклад, 

"kick the bucket" або "break a leg", тоді як гнучкі ідіоми - це ті, що можуть мати певні 

варіації в структурі, наприклад, "spill the beans" або "let the cat out of the bag". 

2. Словосполучення (Lexical Collocations). Словосполучення - це пара або 

група слів, які часто зустрічаються разом і утворюють природне поєднання. На 
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відміну від ідіом, словосполучення мають більш прозоре значення, яке можна 

зрозуміти з окремих значень слів. Приклади словосполучень: "heavy rain", "make a 

decision" або " take a shower". 

3. Прислів'я (Proverbs). Прислів'я - це короткі вислови, що 

запам'ятовуються, які виражають загальну істину або пораду. Вони часто 

використовуються для надання настанов або для зміцнення соціальних норм. 

Прислів'я, як правило, мають фіксовану форму і часто мають риму або ритм, що 

полегшує їх запам'ятовування. Приклади прислів'їв: "Actions speak louder than 

words", "When in Roma, do as the Romans do" або "Don't judge a book by its cover" 

(Не судіть книгу за її обкладинкою).   

4. Стійкі вирази (Fixed Expressions). Стійкі вирази - це фрази, які мають 

певну структуру та значення, і їх не можна змінити. Їх часто використовують, щоб 

передати певну ідею або досягти певного ефекту. Прикладами сталих виразів є 

"How do you do?" "Goodbye" та "Thank you very much". 

5. Формульна мова (Formulaic Language). Формульна мова - це 

різноманітні багатослівні вирази, які зазвичай використовуються в певних 

контекстах або ситуаціях. Формульна мова включає в себе рутинні вирази, такі як 

привітання і прощання, а також мовленнєві акти, такі як вибачення, прохання і 

компліменти. Формульна мова може також включати готові шаблони, такі як 

"Якщо ти X, то Y" або "X - це не тільки Y, але й Z". 

6. Фразові дієслова (Phrasal Verbs). Фразові дієслова - це дієслівні 

словосполучення, які складаються з дієслова та однієї або кількох часток 

(прийменників або прислівників). Вони часто мають переносне значення, яке не 

можна вивести з окремих слів. Приклади фразових дієслів: " take off", "put up with" 

і "run into" (злетіти, змиритися, зіткнутися). 

7. Біноміали (Binomials). Біноміали - це пари слів, які з'єднані 

сполучником і функціонують як єдине ціле. Вони часто використовуються для 

вираження контрасту або акценту. Приклади біноменів: " black and white", "thick 

and thin", "odds and ends". 
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8. Дискурсивні маркери (Discourse Markers) - це слова або фрази, які 

використовуються для позначення зв'язку між реченнями або клаузулами. Вони 

часто використовуються, щоб вказати на зміну теми, показати контраст або 

висловити ставлення чи позицію мовця. Прикладами маркерів дискурсу є " 

however", "moreover", "on the other hand" і "in my opinion" (з іншого боку, на мою 

думку). 

У контексті іспитів на знання мови, таких як IELTS (Міжнародна система 

тестування з англійської мови), термін "оцінка за групу" означає числові бали, які 

присвоюються особам на основі їхніх результатів на іспиті. Бали зазвичай 

варіюються від 1 до 9, де 9 - найвищий рівень володіння мовою. 

Тепер давайте обговоримо відсоткове співвідношення кожного типу 

фразеологічних одиниць (ФО), використаних у діапазоні від 2,5 до 3,5 

балів(Рисунок 1.1). У контексті оцінювання рівня володіння мовою, ФО можна 

розглядати як певні типи виразів або словосполучень, які широко 

використовуються в англійській мові. До них належать ідіоматичні фрази, сталі 

вирази та лексичні сполучення. 

 

 

Рисунок 1.1 – Відсоток використання кожного типу фразеологізмів у діапазоні 

оцінок 2,5-3,5 
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Кожен з цих типів фразеологізмів відіграє важливу роль у використанні та 

розумінні мови, і вони часто зустрічаються в різних формах дискурсу, зокрема в 

письмових текстах, розмовній мові та навіть у соціальних мережах. Розуміння 

різних типів фразеологізмів може допомогти покращити розуміння мови та її 

продукування, а також сприяти розвитку інструментів і методів обробки природної 

мови. 

 

1.3 Аналіз існуючих підходів автоматичного розпізнавання фразеологічних 

одиниць.  

 

Підходи на основі заздалегідь визначених правил (Rule-based approaches) для 

розпізнавання фраз є одними з найпоширеніших методів ідентифікації та 

категоризації фразеологічних одиниць в обробці природної мови. Ці методи 

покладаються на набір заздалегідь визначених правил для ідентифікації та 

вилучення фраз з тексту на основі синтаксичних і семантичних шаблонів. Підходи, 

засновані на правилах, широко використовуються в різних завданнях обробки 

природної мови, включаючи машинний переклад, класифікацію текстів та пошук 

інформації. 

Історія підходів, заснованих попередньо зазначених правилах, бере свій 

початок з перших днів комп'ютерної лінгвістики, коли дослідники вперше почали 

вивчати способи автоматизації обробки мови. Одну з перших систем, заснованих 

на правилах, розробили в 1960-х роках Роджер Шанк і його колеги з 

Массачусетського технологічного інституту. Ця система, відома як концептуальна 

теорія залежностей, використовувала набір правил для представлення значення 

речень природної мови у формальній семантичній мові. 

Відтоді підходи, засновані на заданих правилах, значно еволюціонували, 

з'явилося багато різних методів та інструментів, розроблених для підвищення 

їхньої точності та ефективності. Однією з ключових переваг підходів, що 

базуються на правилах, є те, що вони можуть бути дуже специфічними і 
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пристосованими до конкретного завдання або галузі, що дає змогу більш точно і 

безпомилково ідентифікувати та класифікувати фразеологічні одиниці. 

Існує кілька різних типів підходів на основі правил, які можна 

використовувати для розпізнавання фразеологізмів, зокрема зіставлення зі зразком, 

індукція правил і дерева рішень. Зіставлення зі зразком передбачає пошук певних 

синтаксичних або семантичних шаблонів у тексті та ідентифікацію фраз на основі 

цих шаблонів. Індукція правил передбачає автоматичне генерування правил на 

основі набору навчальних даних, тоді як дерева рішень використовують набір 

правил, організованих в ієрархічну структуру для класифікації тексту. 

Незважаючи на свої переваги, підходи, засновані на правилах, також мають 

певні обмеження. Однією з головних проблем є створення всеосяжного набору 

правил, які можуть точно ідентифікувати та класифікувати всі можливі 

фразеологічні одиниці в певній мові. Це може бути особливо складно для мов зі 

складною граматичною структурою або великим словниковим запасом. 

Іншим обмеженням є складність врахування контекстно-залежних варіацій у 

використанні фразеологізмів. Багато фразеологізмів мають кілька значень або 

можуть вживатися по-різному залежно від контексту, що ускладнює розробку 

правил, які можуть точно ідентифікувати їх у всіх випадках.  

Підходи на основі правил для розпізнавання фраз використовуються в різних 

програмах обробки природної мови (NLP), таких як класифікація текстів, пошук 

інформації, машинний переклад та аналіз настроїв. У класифікації текстів підходи 

на основі правил можна використовувати для визначення конкретних типів фраз, 

які вказують на певну категорію або тему. У пошуку інформації ці підходи можна 

використовувати для виявлення відповідних фраз у документах і пошуку потрібної 

інформації. 

У машинному перекладі підходи, засновані на визначених правилах, можна 

використовувати для ідентифікації багатослівних виразів і їх точного перекладу. 

Тому підходи на основі правил можна використовувати для розпізнавання таких 

фраз і точного перекладу. 



16 

 

В аналізі настроїв підходи, засновані на “Rule-based”, можна 

використовувати для виявлення специфічних мовних патернів, які вказують на 

певні настрої чи емоції. Наприклад, такі фрази, як "дуже щасливий" або "вкрай 

розчарований", можуть вказувати на позитивний або негативний настрій 

відповідно. Підходи на основі правил можна використовувати для виявлення таких 

фраз та аналізу настроїв у великих обсягах тексту. 

Підходи на основі правил для розпізнавання фраз переважно реалізуються у 

вигляді програмних, а не апаратних засобів. Ці програми можуть бути інтегровані 

в різні інструменти та платформи NLP, такі як: 

1. Natural Language Toolkit (NLTK): NLTK - це широко використовувана 

платформа для побудови NLP-додатків на Python. Вона включає модулі для 

розпізнавання фраз на основі правил, такі як модуль RegexpParser. 

2. Stanford CoreNLP: CoreNLP - це набір інструментів NLP, розроблений 

Стенфордським університетом. Він включає парсер на основі правил для 

ідентифікації фраз у тексті, який можна використовувати для таких завдань, як 

розпізнавання іменованих сутностей та аналіз настроїв. 

3. Apache OpenNLP: OpenNLP - це бібліотека NLP з відкритим вихідним 

кодом, яка включає парсер на основі правил для ідентифікації фраз у тексті. Її 

можна використовувати для таких завдань, як розпізнавання іменованих об'єктів, 

тегування частин мови та визначення основних посилань. 

4. GATE: General Architecture for Text Engineering (GATE) - це платформа 

з відкритим вихідним кодом для створення NLP-додатків. Вона включає в себе 

інструмент Gazetteer, заснований на правилах, для ідентифікації конкретних фраз і 

сутностей в тексті. 

5. spaCy: spaCy - це бібліотека NLP на основі Python, яка включає в себе 

пошуковик на основі правил для ідентифікації фраз у тексті. Її можна 

використовувати для таких завдань, як розпізнавання іменованих сутностей, 

синтаксичний аналіз залежностей та сегментація речень. 

Загалом, підходи до розпізнавання фразеологізмів на “Rule-based” 

залишаються важливим напрямком досліджень в галузі обробки природної мови. 
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Незважаючи на свої обмеження, вони пропонують гнучкий і потужний інструмент 

для автоматизації завдань обробки мови і можуть бути високоефективними, якщо 

їх адаптувати до конкретного завдання або предметної області.  

 

1.4 Аналіз існуючого програмно-апаратного забезпечення автоматичного 

розпізнавання фразеологічних одиниць. 

 

Підходи машинного навчання для розпізнавання фраз - це тип техніки 

обробки природної мови, який використовує алгоритми для ідентифікації та 

вилучення фраз або ідіоматичних виразів з тексту. Ці алгоритми базуються на 

статистичних моделях і використовують великі набори даних, щоб навчити 

систему розпізнавати шаблони та ідентифікувати фрази з високим ступенем 

точності. Використання машинного навчання для розпізнавання фраз стає все 

більш популярним в останні роки через зростаючий попит на точні та ефективні 

інструменти обробки природної мови. 

Розвиток підходів машинного навчання для розпізнавання фраз можна 

простежити з початку 1990-х років, коли дослідники почали вивчати використання 

статистичних моделей для задач обробки природної мови. У той час традиційні 

підходи, засновані на правилах, були домінуючим методом обробки тексту, але ці 

методи були обмежені складністю природної мови і складністю врахування всіх 

можливих варіацій і нюансів використання мови. 

Перші підходи машинного навчання для розпізнавання фраз були засновані 

на статистичних моделях, таких як приховані марковські моделі (HMM) і 

марковські моделі з максимальною ентропією (MEMM). Ці моделі були розроблені 

для навчання на великих масивах анотованого тексту, що дозволяло системі 

розпізнавати закономірності та ідентифікувати поширені фрази та ідіоматичні 

вирази. Зі збільшенням обсягу анотованого тексту ці моделі ставали більш точними 

та ефективними, і незабаром вони стали домінуючим методом розпізнавання фраз 

в обробці природної мови. 



18 

 

В останні роки розвиток алгоритмів глибокого навчання, таких як нейронні 

мережі, призвів до значного прогресу в підходах машинного навчання для 

розпізнавання фраз. Алгоритми глибокого навчання базуються на штучних 

нейронних мережах, які призначені для імітації структури та функцій людського 

мозку. Ці алгоритми здатні навчатися на дуже великих масивах даних і можуть 

автоматично ідентифікувати та витягувати ознаки з необроблених даних, що 

робить їх високоефективними для задач обробки природної мови. 

Однією з ключових переваг підходів машинного навчання для розпізнавання 

фраз є їхня здатність впоратися зі складністю та мінливістю природної мови. 

Традиційні підходи, засновані на правилах, вимагають великого набору створених 

вручну правил і шаблонів для ідентифікації фраз, що може забирати багато часу і 

бути складним у підтримці. Алгоритми машинного навчання, з іншого боку, 

можуть автоматично навчатися на основі даних і виявляти закономірності, які 

можуть бути не одразу очевидними для аналітиків-людей. 

Ще однією перевагою підходів машинного навчання для розпізнавання фраз 

є їхня здатність адаптуватися і вдосконалюватися з часом. Оскільки система 

отримує більше даних, вона може навчитися розпізнавати нові фрази та 

адаптуватися до змін у використанні мови. Це робить підходи машинного навчання 

для розпізнавання фраз дуже масштабованими та ефективними для обробки 

великих обсягів тексту. 

Підходи машинного навчання для розпізнавання фраз широко 

застосовуються в різних сферах, включаючи аналіз настроїв, машинний переклад і 

класифікацію текстів. Вони також використовуються в пошукових системах і чат-

ботах для підвищення точності та релевантності результатів пошуку і відповідей на 

запити користувачів. Крім того, підходи машинного навчання для розпізнавання 

фраз все частіше застосовуються в аналізі даних соціальних мереж, де здатність 

розпізнавати і виокремлювати фрази та ідіоматичні вирази має важливе значення 

для розуміння і аналізу настрою і тональності контенту, створеного користувачами. 

Існують різні принципи, які керують тим, як підходи машинного навчання 

працюють для розпізнавання фраз. Ось кілька прикладів: 



19 

 

1. Навчання під керівництвом (Supervised Learning). При керованому 

навчанні алгоритм навчається на маркованому наборі даних, де кожна фраза 

позначена відповідною категорією. Алгоритм вчиться розпізнавати закономірності 

в даних і створює модель. Ця модель потім може бути використана для 

прогнозування категорії нових фраз. 

2. Неконтрольоване навчання (Unsupervised Learning). При 

неконтрольованому навчанні алгоритму надається немаркований набір даних і 

ставиться завдання знайти закономірності або схожість у даних. Алгоритм групує 

схожі фрази на основі їхніх особливостей і створює модель. Ця модель потім може 

бути використана для виявлення нових фраз, які належать до тієї ж категорії. 

3. Нейронні мережі - це тип алгоритму машинного навчання, який 

моделюється за структурою і функціями людського мозку. Вони складаються з 

шарів взаємопов'язаних вузлів, які обробляють і аналізують дані. У розпізнаванні 

фраз нейронні мережі можна навчити ідентифікувати шаблони в тексті та 

відповідно класифікувати фрази.  

4. Глибоке навчання (Deep Learning). Глибоке навчання - це тип 

машинного навчання, який використовує нейронні мережі з багатьма шарами для 

аналізу та обробки даних. Алгоритми глибокого навчання можна навчити 

розпізнавати складні шаблони в тексті та виявляти тонкі нюанси в мові, які можуть 

бути неочевидними для інших підходів до машинного навчання. 

Отже, підходи машинного навчання для розпізнавання фраз стали важливим 

інструментом для задач обробки природної мови. Вони мають значні переваги над 

традиційними підходами, що базуються на правилах, зокрема здатність впоратися 

зі складністю та мінливістю природної мови, адаптуватися та вдосконалюватися з 

часом, а також обробляти великі обсяги тексту. Оскільки попит на точні та 

ефективні інструменти обробки природної мови продовжує зростати, використання 

підходів машинного навчання для розпізнавання фраз, ймовірно, стане ще більш 

поширеним і важливим у найближчі роки. 

 



20 

 

1.5 Постановка задачі 

  

Постановка проблеми: система автоматичного розпізнавання фразеологізмів 

в англійських текстах 

Завдання полягає в тому, щоб розробити систему автоматичного 

розпізнавання фразеологізмів, яка ефективно ідентифікує фразеологічні одиниці 

(ФО) в англійських текстах. Система повинна приймати на вхід масив англійського 

тексту і генерувати список ідентифікованих фразеологізмів на виході. Мета полягає 

у створенні надійної та надійної системи, яка може обробляти різноманітні 

структури речень та різні типи фразеологізмів, включаючи сталі вирази, ідіоми та 

словосполучення. 

1. Вхідні дані: масив англійського тексту, що складається з речень, 

абзаців або великих текстових сегментів. Вихідні дані: список фразеологізмів, 

знайдених у тексті, що представляє ідентифіковані фрази. 

2. Постановка завдання: основною метою є розробка та реалізація 

системи автоматичного розпізнавання фразеологізмів, яка точно ідентифікує та 

виокремлює фразеологізми із заданого англійського тексту. Система повинна 

демонструвати наступні ключові можливості: 

3. Комплексне сприйняття: система повинна бути здатна обробляти 

велику кількість тексту, що охоплює різні жанри, регістри та лінгвістичні 

контексти. Вона повинна мати можливість сприймати ФО в складних структурах 

речень, таких як складносурядні речення, складнопідрядні речення, а також 

питальні та окличні речення. 

Система повинна бути здатна розпізнавати широкий спектр мовних одиниць, 

включно зі сталими виразами, ідіоматичними фразами, словосполученнями та 

іншими лексичними комбінаціями. 

− точна ідентифікація: система повинна прагнути до високої точності 

розпізнавання ФО в тексті. Вона повинна використовувати лінгвістичні моделі, 

синтаксичний аналіз, семантичну інформацію та контекстуальні підказки, щоб 

відрізнити ФО від звичайного мовного вжитку. Система повинна застосовувати 
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методи, засновані на правилах, і методи машинного навчання, щоб підвищити 

точність і запам'ятовуваність ідентифікації ФО. 

− масштабованість та ефективність: система повинна бути здатна 

ефективно обробляти великі обсяги тексту. Вона повинна оптимізувати 

обчислювальні ресурси, щоб надавати своєчасні результати навіть при обробці 

великих корпусів або потоків тексту в реальному часі. 

− висновок і подальший аналіз: система повинна створювати список 

ідентифікованих ФО як вихідний результат, що забезпечує чітке представлення 

розпізнаних фраз. Вихідні дані повинні бути придатними для подальшого аналізу, 

такого як моделювання мови, дослідження корпусної лінгвістики або інших 

завдань з обробки природної мови. 

Бажаним результатом виконання цього завдання є повнофункціональна 

система автоматичного розпізнавання фраз, що забезпечує точну ідентифікацію 

вставних частин мови в англійських текстах. Досягнувши високої точності та 

запам'ятовування, система сприятиме розвитку досліджень у галузі фразеології, 

розуміння мови та комп'ютерної лінгвістики. Крім того, вона матиме практичне 

застосування в різних галузях, включаючи пошук інформації, аналіз настроїв та 

машинний переклад. 

 

1.6 Висновки 

 

У цьому розділі магістерської роботи було надано огляд фразеологічних 

одиниць, включаючи їх визначення, значення та класифікацію на різні типи. Також 

обговорено підходи, засновані на правилах, і підходи машинного навчання для 

розпізнавання фразеологізмів. 

На першому етапі роботи відбулось ознайомлення з поняттям про 

фразеологічні одиниці, важливі відмінності фразеологічних одиниць та їх типів в 

українській та англійській мовах. Також було розглянуто типи фразеологічних 

одиниць та їх специфікація. 
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 При цьому було охарактеризовано структуру предметної області та 

базову модель організації підходи розпізнавання фраз на основі заздалегідь 

визначених правил та на основі машинного навчання для розпізнавання фраз, які в 

комбінуванні формують гібридний підхід. 

Загалом, можна зробити висновок, що фразеологізми відіграють важливу 

роль у завданнях обробки природної мови, таких як класифікація текстів, аналіз 

настрою та машинний переклад. Це складні лінгвістичні одиниці, які потребують 

ретельного розгляду під час виконання завдань з обробки мови, особливо у 

випадках, коли потрібен точний переклад. 

Підходи, засновані «Rule-based», використовувалися для розпізнавання фраз 

з перших днів обробки природної мови, і вони все ще широко застосовуються в 

різних додатках. Однак вони мають обмеження в здатності обробляти складні та 

неоднозначні фрази. Підходи машинного навчання, з іншого боку, 

продемонстрували багатообіцяючі можливості для підвищення точності 

розпізнавання фраз. Вони можуть автоматично вивчати відповідні ознаки 

фразеологічних одиниць з даних і узагальнювати їх для нових даних. 
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2 ПРОЕКТУВАННЯ СТРУКТУРИ СИСТЕМИ АВТОМАТИЧНОГО 

РОЗПІЗНАВАННЯ ФРАЗЕОЛОГІЧНИХ ОДИНИЦЬ В АНГЛОМОВНИХ 

ТЕКСТАХ  

2.1 Метод автоматичного розпізнавання фразеологічних одиниць із 

застосуванням гібридного підходу 

 

Гібридний підхід до категоризації фраз поєднує в собі сильні сторони 

методів, заснованих на правилах і машинному навчанні, щоб забезпечити більш 

точну і всеосяжну категоризацію витягнутих фраз.  

Основна ідея полягає у використанні заздалегідь визначених правил для 

категоризації фраз, які відповідають певним критеріям, і використання алгоритму 

машинного навчання для категоризації фраз, які не відповідають заздалегідь 

визначеним правилам. Це може підвищити точність категоризації, зберігаючи при 

цьому інтерпретованість і прозорість.  

Ось загальний огляд того, як можна реалізувати гібридний підхід до 

категоризації фраз: 

1. Категоризація на основі заздалегідь визначених правил (Rule-based 

categorization): першим кроком є визначення набору правил, які класифікують 

вилучені фрази на основі певних критеріїв, таких як їхня синтаксична структура, 

слова, які вони містять, або їхня частота в тексті. Ці правила можуть ґрунтуватися 

на лінгвістичних знаннях або знаннях предметної області і можуть бути розроблені 

вручну або напівавтоматично. Метод розпізнавання фразеологізмів на основі 

заздалегідь визначених правил ґрунтується на наборі заздалегідь визначених 

правил або шаблонів, які використовуються для ідентифікації та класифікації 

різних типів фразеологізмів на основі їхніх синтаксичних і семантичних 

особливостей. Цей метод часто використовується, коли цільові фрази є відносно 

фіксованими і можуть бути визначені певними лінгвістичними моделями або 

структурами, наприклад, ідіомами або словосполученнями. 

2. Категоризація на основі машинного навчання (Machine learning-based 

categorization): наступним кроком є навчання алгоритму машинного навчання для 
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категоризації решти фраз, які не відповідають попередньо визначеним правилам. 

Це передбачає підготовку маркованого набору даних фраз і відповідних їм 

категорій, вилучення відповідних ознак з фраз і навчання алгоритму машинного 

навчання передбачати категорії нових фраз на основі цих ознак. З іншого боку, 

метод, заснований на машинному навчанні, використовує статистичні моделі та 

алгоритми для вивчення закономірностей і взаємозв'язків у даних і прогнозування 

нових екземплярів на основі цих вивчених закономірностей. Цей метод часто 

використовується, коли цільові фрази є більш варіативними і не можуть бути легко 

визначені за допомогою фіксованого набору правил або шаблонів. 

3. Гібридна категоризація (Hybrid categorization): після розробки 

компонентів на основі правил і машинного навчання наступним кроком є 

об'єднання їх у гібридну систему категоризації. Це передбачає застосування 

заздалегідь визначених правил до витягнутих фраз і їхню категоризацію на основі 

цих правил. Решта фраз передаються до компонента на основі машинного 

навчання, який класифікує їх на основі вивчених шаблонів і взаємозв'язків у даних. 

Гібридний підхід до розпізнавання та категоризації фразеологізмів може 

поєднувати ці два методи, використовуючи їхні сильні сторони та долаючи їхні 

недоліки. Наприклад, метод на основі правил можна використовувати для 

розпізнавання та категоризації більш фіксованих і легко визначуваних типів 

фразеологізмів, тоді як метод на основі машинного навчання можна 

використовувати для розпізнавання та категоризації більш мінливих і залежних від 

контексту типів фразеологізмів.   

4. Оцінка та доопрацювання (Evaluation and refinement): після того, як 

гібридна система категоризації розроблена, наступним кроком є оцінка її 

продуктивності та доопрацювання, якщо це необхідно. Це передбачає 

використання набору тестових даних для вимірювання точності категоризації та 

визначення сфер для вдосконалення. За результатами оцінки може знадобитися 

доопрацювання або оновлення правил і алгоритму машинного навчання. 

Впровадження гібридного підходу до категоризації фраз може бути 

складним, але він може забезпечити більш точну і всебічну категоризацію 
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витягнутих фраз. Конкретний підхід, що використовується, залежатиме від 

конкретних вимог і характеристик текстових даних, а також від бажаного 

результату, і може вимагати досвіду в методах, заснованих як на правилах, так і на 

машинному навчанні. 

Наступний крок - розробка моделі на основі машинного навчання, яка може 

навчитися розпізнавати і класифікувати фразеологічні одиниці на основі їхнього 

контексту та інших релевантних характеристик. Для цього можуть бути 

використані такі методи, як функціональна інженерія, коли відповідні лінгвістичні 

ознаки виділяються з тексту і використовуються як вхідні дані для моделі 

машинного навчання, або глибоке навчання, коли нейронні мережі 

використовуються для вивчення репрезентацій тексту і здійснення прогнозів на 

основі цих репрезентацій. 

Останній крок полягає в поєднанні методів, заснованих на правилах, і методів 

машинного навчання в рамках гібридного підходу.  

Це може передбачати використання методу на основі правил для 

ідентифікації та категоризації більш фіксованих і легко визначуваних типів 

фразеологічних одиниць, тоді як метод на основі машинного навчання 

використовується для розпізнавання та категоризації більш мінливих і залежних 

від контексту типів фразеологічних одиниць.  

Результати обох методів можна об'єднати, щоб отримати остаточну 

категоризацію фразеологізмів у тексті. 

Загалом, гібридний підхід до розпізнавання та категоризації фразеологізмів 

може підвищити точність і ефективність програми, використовуючи сильні 

сторони методів, заснованих на правилах і машинному навчанні.  

Цей підхід можна реалізувати, спочатку визначивши типи фразеологічних 

одиниць, що становлять інтерес, а потім розробивши методи розпізнавання та 

категоризації цих одиниць на основі правил і машинного навчання, а потім 

об'єднавши ці методи в гібридному підході. 
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2.1.1  Методи попередньої обробки англомовних текстів 

 

Однією з головних проблем автоматичного розпізнавання фразеологізмів є 

складність і варіативність тексту природною мовою. Методи попередньої обробки 

мають вирішальне значення для підготовки текстових даних до аналізу та 

зменшення шуму і варіативності.  

Найпоширеніші методи попередньої обробки англійських текстів включають 

токенізацію, позначення частин мови та лематизацію. Токенізація передбачає 

розбиття тексту на окремі слова або токени, тоді як тегування частинами мови 

призначає кожному слову граматичну категорію, наприклад, іменник, дієслово або 

прикметник. Лематизація передбачає скорочення слів до їхньої базової форми, 

наприклад, скорочення "running" до "run". 

Методи попередньої обробки можуть мати значний вплив на точність і 

ефективність системи розпізнавання фразеологізмів. Наприклад, помилки 

токенізації можуть призвести до того, що фразеологізми будуть розділені на окремі 

токени, що ускладнить їх розпізнавання. 

 Помилки маркування частин мови також можуть призвести до неправильної 

ідентифікації фразеологізмів. Тому важливо визначити найбільш ефективні методи 

попередньої обробки для підготовки англійських текстів до вилучення 

фразеологізмів.  

Найкращий спосіб виконання етапу попередньої обробки залежить від 

конкретних вимог і характеристик текстових даних, з якими ви працюєте. Нижче 

наведено деякі загальні прийоми попередньої обробки, які зазвичай 

застосовуються: 

1. Перетворення в нижній регістр (Lowercasing): перетворення всього 

тексту в малі літери може допомогти зменшити розмірність даних, що полегшить 

їх обробку. 

2. Токенізація (Tokenization): токенізація передбачає розбиття тексту на 

окремі слова або менші одиниці, такі як речення або абзаци. Цей крок важливий 

для багатьох завдань НЛП, зокрема для розпізнавання фраз.. 



27 

 

3. Видалення стоп-слів (Stop word removal): стоп-слова - це звичайні 

слова, які не мають великого значення в завданнях НЛП, такі як "and", "the",  "or" 

тощо. Видалення стоп-слів з тексту може зменшити розмір даних і підвищити 

ефективність обробки. 

4. Стеммінг або лематизація (Stemming/Lemmatization): стеммінг - це 

процес скорочення слів до їхньої кореневої форми, тоді як лематизація - це процес 

перетворення слів до їхньої основної форми з урахуванням контексту і значення. 

Обидва методи можуть допомогти зменшити розмірність даних і полегшити їх 

обробку. 

5. Видалення пунктуації: видалення розділових знаків з тексту може 

допомогти спростити дані та зменшити їх розмірність.   

6. Видалення чисел: числа часто не мають відношення до завдань НЛП і 

можуть бути видалені, якщо тільки вони не мають особливого значення в даних. 

Важливо зазначити, що конкретні методи попередньої обробки залежать від 

текстових даних, завдання НЛП і вимог до продуктивності. Найкращий спосіб 

виконання етапу попередньої обробки буде залежати від конкретних вимог і 

характеристик ваших текстових даних, і, можливо, буде потрібно 

поекспериментувати з різними методами, щоб визначити найкращий підхід. 

 

2.2 Структуризація інформаційної системи автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць. 

 

Завданням цього розділу є розробка інформаційної системи для 

автоматичного розпізнавання фразеологічних одиниць в англійських текстах. 

Система буде розроблена з використанням гібридного підходу, який поєднує в собі 

методи, засновані на правилах, і методи машинного навчання. В ньому буде 

описано різні компоненти системи і те, як вони взаємодіють один з одним для 

досягнення мети автоматичного розпізнавання фразеологічних одиниць. Також 
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будуть наведені можливі графічні реалізації для ілюстрації функціонування 

системи. 

Структуризація інформаційної системи автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць буде включати в себе наступні модулів (Рисунок 2.1): 

1. Модуль введення: цей модуль відповідає за отримання вхідних 

текстових даних англійською мовою. Вони можуть бути у вигляді текстових 

файлів, URL-адрес або будь-якого іншого джерела даних. Дані будуть попередньо 

оброблені, перш ніж будуть передані наступному модулю. 

2. Модуль попередньої обробки: цей модуль виконуватиме необхідні 

завдання попередньої обробки тексту, такі як токенізація, тегування частин мови, 

лематизація та синтаксичний розбір. Результатом роботи цього модуля буде 

попередньо оброблений корпус текстових даних. 

3. Модуль ідентифікації фразеологічних одиниць: цей модуль відповідає 

за ідентифікацію фразеологізмів у попередньо обробленому корпусі. Він може 

використовувати різні методи, наприклад, засновані на правилах, статистичні або 

гібридні підходи для ідентифікації цих одиниць. 

4. Модуль класифікації фразеологізмів: цей модуль класифікує 

ідентифіковані фразеологізми за різними категоріями, такими як ідіоми, 

словосполучення, фразові дієслова тощо. 

5. Модуль виведення: цей модуль відповідає за відображення результатів 

процесу ідентифікації та класифікації фразеологізмів. Результати можуть бути 

представлені у вигляді звіту, списку ідентифікованих одиниць або в будь-якій 

іншій формі, яка буде корисною для кінцевого користувача. 

6. Модуль зворотного зв'язку: цей модуль дозволяє кінцевому 

користувачеві залишити відгук про ідентифіковані фразеологічні одиниці. 

Зворотній зв'язок може бути використаний для покращення точності системи з 

часом. 

На цьому етапі ми розробили метод автоматичного розпізнавання 

фразеологізмів з використанням гібридного підходу та структурували 

інформаційну систему для автоматичного розпізнавання фразеологізмів. Також 
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було визначено необхідні компоненти апаратного забезпечення для автоматичного 

розпізнавання фразеологізмів. 

 

 

Рисунок 2.1 – Потік даних між різними модулями 

 

Система, яка буде використана як основа для вдосконалення, є поєднанням 

заснованого на правилах і статистичного підходу до розпізнавання фраз, з деяким 

обмеженим використанням методів машинного навчання і NLP . Метою є 

підвищення точності та охоплення системи, а також її здатності обробляти різні 

типи фразеологічних одиниць та контекстів. Запропонований алгоритм враховує 

обмеження та недоліки існуючих систем і прагне подолати їх, комбінуючи різні 

методи та інструменти, а також залучаючи нові джерела лінгвістичної та 

контекстної інформації. Такий підхід видається перспективним, оскільки він 

поєднує сильні сторони різних підходів і дає змогу проводити більш комплексний 

і гнучкий аналіз фразеології в тексті. 

Цей етап є дуже важливим, оскільки він закладає основу для реалізації та 

розвитку системи. Метод автоматичного розпізнавання з використанням 

гібридного підходу поєднує методи, засновані на правилах, і статистичні методи, 

що забезпечує більшу точність ідентифікації фразеологічних одиниць. Структура 

інформаційної системи враховує різні програмні та апаратні компоненти, необхідні 

для успішного впровадження. Загалом, цей етап є важливим кроком на шляху до 
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успішного створення системи автоматичного розпізнавання фразеологічних 

одиниць. 

 

2.3 Складова апаратних засобів для автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць. 

 

Система, яка буде використана як основа для вдосконалення, є поєднанням 

заснованого на правилах і статистичного підходу до розпізнавання фраз, з деяким 

обмеженим використанням методів машинного навчання і NLP . Метою є 

підвищення точності та охоплення системи, а також її здатності обробляти різні 

типи фразеологічних одиниць та контекстів. 

 Запропонований алгоритм враховує обмеження та недоліки існуючих систем 

і прагне подолати їх, комбінуючи різні методи та інструменти, а також залучаючи 

нові джерела лінгвістичної та контекстної інформації. Такий підхід видається 

перспективним, оскільки він поєднує сильні сторони різних підходів і дає змогу 

проводити більш комплексний і гнучкий аналіз фразеології в тексті. Він також 

використовує останні досягнення в NLP і машинному навчанні, які можуть 

допомогти вирішити деякі проблеми і складнощі розпізнавання фразеологізмів, 

такі як варіативність, неоднозначність і доменна специфіка. 

Застосування моделі глибинного навчання для розробки нової системи 

автоматичного розпізнавання та категоризації фразеологічних одиниць є 

особливістю цього проекту. Моделі глибокого навчання, такі як глибокі нейронні 

мережі, показали багатообіцяючі результати в різних завданнях обробки природної 

мови, включаючи моделювання мови, аналіз настроїв, машинний переклад і 

класифікацію текстів. 

Використовуючи моделі глибинного навчання, можна створити більш точну 

та ефективну систему для автоматичного розпізнавання та категоризації 

фразеологічних одиниць. Наприклад, моделі глибинного навчання можна навчати 

на великих обсягах даних для вивчення складних закономірностей і взаємозв'язків 
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між словами і фразами, що може підвищити точність розпізнавання фразеологізмів. 

Крім того, моделі глибокого навчання можна використовувати для автоматичного 

вилучення ознак з текстових даних, зменшуючи потребу в ручному створенні 

ознак. 

Однак розробка нової системи з використанням моделей глибинного 

навчання вимагає значного досвіду в галузі машинного навчання та обробки 

природної мови, а також доступу до великих обсягів даних для навчання та 

перевірки. Крім того, продуктивність моделей глибокого навчання залежить від 

різних факторів, таких як якість і розмір навчальних даних, вибір гіперпараметрів 

і архітектура моделі, які вимагають ретельного налаштування та оптимізації. 

Мова Python набула величезної популярності в галузі науки про дані та 

обробки природної мови завдяки своїй простоті, доступності та легкості у 

використанні. Вона має велику спільноту розробників, які постійно сприяють її 

зростанню та розвитку, що робить її ідеальним вибором для побудови складних 

систем, таких як автоматичне розпізнавання фразеологічних одиниць. 

Python має потужну бібліотеку під назвою NLTK (Natural Language Toolkit), 

яка надає різні інструменти та ресурси для обробки тексту, включаючи токенізацію, 

стеммінг, лематизацію, тегування та синтаксичний аналіз. NLTK також включає 

готові корпуси та моделі для різних завдань NLP, що робить його зручним 

інструментом для побудови систем обробки мови. 

Крім того, Python має широку підтримку фреймворків глибокого навчання, 

таких як TensorFlow, Keras та PyTorch, які можна використовувати для навчання та 

впровадження  моделей машинного навчання. Ці готові моделі можна 

доопрацьовувати та адаптувати для виконання конкретних завдань, таких як 

автоматичне розпізнавання фразеологізмів. 

Загалом, поєднання простоти використання, потужних бібліотек та широкої 

підтримки фреймворків глибокого навчання робить Python ідеальним вибором для 

побудови системи автоматичного розпізнавання фразеологізмів. 
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Для автоматичного розпізнавання та категоризації фразеологічних одиниць з 

використанням корпусу NLTK та бібліотеки Gensim у скрипті на Python можуть 

бути необхідні бібліотеки: 

1. NLTK: для завдань обробки природної мови, таких як токенізація, 

стеммінг і тегування частин мови. 

2. Gensim: для тематичного моделювання та обчислення подібності за 

допомогою вбудованих слів. 

3. NumPy: для числових обчислень та операцій з масивами. 

4. Pandas: для маніпулювання даними та аналізу. 

5. Matplotlib: для візуалізації даних. 

6. Scikit-learn: для алгоритмів машинного навчання, таких як 

кластеризація та класифікація. 

Вибір попередньо побудованої моделі для автоматичного розпізнавання та 

категоризації фразеологічних одиниць в англійських текстах було зроблено 

відштовхуючись від різних факторів, таких як конкретні вимоги до завдання, наявні 

ресурси та бажаний рівень точності. Однією з готових моделей, яка може підійти 

для цього проекту, є модель Word2Vec. Word2Vec – це модель нейромережі, яка 

широко використовується для обробки природної мови, зокрема для класифікації 

текстів та пошуку інформації. 

Етап оцінювання передбачає тестування продуктивності програмного 

додатку на окремому наборі даних, який не використовувався під час навчання. Це 

важливо для того, щоб переконатися, що модель здатна добре узагальнювати нові 

дані. 

Щоб оцінити продуктивність програмного додатку, нам потрібно 

розрахувати різні метрики, такі як точність, достовірність, пригадування та F1-

рахунок. Ці показники зазвичай використовуються для оцінки ефективності 

моделей машинного навчання. Цей крок буде детально описано в 3-му пункті 

проекту. 
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2.4 Висновки  

 

Отже, розробка структури системи автоматичного розпізнавання 

фразеологізмів в англійських текстах включає в себе кілька ключових компонентів. 

По-перше, це метод автоматичного розпізнавання, який в даному випадку 

використовує гібридний підхід, що поєднує в собі статистичні та засновані на 

правилах методи. Такий підхід дозволяє більш точно і надійно розпізнавати 

фразеологізми, враховуючи складнощі та нюанси англійської мови. 

Другим ключовим компонентом є інформаційна система, яка структурована 

таким чином, щоб полегшити автоматичне розпізнавання фразеологізмів. Система 

складається з декількох підкомпонентів, включаючи базу даних фразеологічних 

одиниць, користувальницький інтерфейс для введення та відображення текстів, а 

також алгоритми для обробки текстів та ідентифікації фразеологічних одиниць у 

них. 

Нарешті, третім ключовим компонентом є апаратне забезпечення для 

автоматичного розпізнавання, яке включає необхідні обчислювальні ресурси та 

ємність для зберігання і обробки великих обсягів тексту. Система може бути 

реалізована з використанням різноманітних апаратних конфігурацій, залежно від 

конкретних вимог програми, в нашому випадку, це програмна мова Python. 

Загалом, проектування структури системи автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць в англомовних текстах є критично важливим 

компонентом розробки такої системи. Враховуючи специфіку англійської мови та 

використовуючи гібридний підхід, що поєднує статистичні та засновані на 

правилах методи, отримана система може забезпечити точне та надійне 

розпізнавання фразеологічних одиниць у різноманітних контекстах. 

  



34 

 

3 АЛГОРИТМИ ТА ТЕХНОЛОГІЯ ОБРОБКИ ТЕКСТУ У СИСТЕМІ 

АВТОМАТИЧНОГО РОЗПІЗНАВАННЯ ФРАЗЕОЛОГІЧНИХ ОДИНИЦЬ В 

АНГЛОМОВНИХ ТЕКСТАХ 

3.1 Алгоритми побудови системи автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць 

 

Структура алгоритму буде досить простою і буде складатись з шести 

детально описаних кроків (Рисунок 3.2). Загалом алгоритм побудови системи 

автоматичного розпізнавання фразеологізмів передбачає поєднання методів 

попередньої обробки даних, вилучення ознак, машинного навчання та оцінювання 

моделей. Дотримуючись цього алгоритму, можна розробити ефективну та точну 

систему автоматичного розпізнавання та класифікації фразеологізмів в англійських 

текстах. 

Крок 1: збір даних. 

Першим кроком є збір даних, які будуть використані для навчання та 

тестування моделі. Сюди входить набір даних з англійських текстів, що містять 

фразеологізми. 

У системі автоматичного розпізнавання фразеологізмів в англійських текстах 

збір даних відіграє вирішальну роль у навчанні та оцінюванні системи. Мета цього 

кроку - зібрати репрезентативний і різноманітний набір даних англійських текстів, 

які будуть використані для розробки та тестування алгоритмів автоматичного 

розпізнавання. 

Текстовий масив - це велика збірка текстів, яка є репрезентативною для 

заданої предметної області та мовного стилю. Важливо вибрати масив, який 

охоплює тексти різних жанрів, такі як новини, книги, наукові статті та онлайн-

контент, щоб забезпечити застосовність системи до різних типів текстів. Крім того, 

корпус повинен включати тексти з різних часових періодів, щоб зафіксувати зміни 

фразеологічних одиниць у часі. 
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В нашому випадку як масив тексту (Рисунок 3.1) було взято книжку короткий 

роман-притча американського письменника Ернеста Хемінгуея, виданий у 1952 

році «Старий і море» («The Old Man And The Sea»). 

 

 

Рисунок 3.1 – Зразок тексту використаного для масиву програми 

 

Правила анотування це невід’ємна частина цього кроку. Щоб керувати 

процесом ідентифікації та маркування фразеологічних одиниць у відібраних 

текстах, необхідно розробити правила анотування. Ці правила повинні визначати, 
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що є фразеологізмом, і надавати чіткі інструкції для анотаторів щодо виявлення та 

позначення цих одиниць у текстах. 

Для анотування слід залучати кваліфікованих анотаторів, бажано з 

лінгвістичною освітою або зі знанням фразеологічних одиниць. Анотатори 

застосовуватимуть правила з анотування для позначення та маркування 

фразеологічних одиниць у текстах. Зокрема, в цій роботі в якості анотатора 

виступає лише її автор, за відсутністю людського ресурсу. 

Ретельно спланувавши та реалізувавши процес збору даних, можна отримати 

вичерпний і добре анотований набір даних, який слугуватиме основою для 

подальших кроків у розробці системи автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць в англійських текстах. 

Крок 2: попередня обробка даних. 

Після збору масиву англомовних текстів, анотованих фразеологізмами, 

наступним кроком є попередня обробка даних. Цей етап передбачає підготовку 

даних для подальшого аналізу та побудови системи автоматичного розпізнавання. 

Основними завданнями на цьому етапі є очищення даних, попередня обробка та 

визначення ознак. 

Важливо очистити набір даних, щоб видалити будь-який непотрібний вміст 

або невідповідності, які можуть перешкоджати роботі системи автоматичного 

розпізнавання. Це може включати видалення нерелевантних або дублюючих 

текстів, виправлення будь-яких проблем з форматуванням або кодуванням, а також 

роботу з бракуючими або помилковими анотаціями. Мета полягає в тому, щоб 

забезпечити високу якість набору даних і його готовність до подальшого аналізу. 

Попередня обробка текстових даних необхідна для їхньої стандартизації та 

перетворення у формат, придатний для аналізу. Зазвичай це включає такі кроки, як 

токенізація, переведення в нижній регістр, видалення розділових знаків і стоп-слів. 

Токенізація передбачає розбиття тексту на окремі слова або токени. Переведення 

слів у нижній регістр гарантує, що слова будуть в однаковому регістрі, зменшуючи 

розмір словника. Знаки пунктуації та стоп-слова, загальні слова з незначним 
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семантичним значенням (наприклад, "the", "is"), часто видаляються, щоб 

зосередитися на більш інформативних ознаках. 

Визначення ознак передбачає перетворення попередньо оброблених 

текстових даних у числове значення, яке може бути використане алгоритмами 

машинного навчання. Для цього можуть бути використані різні методи, такі як 

представлення у вигляді "пакетів слів" (bag-of-words representation), n-грами або 

вкладання слів (word embeddings). Ці методи фіксують контекстуальну та 

семантичну інформацію, необхідну для ідентифікації фразеологізмів. Вибір методу 

вилучення ознак залежить від конкретних вимог і характеристик системи 

розпізнавання. В цьому проєкті для визначення ознак застосований метод n-грам. 

Очищені та попередньо оброблені дані з відповідними характеристиками 

полегшують навчання та тестування алгоритмів машинного навчання або обробки 

природної мови для автоматичного розпізнавання фразеологічних одиниць в 

англійських текстах. 

Крок 3: вилучення фразеологізмів. 

Наступним кроком є вилучення фразеологізмів з попередньо обробленого 

тексту. Це передбачає виявлення багатослівних виразів, які мають фіксоване або 

напів-фіксоване значення і часто зустрічаються в тексті. Це можна зробити за 

допомогою таких методів, як позначення частин мови, виявлення словосполучень 

або статистичний аналіз. Цей крок був детально розглянутий та описаний на 

прикладі методів попередньо сформованих правил та машинного навчання. 

Важливо зазначити ще статистичний метод, який не підійшов по фунціоналу, але 

також є чудовим прикладом для використання в майбутніх проектах. 

Статистичні методи використовують властивості розподілу фразеологізмів у 

текстових даних. Такі методи, як n-грамний аналіз, коли досліджуються 

послідовності з n послідовних слів, можуть допомогти виявити повторювані 

словосполучення, які є фразеологізмами. Статистичні моделі, такі як Hidden 

Markov Models (HMM) або Conditional Random Fields (CRF), можна навчити 

розпізнавати і класифікувати фразеологічні одиниці на основі контекстної 
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інформації та розподілу ймовірностей. Ці методи можуть бути корисними для 

розпізнавання як поширених, так і менш поширених фразеологізмів. 

Під час процесу вилучення важливо враховувати такі фактори, як сфера 

застосування системи (тобто виявлення всіх фразеологічних одиниць або певних 

типів), бажаний рівень точності та відтворення, а також необхідну обчислювальну 

ефективність. Для оптимізації продуктивності системи слід проводити ітеративне 

вдосконалення та оцінювання методів вилучення. 

Використовуючи відповідні методи вилучення, система може точно 

ідентифікувати та вилучати фразеологічні одиниці з англійських текстів, 

закладаючи основу для подальших завдань, таких як класифікація, переклад або 

подальший аналіз цих одиниць. 

Крок 4: вилучення N-грам. 

Після вилучення фразеологізмів, наступним кроком у системі автоматичного 

розпізнавання фразеологізмів в англійських текстах є доповнення n-грам. Цей крок 

передбачає розширення розпізнаних фразеологізмів додатковими n-грамами, щоб 

покращити охоплення та точність системи. 

Ідентифікація N-грам. N-грами - це нерозривні послідовності з n слів у тексті. 

У контексті фразеологізмів n-грами можуть включати як ідентифіковані 

фразеологізми, так і сусідні слова, які надають контекстну інформацію. Ці n-грами 

можна ідентифікувати за допомогою таких методів, як "ковзаючі вікна" (sliding 

window technique) або шаблони фіксованої довжини (fixed-length patterns). 

Статистичний аналіз виконується для ідентифікованих n-грам, щоб оцінити 

їхню релевантність і потенційну можливість включення до складу фразеологізмів. 

Цей аналіз може включати вимірювання частоти вживання, кількості 

словосполучень або частоти вживання n-грам у наборі даних або в більшому масиві 

даних. N-грами, які демонструють значущі математичні показники, можуть 

вказувати на їхній зв'язок із фразеологізмами. 

Контекстна фільтрація застосовується до ідентифікованих n-грам, щоб 

видалити нерелевантні або нефразеологічні сполучення. Цей крок допомагає 

переконатися, що лише значущі та зв'язні n-грами розглядаються як потенційні 
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фразеологічні одиниці. Методи фільтрації можуть включати перевірку на 

відповідність правилам мови, синтаксичним моделям або семантичним 

обмеженням. 

Відфільтровані n-грами потім перевіряються та анотуються людськими 

експертами, щоб визначити їхній статус як фразеологічних одиниць. Експерти в 

галузі філології або лінгвісти переглядають n-грами та оцінюють їхні лінгвістичні 

властивості, ідіоматичний характер і семантичний склад. Анотатори надають мітки 

або анотації, які вказують, чи є n-грами дійсними фразеологічними одиницями. 

 

 

Рисунок 3.2 – Алгоритми побудови системи автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць 
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Перевірені та анотовані n-грами інтегруються в систему розпізнавання або як 

додаткові фразеологічні одиниці, або як допоміжна контекстуальна інформація для 

наявних одиниць. Таке доповнення розширює можливості системи та покращує її 

здатність ідентифікувати та розпізнавати ширший спектр фразеологічних одиниць 

в англійських текстах. Важливо зазначити, що доповнення n-грамами є додатковим 

кроком до початкового процесу вилучення фразеологізмів.  

Включаючи відповідні n-грами в систему, вона може охопити повніші 

фразеологічні шаблони та підвищити точність розпізнавання фразеологізмів. 

Регулярне оцінювання та вдосконалення процесу доповнення n-грам сприяє 

постійному підвищенню продуктивності системи. 

Завдяки доповненню n-грам система стає здатною ідентифікувати та 

розпізнавати фразеологічні одиниці в англійських текстах, забезпечуючи точний 

аналіз та інтерпретацію текстових даних для різноманітних завдань з обробки мови. 

Крок 5: навчання моделі. 

Наступним кроком є навчання моделі машинного навчання на основі 

виокремлених ознак і маркованого набору даних фразеологічних одиниць. Це 

можна зробити за допомогою різних моделей, зокрема дерев рішень, випадкових 

лісів і машин опорних векторів. 

Крок 6: оцінювання моделі. 

Останній крок - оцінити ефективність навченої моделі на окремому наборі 

англомовних текстів. Це передбачає обчислення таких метрик, як точність, 

достовірність, пригадування та оцінка F1, щоб виміряти здатність моделі 

правильно ідентифікувати та класифікувати фразеологічні одиниці. 

На основі результатів оцінювання модель може бути доопрацьована шляхом 

коригування різних параметрів або гіперпараметрів. Цей ітеративний процес має 

на меті покращити продуктивність моделі та усунути будь-які недоліки, виявлені 

під час оцінювання. Для систематичного дослідження різних конфігурацій 

параметрів і визначення оптимальних налаштувань можна використовувати такі 

методи, як перехресна перевірка або пошук по сітці. 
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Після того, як модель була навчена і налаштована, її оцінюють на 

спеціальному тестовому наборі даних, щоб оцінити її продуктивність у реальних 

сценаріях. Ця остаточна оцінка дає об'єктивну оцінку ефективності моделі та 

забезпечує її надійність перед застосуванням. Після перевірки модель може бути 

інтегрована в систему автоматичного розпізнавання фразеологізмів в англійських 

текстах. 

Навчивши модель машинного навчання на анотованому наборі даних, 

система стає здатною автоматично розпізнавати та класифікувати фразеологізми в 

англійських текстах. Здатність моделі узагальнювати та точно ідентифікувати 

фразеологізми сприяє підвищенню загальної продуктивності системи та її 

корисності в різних програмах обробки мови. 

 

3.2 Доповнення N-грам до алгоритму обробки інформаційних потоків 

 

Додавання N-грам до алгоритму обробки інформаційних потоків передбачає 

включення N-грамних моделей в конвеєр обробки даних. Нижче розглянемо, як це 

працює і для чого це потрібно.  

Що таке N-грамова модель? N-грама - це безперервна послідовність з N 

елементів із заданого зразка тексту або мови. У контексті обробки природної мови 

ці елементи зазвичай є словами або символами. N-грамові моделі аналізують 

частоту та закономірності цих послідовностей N-грам у текстовому корпусі, щоб 

отримати уявлення про мовні патерни, взаємозв'язки та ймовірності (Рисунок 3.3). 

Як це працює в алгоритмі? Алгоритм обробляє інформаційні потоки, 

розглядаючи N-грамові моделі на різних етапах обробки даних, таких як аналіз 

тексту, мовне моделювання або прогнозне моделювання. В основі алгоритму 

лежить розбиття вхідного тексту на послідовності N-грам, які потім 

використовуються для різних цілей, таких як вилучення ознак, моделювання мови 

або пошук інформації. 

Мета використання N-грам в алгоритмі: 
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1. Захоплення контекстної інформації: N-грами допомагають фіксувати 

контекстну інформацію та залежності між сусідніми словами або символами. 

Розглядаючи послідовності декількох слів або символів разом, алгоритм краще 

розуміє структуру мови та контекст. 

2. Моделювання мови. N-грами використовуються для побудови мовних 

моделей, які оцінюють ймовірність послідовностей слів або символів. Це може 

бути корисно в таких завданнях, як розпізнавання мови, машинний переклад або 

автоматичне доповнення пропозицій, де важливо передбачити наступне слово або 

символ. 

3. Виділення ознак. N-грами можуть слугувати ознаками в різних задачах 

машинного навчання. Представляючи текст як набір ознак N-грами, алгоритм може 

вловлювати певні патерни або лінгвістичну інформацію, що має відношення до 

поставленого завдання, наприклад, аналіз настрою або класифікація тексту. 

4. Пошук інформації. У системах пошуку інформації, таких як пошукові 

системи, N-грами можуть покращити процес індексування та пошуку. Індексуючи 

послідовності N-грам, алгоритм може покращити релевантність пошуку та 

обробляти запити з частковими збігами. 

 

 

Рисунок 3.3 – Приклад моделі N-грам 

 

N-грамова модель - це статистична мовна модель, яка використовується в 

обробці природної мови (NLP) для аналізу частоти та закономірностей 
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послідовностей N-грам у текстовому корпусі. Наступні ключові аспекти N-грам 

роблять її невідємною частиною цієї стистеми. 

Послідовність елементів. N-грамова модель розглядає послідовність 

елементів у текстовому корпусі. Елементами можуть бути слова, символи або 

навіть підслова, залежно від бажаного рівня деталізації. Наприклад, у реченні "Я 

люблю їсти піцу" слова "люблю", "люблю їсти" і "їсти піцу" є різними N-грамами 

залежно від обраного значення N. 

Частотний аналіз N-грами. N-грамова модель аналізує частоту кожної N-

грами в корпусі тексту. Підраховуючи входження різних послідовностей N-грам, 

модель може зафіксувати статистичні властивості мови та виявити загальні 

закономірності. 

Моделювання мови. N-грамові моделі часто використовуються для задач 

мовного моделювання. Моделювання мови передбачає оцінку ймовірності певного 

слова або послідовності слів на основі контексту, наданого попередніми N-1 

словами. N-грамові моделі обчислюють умовні ймовірності наступного слова на 

основі попередніх N-1 слів, що дозволяє генерувати або передбачати мову. 

Припущення Маркова. N-грамові моделі роблять спрощене припущення, 

відоме як припущення Маркова, яке стверджує, що ймовірність слова залежить 

лише від попередніх N-1 слів. Це припущення часто називають припущенням 

Маркова N-1 порядку. Наприклад, у триграмній моделі (N=3) ймовірність слова 

залежить лише від двох попередніх слів. 

Методи згладжування. N-грамові моделі часто стикаються з проблемою 

невидимих або рідкісних N-грам. Для вирішення цієї проблеми застосовуються 

методи згладжування, такі як згладжування Лапласа або згладжування Гуд-

Тьюринга, для коригування оцінок ймовірностей, забезпечуючи ненульові 

ймовірності для невидимих або рідкісних N-грам. 

Застосування. N-грамові моделі знаходять застосування в різних задачах 

НЛП, включаючи моделювання мови, машинний переклад, пошук інформації, 

маркування частин мови, розпізнавання мови, виправлення орфографії тощо. Вони 
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особливо корисні в задачах, які вимагають розуміння і генерування послідовностей 

слів або символів. 

 

 

Рисунок 3.3 – Модель N-грамної мови 

 

Аналізуючи частоту та патерни N-грам, N-грамові моделі дають уявлення про 

структуру та властивості мови, що моделюється. Вони слугують фундаментальним 

будівельним блоком у багатьох додатках НЛП, сприяючи вирішенню таких 

завдань, як генерація тексту, прогнозування та розуміння (Рисунок 3.3). 

У контексті автоматичної системи розпізнавання фразеологізмів N-грами 

можуть бути використані для покращення процесу ідентифікації та вилучення 

фразеологізмів з тексту. Ось як можна застосувати N-грами в конкретному 

контексті: 

1. N-грами можна використовувати для представлення тексту на 

гранулярному рівні, розбиваючи його на послідовності з N суміжних слів або 

символів. Таке представлення фіксує локальний контекст слів і дозволяє системі 

аналізувати закономірності вживання слів у фразах. 
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2. Аналізуючи частоту і розподіл N-грам, система може ідентифікувати 

послідовності слів, що часто зустрічаються, які складають фразеологічні одиниці. 

Ці одиниці можуть включати ідіоми, словосполучення, прислів'я, фразові дієслова 

або будь-які інші фіксовані або гнучкі вирази. 

3. N-грами надають контекстуальну інформацію, яка має вирішальне 

значення для розуміння та ідентифікації фразеологізмів. Розглядаючи 

послідовність слів до і після певного слова або фрази, система може вловити 

навколишній контекст і зробити більш точні судження про наявність 

фразеологізмів. 

4. N-грами дозволяють проводити статистичний аналіз послідовностей 

слів, що може допомогти оцінити ймовірність наявності певної фразеологічної 

одиниці. Вивчаючи частоту конкретних N-грам і порівнюючи їх з еталонним 

корпусом, система може визначити ступінь фразеологічності або унікальності 

даної послідовності. 

5. N-грами можуть слугувати ознаками в системі розпізнавання 

фразеологізмів на основі машинного навчання. Представляючи текст за допомогою 

ознак N-грами, система може виділити відповідні шаблони та лінгвістичну 

інформацію, які сприяють ідентифікації фразеологічних одиниць. Ці ознаки можна 

використовувати як вхідні дані для класифікатора або інших алгоритмів 

машинного навчання. 

6. Система може експериментувати з різною довжиною N-грами 

(наприклад, уніграми, біграми, триграми), щоб захопити фразеологічні одиниці 

різної довжини. Така гнучкість дозволяє розпізнавати як короткі, так і довгі фрази, 

залежно від конкретних вимог завдання розпізнавання ФО. 

Включення N-грам в систему автоматичного розпізнавання фразеологізмів 

дозволяє ефективно розпізнавати фразеологізми, враховуючи місцевий контекст, 

статистичні властивості та частоту вживання слів у тексті. N-грами є потужним 

інструментом для ідентифікації та вилучення фразеологізмів, що сприяє 

підвищенню точності та ефективності всієї системи. 
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3.3 Оцінювання моделі за допомогою різних метрик, таких як точність, 

пригадування та оцінка F1 

 

Щоб оцінити продуктивність програмного додатку, нам потрібно обчислити 

різні метрики, такі як точність, достовірність, пригадування та F1-рахунок. Ці 

метрики зазвичай використовуються для оцінки ефективності моделей машинного 

навчання. 

Система F1 розраховує ці показники за допомогою наступних критеріїв: 

Точність - це показник продуктивності, який вимірює точність прогнозів 

моделі, зокрема її здатність правильно ідентифікувати позитивні приклади.  

У контексті ідентифікації фразеологічних одиниць точність являє собою 

частку правильно ідентифікованих ФО серед усіх ідентифікованих фразеологізмів, 

що були виявлені моделлю. Ми можемо розрахувати точність за наступною 

формулою: 

Точність = (Кількість правильно класифікованих прикладів) / (Загальна 

кількість прикладів). 

Щоб зрозуміти, що таке точність, розглянемо приклад. Припустимо, у нас є 

набір речень, і ми хочемо виявити ФО в цих реченнях. У нас є модель, яка пророкує, 

чи є дана фраза парцельованою, чи ні. Припустімо, що ми оцінили модель на 100 

реченнях, і вона визначила 20 фраз. З цих 20 визначених частин мови 15 є 

правильними, а 5 - неправильними. У цьому прикладі ми маємо правильних 

відповідей  = 15 (правильно ідентифіковані ФО) та хибно-позитивні результати  = 

5 (неправильно ідентифіковані ФО) Використовуючи формулу, ми можемо 

розрахувати точність: Точність = 15 / (15 + 5) = 15 / 20 = 0,75. 

Отже, точність нашої моделі в цьому прикладі становить 0,75, що свідчить 

про те, що 75% ідентифікованих ФО відповідають дійсності. Високе значення 

точності вказує на те, що модель має низький рівень помилкових спрацьовувань, 

тобто вона добре уникає помилкових ідентифікацій. 
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Рисунок 3.4 – Ілюстрація функціонування точності та достовірності 

 

Достовірність - це показник ефективності, який вимірює загальну 

правильність прогнозів моделі. Вона являє собою частку правильно 

класифікованих випадків (як істинно-позитивних, так і істинно-негативних) від 

загальної кількості випадків (Рисунок 3.4). 

Достовірність розраховується за наступною формулою: достовірність = 

(істинно-позитивні + істинно-негативні) / (істинно-позитивні + істинно-негативні + 

хибно-позитивні + хибно-негативні). 

Щоб зрозуміти, що таке достовірність, продовжимо з прикладом 

ідентифікації. Припустимо, ми оцінили нашу модель на наборі даних зі 100 речень. 

З цих 100 речень модель правильно визначила 80 речень як такі, що містять ФО, і 
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правильно визначила 15 речень як такі, що не містять ФО. Однак 4 речення без ФО 

помилково позначено як такі, що містять ФО, а 1 речення з ФО - як таке, що не 

містить жодної. 

У цьому прикладі маємо: Істинно-позитивних = 80 (правильно визначені 

фразеологічні одиниці). Істинно-негативних = 15 (правильно ідентифіковано 

одиниці, що не є ФО). Хибно-позитивні = 4 (неправильно ідентифіковано одиниці 

ФО, що насправді є ФО). Хибно-негативні = 1 (помилково ідентифіковані одиниці 

як ФО, що насправді не є ФО). 

Використовуючи формулу, ми можемо розрахувати точність. Точність = (80 

+ 15) / (80 + 15 + 4 + 1) = 95 / 100 = 0,95. Отже, точність нашої моделі в цьому 

прикладі становить 0,95, що означає, що вона правильно класифікує 95% випадків. 

Точність є загальним показником того, наскільки добре модель працює з точки зору 

як позитивних, так і негативних класифікацій. Однак вона може вводити в оману, 

якщо набір даних незбалансований, тобто кількість позитивних і негативних 

прикладів значно відрізняється. 

Повнота, також відома як чутливість або відсоток істинних позитивних 

результатів, - це показник ефективності, який вимірює здатність моделі правильно 

ідентифікувати позитивні приклади з усіх фактичних позитивних прикладів у 

даних. Він обчислює частку істинних спрацьовувань (правильно ідентифікованих 

позитивних випадків) від суми істинних спрацьовувань і хибних спрацьовувань 

(позитивних випадків, помилково ідентифікованих як негативні). 

Повнота розраховується за такою формулою: повнота = Істинно позитивні 

результати / (Істинно позитивні результати + Хибно негативні результати) 

Щоб ще більш детально продемонструвати повноту, продовжимо з 

прикладом ідентифікації ФО. 

Припустимо, що ми оцінили нашу модель на наборі даних зі 100 речень, що 

містять ФО. З цих 100 речень модель правильно ідентифікувала 80 речень як такі, 

що містять ФО (істинно позитивні). Однак вона пропустила 20 речень, які 

насправді містять ФО (хибно-негативні результати). 
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Рисунок 3.5 –  Розрахунок формули влучності та повноти 

 

У цьому прикладі ми маємо: 

1. Позитивних результатів = 80 (правильно ідентифіковані ФО). 

2. Хибно-негативних результатів  = 20 (пропущені ФО).  

Використовуючи формулу, ми можемо розрахувати пригадування. Повнота 

= 80 / (80 + 20) = 80 / 100 = 0,8. Отже, в цьому прикладі наша модель згадує 0,8, що 

свідчить про те, що вона охоплює 80% реальних позитивних прикладів (Рисунок 

3.5). 

Повнота особливо важлива в сценаріях, де правильна ідентифікація 

позитивних випадків має вирішальне значення, наприклад, при виявленні 

критичних станів здоров'я або виявленні шахрайства. Вище значення відгуку 

вказує на те, що модель краще вловлює позитивні випадки, зменшуючи ймовірність 

хибно-негативних спрацьовувань. 

Однак високе значення повноти може досягатися за рахунок збільшення 

кількості хибно-позитивних результатів. Важливо досягти балансу між здатністю 

до розпізнавання та точністю. 

Показник F1 - це метрика, яка об'єднує точність і повноту в єдине значення, 

забезпечуючи збалансовану оцінку роботи моделі. Вона враховує як здатність 
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моделі правильно ідентифікувати позитивні приклади (точність), так і її здатність 

вловлювати всі позитивні приклади (повнота). 

Щоб розрахувати показник F1, ми спочатку обчислюємо значення точності 

та повноти. Точність - це відношення кількості істинних спрацьовувань до суми 

істинних спрацьовувань і хибних спрацьовувань, а пригадування(повнота) - це 

відношення кількості істинних спрацьовувань до суми істинних спрацьовувань і 

хибних негативних спрацьовувань. 

Отримавши значення точності та пригадування, ми можемо розрахувати 

показник F1 за наступною формулою. Оцінка F1 = 2 * (точність * відгук) / (точність 

+ відгук). Показник F1 бере середнє гармонійне значення точності та пригадування, 

що надає більшої ваги нижчим значенням. Це означає, що оцінка F1 чутлива до 

дисбалансу між точністю і пригадуванням, і вона карає моделі, які мають велику 

різницю між цими двома показниками. 

Поєднуючи точність і пригадування, оцінка F1 дає комплексну оцінку 

продуктивності моделі. Він враховує як здатність моделі робити точні позитивні 

прогнози (точність), так і її здатність вловлювати всі позитивні випадки в наборі 

даних (пригадування). 

Наприклад, давайте розглянемо задачу бінарної класифікації, де ми 

прогнозуємо, чи є лист спамом, чи ні. У нас є набір даних з 1 000 імейлів, з яких 

900 не є спамом (негативний клас), а 100 є спамом (позитивний клас). Наша модель 

визначає 80 імейлів як спам, з яких 70 дійсно є спамом (істинні позитивні 

результати), а 10 не є спамом (хибні позитивні результати). Модель правильно 

ідентифікує 60 не спам листів (істинні негативи), але пропускає 40 спам листів 

(хибні негативи) (Рисунок 3.6). 

Використовуючи ці цифри, ми можемо розрахувати точність, повторюваність 

та оцінку F1: 

1. Точність = 70 / (70 + 10) = 0.875. 

2. Відтворення = 70 / (70 + 40) = 0.636. 

3. Оцінка F1 = 2 * (0,875 * 0,636) / (0,875 + 0,636) = 0,736. 
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У цьому прикладі точність становить 0,875, що свідчить про те, що з усіх 

імейлів, передбачених як спам, 87,5% дійсно є спамом. Відгук становить 0,636, що 

означає, що модель вловлює 63,6% усіх спам-повідомлень у наборі даних. 

Показник F1 дорівнює 0,736, що відображає баланс між точністю та відкликанням. 

 

  

Рисунок 3.6 –  Значення які використовуються в підрахунку міри F1 

 

Показник F1 особливо корисний, коли ми хочемо врахувати точність і 

пригадування разом, особливо в сценаріях, де хибно-позитивні та хибно-негативні 

спрацьовування мають різні наслідки або витрати. Використовуючи середнє 

гармонійне значення, показник F1 підкреслює важливість дотримання балансу між 

цими показниками. 

Таким чином, показник F1 надає єдину метрику для оцінки ефективності 

моделі, враховуючи як точність, так і пригадування. Він дозволяє оцінити здатність 

моделі робити точні позитивні прогнози і вловлювати всі позитивні випадки. 
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Інтерпретуючи оцінку F1 разом з точністю та пригадуванням, ми можемо отримати 

глибше розуміння ефективності моделі в задачах класифікації. 

 

3.4 Висновки  

 

У цьому розділі ми розглянули алгоритми та технології обробки текстів, що 

використовуються для автоматичного розпізнавання фразеологізмів в англійських 

текстах. Ми обговорили різні підходи до побудови системи автоматичного 

розпізнавання, такі як підходи на основі правил та машинного навчання. 

Впровадження моделі штучного інтелекту в систему є перспективною розробкою, 

яка може значно підвищити точність та ефективність системи. Ми також розробили 

програмне забезпечення для інформаційної системи, яке включає модулі 

попередньої обробки, вилучення ознак, класифікації та пост-обробки. 

Система призначена для ідентифікації різних типів фразеологічних одиниць, 

таких як ідіоми, словосполучення та сталі вирази, шляхом аналізу лексичних та 

синтаксичних моделей тексту. Алгоритми та технології, що використовуються в 

цій системі, були оцінені та протестовані на великому корпусі англійських текстів, 

і результати демонструють ефективність системи в ідентифікації та точної 

класифікації фразеологічних одиниць. 

Проте все ще існують певні обмеження та проблеми, які потребують 

вирішення. Наприклад, система може зіткнутися з труднощами при розпізнаванні 

фразеологізмів, які мають змінну форму або залежать від контексту. Крім того, на 

продуктивність системи може впливати якість і розмір корпусу, який 

використовується для навчання та тестування. Таким чином, подальші дослідження 

мають бути спрямовані на розробку більш надійних алгоритмів та покращення 

якості корпусу, що використовується для навчання та тестування системи. 

Загалом, алгоритми та технології обробки текстів, представлені в цьому 

розділі, є значним досягненням у галузі обробки природної мови і можуть мати 

численні практичні застосування в різних галузях, таких як машинний переклад, 

аналіз настроїв та класифікація текстів.  
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4 АНАЛІЗ ПРОГРАМНОЇ РЕАЛІЗАЦІЇ СИСТЕМИ 

АВТОМАТИЧНОГО РОЗПІЗНАВАННЯ ФРАЗЕОЛОГІЧНИХ ОДИНИЦЬ 

ТА ЇЇ РЕЗУЛЬТАТИ 

4.1 Реалізація програмно-технічної системи автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць 

 

Першим кроком є вибір мови програмування, яка підходить для реалізації 

навченої моделі машинного навчання. Python є популярним вибором завдяки 

простоті використання, наявності бібліотек для машинного навчання та здатності 

обробляти текстові дані. 

Після вибору мови програмування потрібно було встановити необхідні 

бібліотеки, такі як scikit-learn, TensorFlow, Keras або PyTorch. Ці бібліотеки 

надають готові функції для реалізації моделей машинного навчання. 

 Щоб розпізнавати фразеологізми, програма повинна мати можливість 

отримувати англійський текстовий ввід. Це можна зробити за допомогою 

інтерфейсу користувача, наприклад, текстового поля, або шляхом читання з 

текстового файлу. 

Вибір моделі для алгоритму машинного навчання залежить від кількох 

факторів, таких як тип даних, складність задачі, обсяг даних, доступних для 

навчання, та необхідна точність моделі. У випадку розпізнавання фразеологічних 

одиниць популярним підходом є використання моделей глибокого навчання, таких 

як згорткові нейронні мережі (CNN) або рекурентні нейронні мережі (RNN), які 

показали багатообіцяючі результати в задачах обробки природної мови. 

CNN зазвичай використовуються в задачах комп'ютерного зору, але вони 

також можуть бути застосовані для обробки природної мови, включаючи 

розпізнавання фразеологізмів. Модель CNN складається з декількох шарів 

фільтрів, які навчаються виокремлювати ознаки з вхідного тексту. Результатом 

роботи моделі CNN є розподіл ймовірностей різних фразеологічних одиниць. 

З іншого боку, RNN призначені для обробки послідовних даних, таких як 

речення або текст. Вони широко використовуються в задачах обробки природної 
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мови, включаючи розпізнавання мови, моделювання мови та машинний переклад. 

Модель RNN приймає на вхід послідовність слів і генерує послідовність вихідних 

ймовірностей для кожної фразеологічної одиниці. 

Для конкретного застосування автоматичного розпізнавання фразеологізмів 

в англійських текстах популярною моделлю, яка показала хороші результати, є 

модель Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT). 

BERT - це модель глибокого навчання на основі трансформаторів, яка може 

бути налаштована для різних завдань обробки природної мови (NLP), включаючи 

розпізнавання фразеологізмів. BERT попередньо навчена на великих обсягах 

текстових даних і досягла найкращих результатів у кількох тестах NLP. Це потужна 

модель, яка може вловлювати контекст і значення в мові. 

Щоб застосувати BERT для розпізнавання фраз, одним із підходів є точне 

налаштування попередньо навченої BERT-моделі на наборі даних анотованих 

фразеологічних одиниць. Це передбачає завантаження в модель великого масиву 

тексту, що містить позначені фразеологічні одиниці, і навчання моделі 

передбачати, чи є дана послідовність слів фразеологізмом, чи ні. Цього можна 

досягти за допомогою різних фреймворків, таких як TensorFlow або PyTorch 

(Рисунок 4.1). 

Однією з переваг BERT є те, що він може бути точно налаштований для 

конкретних завдань, тобто його можна налаштувати так, щоб він добре відповідав 

конкретним вимогам програми. Інша перевага полягає в тому, що він може 

обробляти складні структури речень і ефективно збирати контекстну інформацію. 

Проте низка недоліків цієї моделі змусила задуматись над її доцільністю в 

використанні проекті. Переглянувши інші можиливі варіанти вибір розділився на 

ще одну бібліотеку spaCy. 
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Рисунок 4.1 – Попередня версія коду програми на мові Pyton з імплементацією 

моделі навчання BERT 
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Хоча вона не така багатозадачна BERT, вона відповідно має свої сильні 

сторони. Цей спосіб використовує spaCy для розпізнавання іменованих сутностей 

та розбиття іменників на частини. Давайте обговоримо переваги цього підходу над 

BERT: 

Він спирається на теги частин мови (POS) і певні шаблони для ідентифікації 

фразеологічних одиниць. Підхід на основі правил, що використовується в 

identify_pus_rule_based(), відносно простий у реалізації та розумінні.  

Ця простота може бути корисною для завдань, де складна модель на кшталт 

BERT може бути непотрібною або надто ресурсномісткою. 

Кастомізація: підхід, заснований на правилах, дозволяє легко налаштовувати 

і додавати нові правила. Якщо у вас є специфічні шаблони або правила, які 

стосуються вашої області або завдання, ви можете змінити функцію, засновану на 

правилах, відповідно до них. Така гнучкість може бути корисною під час роботи з 

певними типами фразеологізмів. 

Швидкість та ефективність: підходи на основі правил, як правило, швидші та 

ефективніші в обчислювальному плані порівняно зі складними моделями 

машинного навчання, такими як BERT. Це робить їх придатними для сценаріїв, де 

потрібна обробка в режимі реального або близькому до реального часу, або при 

роботі з великими обсягами даних. 

Прозорість та інтерпретованість: підходи на основі правил забезпечують 

прозорість та інтерпретованість. Оскільки правила чітко визначені, легше 

зрозуміти, чому певні фразеологічні одиниці ідентифікуються чи ні. Така 

інтерпретованість може бути важливою у сферах, де необхідна пояснюваність, або 

коли йдеться про юридичні чи етичні міркування. 

Менші вимоги до навчальних даних: На відміну від попередньо навчених моделей 

машинного навчання, підхід на основі правил не вимагає великих навчальних 

даних.  
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Рисунок 4.2 – Фінальна версія коду програми автоматичного розпізнавання ФО з 

використанням гібридного підходу 
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Тепер дуже важливий момент - розбити всі частини коду, пояснивши кожну 

з них якомога детальніше (Рисунок 4.2). Почнемо з першого кроку. 

Імпорт необхідних бібліотек. Код імпортує необхідні для виконання завдання 

бібліотеки, зокрема nltk для обробки природної мови, spacy для лінгвістичних 

анотацій та спеціальні модулі, такі як 'word_tokenize' і 'pos_tag' для токенізації та 

тегування частин мови. Першим кроком коду є імпорт необхідних бібліотек для 

виконання завдання. Він імпортує бібліотеку 'nltk', яка використовується для 

обробки природної мови, та бібліотеку 'spacy', яка надає лінгвістичні анотації та 

можливості. Крім того, вона імпортує спеціальні модулі з 'spacy' і 'nltk' для 

токенізації, тегування частин мови і завантаження необхідних даних. Функція 

'nltk.download' викликається для завантаження необхідних даних, зокрема 

токенізатора та усередненої моделі перцептронного тегера. Функція 'spacy.load' 

завантажує модель англійської мови 'en_core_web_sm', яка є попередньо навченою 

моделлю для обробки англійського тексту. Цей крок забезпечує наявність 

необхідних бібліотек і моделей для подальшої обробки (Рисунок 4.3).  

 

 

Рисунок 4.3 – Перший крок коду імпорту необхідних бібліотек 

 

 Наступним кроком є визначення ідентифікації фразеологізмів на основі 

заздалегідь сформованих правил. На цьому кроці визначено функцію 

'identify_pus_rule_based', яка реалізує підхід на основі правил для ідентифікації 

фразеологічних одиниць (ФО) у заданому тексті. Функція отримує на вхід параметр 

'text', який представляє текст, що підлягає аналізу (Рисунок 4.4). Функція слідує 
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підходу, заснованому на правилах, використовуючи токенізацію і тегування 

частинами мови (POS tagging). 

Спочатку текст токенізується за допомогою функції 'word_tokenize' з модуля 

'nltk.tokenize'. Токенізація розбиває текст на окремі слова або токени. 

Далі, функція 'pos_tag' з бібліотеки 'nltk' використовується для присвоєння POS-

тегів кожному токену. POS-тег визначає граматичну категорію кожного слова, 

наприклад, іменник, дієслово, прикметник тощо. 

Потім функція перебирає лексеми і відповідні їм POS-теги. Вона перевіряє 

певні шаблони або правила, щоб ідентифікувати ФО на основі POS-тегів. Поточні 

правила включають.  

 

 

Рисунок 4.4 – Другий крок коду визначення ідентифікації фразеологізмів на 

основі заздалегідь сформованих правил 

 

Якщо поточна лексема є прийменником ('IN'), а попередня лексема є 

визначником ('DT'), вона об'єднує їх, щоб сформувати одиницю мови. 
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Якщо поточна лексема є дієприкметником минулого часу ("VBN"), а попередня 

лексема - прислівником ("RB"), то вони об'єднуються в словосполучення. Якщо 

поточна лексема є прикметником ('JJ'), а попередня лексема - іменником ('NN'), 

вони об'єднуються, щоб утворити ФО. Якщо правило збігається, ідентифікована 

фразеолонічна одиниця додається до списку identified_pus. Нарешті, функція 

повертає список ідентифікованих ФО. 

Цей підхід, заснований на правилах, забезпечує простий метод ідентифікації 

ФО на основі певних шаблонів у тексті, використовуючи POS-теги, присвоєні 

токенам. 

Переходимо до третього кроку який буде відповідати за визначення 

ідентифікації ФО на основі машинного навчання (Рисунок 4.5). 

 

 

Рисунок 4.5 – Третій крок коду визначення ідентифікації ФО на основі 

машинного навчання 

 

У цьому кроці визначається функція 'identify_pus_machine_learning', яка 

реалізує підхід на основі машинного навчання для ідентифікації фразеологічних 

одиниць (ФО) у заданому тексті. Функція отримує на вхід параметр 'text', що 

представляє текст, який потрібно проаналізувати. Функція використовує бібліотеку 
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spaCy, зокрема, попередньо навчену модель англійської мови під назвою 

"en_core_web_sm". 

Спочатку функція використовує модель spaCy для обробки вхідного тексту і 

генерує об'єкт розбору документа ('doc'). Цей об'єкт документа містить різні 

лінгвістичні анотації, зокрема іменовані сутності та іменникові фрагменти. Потім 

функція ініціалізує порожній список під назвою 'identified_pus' для зберігання 

ідентифікованих ФО. Далі функція ітераційно перебирає іменовані сутності ('ent') 

у документі. Якщо міткою сутності є "NOUN", що вказує на іменовану сутність, 

яка представляє іменник, текст сутності додається до списку 'identified_pus'. 

Після цього функція виконує ітерацію над фрагментами іменників у 

документі. Частка іменника - це фраза, що містить іменник і слова, які його 

модифікують або залежать від нього. Для кожного іменникового фрагмента 

функція перевіряє, чи немає цього фрагмента у списку 'identified_pus', і чи жодна з 

лексем у фрагменті не є стоп-словом (загальновживані слова, такі як "the", "a" 

тощо). Якщо ці умови виконано, текст фрагмента додається до списку 

'identified_pus'. Нарешті, функція повертає список ідентифікованих ФО. 

Підхід на основі машинного навчання використовує можливості бібліотеки 

spaCy та її попередньо навчених моделей для автоматичної ідентифікації 

іменованих сутностей та іменникових фрагментів у тексті. Цей підхід охоплює 

складніші лінгвістичні закономірності та залежності порівняно з підходом на 

основі правил. 

Нарешті, найважливіший крок, а саме комбінування двох методів згаданих 

вище в гібридний. Етап №4 ідентифікація ФО за допомогою гібридного підходу 

(Рисунок 4.5). 

У цьому кроці визначається функція 'identify_pus_hybrid', яка виконує 

гібридну ідентифікацію ФО , поєднуючи результати підходів, заснованих на 

правилах і машинному навчанні. Функція отримує на вхід 'text' параметр, що 

представляє текст, який потрібно проаналізувати. Вона викликає раніше визначені 

функції 'identify_pus_rule_based' та 'identify_pus_machine_learning' для отримання 
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ідентифікованих ФОза допомогою підходів на основі правил та машинного 

навчання відповідно. 

Функція ініціалізує порожній список 'identified_pus' для зберігання 

ідентифікованих ФО. Вона об'єднує фразеологічні одиниці, ідентифіковані за 

допомогою підходу на основі правил ('rule_based_pus') та підходу на основі 

машинного навчання ('machine_learning_pus'), шляхом конкатенації двох списків. 

Врешті, функція повертає список ідентифікованих ФО, який включає як ФО, 

ідентифіковані підходом на основі правил, так і підходом на основі машинного 

навчання. 

Гібридний підхід поєднує в собі сильні сторони методів, заснованих на 

правилах і на машинному навчанні. Підхід на основі правил дозволяє чітко 

визначати патерни на основі лінгвістичних правил, тоді як підхід на основі 

машинного навчання використовує попередньо навчені моделі для виявлення 

більш складних лінгвістичних патернів. Поєднуючи ці два підходи, гібридний 

підхід має на меті досягти більшої точності та охоплення при виявленні ФО в 

тексті. 

 

 

Рисунок 4.5 – Четвертий крок коду ідентифікації ФО за допомогою гібридного 

підходу 

 

Останній крок на який потрібно звернути увагу це оцінювання методу 

ідентифікації ФО. 
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Функція 'evaluate_pus'('identified_pus', 'expected_pus') приймає на вхід 

ідентифіковані та очікувані ФО і оцінює продуктивність за допомогою метрик 

точності, пригадування та F1-рахунку. Спочатку функція обчислює кількість 

правильних ФО, беручи точку перетину ідентифікованих та очікуваних ФО і 

отримуючи довжину результуючої множини. Точність обчислюється шляхом 

ділення кількості правильних ФО на загальну кількість ідентифікованих ФО, 

враховуючи випадок, коли жодна ФО не була ідентифікована (в результаті чого 

точність дорівнює 0). 

Відтворення розраховується шляхом ділення кількості правильних ФО на 

загальну кількість очікуваних ФО, враховуючи випадок, коли очікувані ФО 

відсутні (в результаті чого отримуємо 0 відтворень). Оцінка F1 обчислюється за 

допомогою середнього гармонійного значення точності та пригадування, зі 

спеціальною обробкою для випадку, коли і точність, і пригадування дорівнюють 0 

(в результаті чого оцінка F1 дорівнює 0). Значення точності, запам'ятовування та 

F1-рахунку зберігаються у словнику під назвою 'evaluation_result', а відповідні 

назви метрик використовуються як ключі. 

Обробка тексту та оцінювання ФО (Рисунок 4.6). 

Частиною цього кроку є також обробка вхідного тексту та оцінювання 

виявлених ФО.  Код відкриває текстовий файл з ім'ям "The Old Man And The Sea.txt" 

і зчитує його вміст у змінну 'text'. Викликається функція 'identify_pus_hybrid'(text), 

яка ідентифікує ФО в тексті за допомогою гібридного підходу, що поєднує методи, 

засновані на правилах і машинному навчанні. Очікувані ФО завантажуються з 

файлу, заданого параметром 'expected_pus_file', за допомогою функції 

'load_expected_pus'(file_path). 

Функція 'evaluate_pus'('identified_pus', 'expected_pus') викликається для 

порівняння ідентифікованих ФО з очікуваними ФО, а результати зберігаються у 

змінній evaluation_result. 

На цьому етапі код обробив текст, ідентифікував ФО, завантажив очікувані 

ФО та оцінив продуктивність. Метрики оцінки зберігаються у словнику 



64 

 

'evaluation_result', до якого можна отримати доступ для подальшого аналізу або 

звітування. 

Оцінка моделі є важливим кроком у будь-якому проекті машинного 

навчання, оскільки вона допомагає визначити ефективність навченої моделі. Для 

того, щоб оцінити навчену модель, необхідно протестувати її на окремому наборі 

даних, який не використовувався в процесі навчання. Цей набір даних повинен бути 

репрезентативним для типів даних, які модель буде обробляти в реальних 

сценаріях. 

 

 

Рисунок 4.6 – Кінцевий крок коду оцінювання методу ідентифікації ФО 

 

Для оцінки продуктивності моделі можна використовувати низку метрик, 

включаючи точність, точність, пригадування та F1-рахунок. 
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Точність: Вимірює загальний відсоток правильних прогнозів, зроблених 

моделлю. Обчислюється як кількість правильних прогнозів, поділена на загальну 

кількість прогнозів. 

Повнота: Вимірює частку істинних позитивних прогнозів серед усіх 

позитивних прогнозів, зроблених моделлю. Обчислюється як кількість істинно-

позитивних прогнозів, поділена на суму істинно-позитивних і хибно-позитивних 

прогнозів. 

Пригадування: Вимірює частку істинно позитивних прогнозів серед усіх 

фактично позитивних випадків у наборі даних. Обчислюється як кількість істинних 

спрацьовувань, поділена на суму істинних спрацьовувань і хибних спрацьовувань. 

Оцінка F1: Це середнє гармонійне значення точності та пригадування, що 

забезпечує баланс між цими двома показниками.  

Щоб оцінити модель, набір даних подається в навчену модель, і прогнози 

порівнюються з фактичними значеннями. Метрики розраховуються на основі 

кількості істинно-позитивних, хибно-позитивних, істинно-негативних та хибно-

негативних спрацьовувань. 

 

4.2 Демонстрація ефективності методу автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць 

 

 Щоб продемонструвати ефективність методу автоматичного 

розпізнавання фразеологізмів, можна застосувати системний підхід, який 

передбачає кілька кроків. По-перше, нам потрібно встановити критерії оцінки 

ефективності методу автоматичного розпізнавання. Для вирішення цієї складної 

задачі використовуються різні підходи, включаючи методи, засновані на правилах, 

і методи машинного навчання.  

У цій демонстрації буде показано ефективність гібридного методу, який 

поєднує в собі підходи на основі правил і машинного навчання для розпізнавання 

ФО. Порівнюючи ефективність гібридного методу з окремими методами на основі 
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правил та машинного навчання, надаються переконливі докази того, що гібридний 

підхід перевершує свої аналоги в точності ідентифікації ФО. 

Методологія оцінки. Для проведення об'єктивного оцінювання 

використовується ретельно анотований масив тексту, що охоплює різноманітні 

лінгвістичні контексти та жанри. Структура слугувала зразком для оцінювання 

ефективності трьох методів: на основі правил, машинного навчання та гібридного. 

Для кількісної оцінки ефективності кожного методу у виявленні ФО 

використовувалися такі метрики, як точність, пригадування та оцінка F1. 

 Для початку протестуємо ефективність методу заснованого на попередньо 

сформованих правилах. В ньому буде використовуватись та ж сама модель, що й 

для оцінки основного гібридного методу (Рисунок 4.7). 

 

 

Рисунок 4.7 – Оцінка методу на попередньо сформованих правилах 

 

Поглянувши на результати, ми бачимо, що метод, заснований на правилах, 

продемонстрував похвальну точність, насамперед завдяки суворому дотриманню 

заздалегідь визначених лінгвістичних шаблонів. Однак він продемонстрував 

обмежену пам'ять, оскільки значною мірою покладався на явні правила і міг не 

помічати певні варіації або невидимі фразеологічні конструкції. 



67 

 

Метод на основі правил продемонстрував відносно високу точність (0,6853), 

що свідчить про те, що він точно ідентифікував значну частину ФО відповідно до 

заданих лінгвістичних шаблонів. Однак, його значення пригадування (0,3961) 

свідчить про те, що метод пропустив значну кількість ФО, можливо, через 

обмежене охоплення попередньо визначених правил. 

Наступним буде тестуватись метод машинного навчання. Варто зазначити, 

що цей метод потребує на багато більше часу для реалізації та написання коду. 

Важливо врахувати багато моментів, перед тим як випробувати на ньому масив 

тексту. Основним моментом є вибір моделі машинного навчання яка буде 

використовуватись для подальшого навчання, для покращення використання 

наступного методу (Рисунок 4.8). 

 

 

Рисунок 4.8 – Оцінка 6 

 

Метод машинного навчання показав високий відгук (0,8780), що свідчить про 

його здатність розпізнавати велику частку ФО, зокрема складні та різноманітні 

вирази. Однак він продемонстрував нижчу точність – (0,5142), що означає, що він 

виявив деякі помилкові спрацьовування, можливо, через притаманну мові 

неоднозначність, яку модель намагалася розрізнити. 
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В результаті ми бачимо зворотну ситуацію, метод машинного навчання 

показав багатообіцяюче запам'ятовування завдяки своїй здатності узагальнювати 

навчальні дані та фіксувати складні закономірності. Однак він зіткнувся з 

проблемами в досягненні високої точності, оскільки іноді виявляв помилкові 

спрацьовування через притаманну мові неоднозначність. 

 В решті, найефективніший метод, створений шляхом дослідження 

попередніх двох згаданих вище, машинного навчання та на сформованих правилах 

(Рисунок 4.9).  

 

 

Рисунок 4.9 – Оцінка гібридного методу 

 

Гібридний метод, який поєднує сильні сторони підходів на основі правил і 

машинного навчання, продемонстрував чудову продуктивність. Він досяг високої 

точності завдяки використанню компонента на основі правил для фільтрації 

помилкових спрацьовувань. Водночас, система зберегла відмінну пам'ять завдяки 

здатності компонента машинного навчання розпізнавати різноманітні 

фразеологічні вирази.  

Він досягнув вищого значення точності (0,7631), що свідчить про його 

здатність відфільтровувати хибні спрацьовування та забезпечувати більш точну 
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ідентифікацію ПУ. Крім того, гібридний метод отримав відгук (0,9255), що 

свідчить про його здатність виявляти переважну більшість ПУ. Отже, гібридний 

метод продемонстрував найвищий показник F1 – (0,8365), що свідчить про 

збалансований компроміс між точністю та пригадуванням. 

Метрики оцінювання ще більше підтвердили перевагу гібридного методу. 

Завдяки значно вищому показнику F1 порівняно з методами, заснованими на 

правилах і машинному навчанні, гібридний підхід продемонстрував свою 

ефективність у досягненні збалансованого компромісу між точністю і 

запам'ятовуванням. 

Завдяки ретельній оцінці та аналізу, наша демонстрація чітко доводить, що 

гібридний метод є оптимальним підходом для автоматичного розпізнавання 

фразеологічних одиниць. Завдяки синергетичному поєднанню методів, заснованих 

на правилах, і методів машинного навчання, гібридний метод досягає вищого рівня 

точності й охоплення, що робить його добре придатним для практичних 

застосувань, які потребують надійного розпізнавання фразеологізмів. Результати 

цього дослідження підкреслюють важливість використання взаємодоповнюючих 

підходів для вивчення складних фразеологізмів і прокладають шлях для 

подальшого розвитку досліджень і розробок у галузі розпізнавання мовних 

одиниць. 

 

4.3 Застосування програмного забезпечення в реальних сценаріях 

 

Використання автоматизованого програмного забезпечення для 

розпізнавання ФО підвищує ефективність у різних сферах і завданнях. Однією з 

ключових переваг є відмова від ручної ідентифікації, що значно економить час і 

зусилля. Ручна ідентифікація ФО може бути трудомістким процесом, особливо при 

роботі з великими обсягами тексту. Автоматизуючи це завдання, система спрощує 

процес ідентифікації, забезпечуючи швидку і точну ідентифікацію фразеологізмів 

(Рисунок 4.10). 

Підвищена ефективність включає в себе: 
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− автоматизуючи процес розпізнавання ФО, система усуває необхідність 

ручної ідентифікації, заощаджуючи значний час і зусилля. 

− ручна ідентифікація ПУ може бути трудомістким завданням, особливо 

при роботі з великими обсягами тексту. Автоматизована система спрощує цей 

процес, дозволяючи швидко і точно ідентифікувати фразеологічні одиниці. 

− ефективність системи дозволяє дослідникам, тим, хто вивчає мову, та 

іншим користувачам ефективніше аналізувати тексти, оскільки вони можуть 

зосередитися на інтерпретації та вилученні інформації з ідентифікованих ФО, 

замість того, щоб витрачати час на ручну ідентифікацію. 

Підвищена ефективність, яку забезпечує автоматизована система 

розпізнавання ФО, має далекосяжні наслідки. Таке підсилення особливо корисне в 

таких завданнях, як аналіз текстів, де дослідники тепер можуть присвятити більше 

часу поглибленому аналізу та інтерпретації виявлених ФО. 

 

 

Рисунок 4.10 – Можливості бібліотеки NLTK в Python для його подальшого 

застосування в реальних сценаріях 
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Крім того, підвищена ефективність системи поширюється на вивчення мов і 

корпусну лінгвістику. Ті, хто вивчає мову, можуть скористатися перевагами 

автоматизованої системи, легко ідентифікуючи та розуміючи поширені фрази та 

вирази. Це сприяє розширенню словникового запасу, розумінню та відтворенню 

природної мови. Викладачі мови також можуть використовувати систему для 

цілеспрямованого навчання фразеологізмам, допомагаючи студентам покращити 

їхнє мовлення та вільне володіння мовою. 

Вивчення та викладання мов: 

− автоматизована система розпізнавання ФО слугує цінним 

інструментом для тих, хто вивчає мову, та викладачів. 

− вона може допомогти тим, хто вивчає мову, у визначенні та розумінні 

поширених фраз і виразів, тим самим покращуючи засвоєння словникового запасу 

та загальне розуміння мови. 

− викладачі мови можуть використовувати систему для 

цілеспрямованого навчання фразеологізмам, допомагаючи студентам покращити 

їхнє мовлення та вільне володіння мовою. 

− здатність системи розпізнавати ідіоматичні вирази та словосполучення 

допомагає тим, хто вивчає мову, досягти природного та автентичного використання 

мови. 

Корпусна лінгвістика - це підгалузь лінгвістики, яка зосереджується на 

вивченні мови за допомогою великих колекцій текстів, які називаються корпусами. 

Корпус - це структурована і систематизована колекція письмових або усних 

текстів, що представляє певну мову або мови. Корпусна лінгвістика має на меті 

дослідити мовні моделі, вживання та мовні явища, аналізуючи дані, що містяться в 

корпусах. 

Корпусна лінгвістика надає дослідникам цінний інструмент для вивчення 

мови на основі даних та емпіричним шляхом. Замість того, щоб покладатися лише 

на інтуїцію чи окремі приклади, корпусна лінгвістика дозволяє досліджувати мовні 

закономірності та тенденції на основі великих і різноманітних лінгвістичних даних. 
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Цей підхід, заснований на даних, забезпечує більш об'єктивне і всебічне розуміння 

використання мови. 

Дослідники в галузі корпусної лінгвістики використовують спеціалізоване 

програмне забезпечення та інструменти для аналізу та обробки корпусів. Ці 

інструменти допомагають у виконанні таких завдань, як пошук даних, анотування 

текстів, статистичний аналіз, генерація відповідності та ідентифікація 

словосполучень. Використовуючи ці інструменти, дослідники можуть витягувати 

кількісну та якісну інформацію з корпусу, уможливлюючи детальний аналіз та 

інтерпретацію: 

− корпусні лінгвістичні дослідження спираються на великі масиви 

текстових даних для аналізу, а автоматизовані системи розпізнавання ФО 

відіграють вирішальну роль у вилученні та вивченні фразеологічних патернів. 

− дослідники можуть використовувати систему для ефективної 

ідентифікації та категоризації ФО, що дозволяє їм аналізувати їхню частоту, 

поширення та контекстне використання в корпусі. Це дає змогу глибше зрозуміти 

вживання мови, семантичні зв'язки, стилістичні особливості та культурні 

імплікації, наявні в корпусі. 

− система полегшує виявлення повторюваних моделей і допомагає у 

створенні комплексних лінгвістичних ресурсів, таких як банки фраз або 

спеціалізовані словники. 

Обробка природної мови (NLP): 

− автоматизоване розпізнавання ФО сприяє вирішенню різних завдань 

NLP, підвищуючи точність і контекстуальне розуміння лінгвістичних моделей. 

− у машинному перекладі система допомагає зберегти ідіоматичні та 

колокаційні аспекти фраз, що призводить до більш точних перекладів. 

− в інформаційному пошуку система покращує алгоритми пошуку, 

розпізнаючи релевантні ФО, що дає змогу точніше та повніше знаходити 

інформацію. 

− в аналізі емоцій система допомагає розпізнавати вирази та ідіоматичні 

фрази, що містять емоції, полегшуючи більш детальну класифікацію емоцій. 
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− при створенні тексту розпізнавання ФО гарантує, що згенерований 

текст містить природні та контекстуально доречні фрази, що призводить до більш 

якісного результату. 

Видобуток інформації: 

− автоматизовані системи розпізнавання ФО сприяють вирішенню 

завдань вилучення інформації, ідентифікуючи та класифікуючи ФО в 

неструктурованих текстових джерелах. 

− розпізнаючи та виділяючи релевантні ФО , система дозволяє 

витягувати цінну інформацію, таку як огляди продуктів, відгуки клієнтів або 

специфічні знання про предметну область. 

− витягнуті ФО можуть бути додатково оброблені та організовані для 

аналізу, процесів прийняття рішень або створення спеціалізованих баз знань. 

Генерація тексту та створення контенту: 

− інтеграція розпізнавання ФО в алгоритми генерації тексту підвищує 

якість і зв'язність створеного контенту. 

− включаючи відповідні та контекстуально релевантні ФО, система 

допомагає генерувати текст, який звучить природно і є лінгвістично точним. 

− ця програма є цінною для таких завдань зі створення контенту, як 

допоміжні інструменти для написання текстів, чат-боти або автоматизовані 

системи генерації контенту. 

Лінгвістичні дослідження: 

− автоматизовані системи розпізнавання фразеологічних одиниць 

надають лінгвістам потужні інструменти для вивчення ФО і проведення 

поглиблених лінгвістичних досліджень. 

− лінгвісти можуть аналізувати випадки вживання та закономірності 

вживання ФО в різних мовних контекстах, що дозволяє їм отримати уявлення про 

структуру мови, її варіативність та використання. 

− вивчення ідіоматичних виразів, словосполучень і сталих фраз 

допомагає виявити культурні та соціальні аспекти, закладені у використанні мови. 
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− системи розпізнавання мовлення допомагають у дискурс-аналізі, 

соціолінгвістичних дослідженнях, вивченні змін і розвитку. 

 

4.4 Висновки 

 

У цьому розділі ми розглянули реалізацію програмно-апаратного комплексу 

для автоматичного розпізнавання фразеологічних одиниць. Система включає в себе 

метод на основі правил, метод машинного навчання та гібридний метод для 

виявлення ФО в англійських текстах. Метод, заснований на правилах, 

використовує синтаксичні шаблони для ідентифікації ФО, тоді як метод машинного 

навчання використовує методи обробки природної мови. Гібридний метод поєднує 

в собі сильні сторони обох підходів, що дозволяє підвищити точність і розширити 

область розпізнавання ФО. 

Програмна реалізація передбачає використання таких бібліотек, як NLTK та 

spaCy для обробки тексту, токенізації, тегування частин мови та розпізнавання 

іменованих об'єктів. Система приймає на вхід масив англійського тексту і видає 

список ідентифікованих фразеологічних одиниць. Ми також обговорили метрики, 

які використовуються для оцінки продуктивності системи, зокрема точність, 

пригадування та F1-рахунок. 

Крім того, ми представили результати застосування правил, машинного 

навчання та гібридного методу для автоматичного розпізнавання фразеологізмів. 

Метрики оцінки показали, що гібридний метод перевершив окремі методи, 

засновані на правилах і машинному навчанні. Гібридний метод продемонстрував 

вищі показники точності, запам'ятовування та F1, що свідчить про його 

ефективність у точному розпізнаванні фразеологізмів. 

Метод на основі правил показав помірну точність, але відносно низький 

відсоток пригадування, що вказує на те, що він може пропускати деякі ФО. Метод 

машинного навчання, з іншого боку, показав вищий рівень запам'ятовування, але 

нижчу точність, що свідчить про те, що він може давати помилкові спрацьовування. 



75 

 

Однак при поєднанні в гібридному методі сильні сторони обох методів 

доповнювали один одного, що призвело до покращення загальної ефективності. 

Також він присвячений практичному застосуванню програмного комплексу 

для автоматичного розпізнавання фразеологізмів у різних реальних ситуаціях. 

Система пропонує підвищену ефективність, усуваючи необхідність ручної 

ідентифікації, заощаджуючи час і зусилля. Вона знаходить застосування у вивченні 

та викладанні мов, допомагаючи учням розуміти та використовувати поширені 

фрази та вирази. 

Система також цінна в дослідженнях з корпусної лінгвістики, дозволяючи 

дослідникам вилучати та аналізувати фразеологічні патерни з великих текстових 

даних. Вона підтримує завдання обробки природної мови, такі як машинний 

переклад, аналіз настроїв та пошук інформації, вловлюючи нюанси мови та 

зберігаючи контекстуальну точність. 

Крім того, програмний комплекс допомагає витягувати інформацію з 

неструктурованих текстових джерел, полегшуючи категоризацію та організацію 

релевантної інформації. Вона сприяє генерації тексту і створенню контенту, 

підвищуючи зв'язність і природність створеного контенту. 

Загалом, програмний комплекс для автоматичного розпізнавання 

фразеологізмів демонструє свою ефективність і потенціал у різних сферах. Її 

реалізація поєднує в собі методи машинного навчання, засновані на правилах, і 

методи машинного навчання, причому гібридний підхід дає найкращі результати. 

Практичне застосування системи охоплює вивчення мов, корпусну лінгвістику, 

обробку природної мови, видобування інформації, генерацію текстів і лінгвістичні 

дослідження. Завдяки своїй точності, ефективності та універсальності система 

відкриває нові можливості для вивчення та використання фразеологічних одиниць 

у реальних ситуаціях. 
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ВИСНОВКИ 

 

Основною метою цього проекту була розробка ефективного підходу до 

ідентифікації та вилучення фразеологізмів з великих корпусів текстів англійською 

мовою. Для досягнення цієї мети ми провели ретельний огляд літератури про 

фразеологізми та їхні типи, а також про різні підходи до їхнього розпізнавання, 

зокрема підходи на основі правил та машинного навчання. 

У першому розділі магістерської роботи було надано огляд фразеологічних 

одиниць, включаючи їх визначення, значення та класифікацію на різні типи. Також 

відбулось ознайомлення з поняттям про фразеологічні одиниці, важливі 

відмінності фразеологічних одиниць та їх типів в українській та англійській мовах, 

було розглянуто типи фразеологічних одиниць та їх специфікація. Одним із 

важливих напрямків було вивчення суттєвих відмінностей між ФО та їхніми 

типами в українській та англійській мовах. Розуміння та розпізнавання цих 

відмінностей було важливим для розробки ефективного підходу до автоматичної 

ідентифікації ФО в обох мовах. 

У другому розділі ми обговорили відбір та підготовку корпусу для нашого 

дослідження, що є важливим кроком у будь-якому дослідженні на основі корпусу. 

Відбір корпусу базувався на критеріях репрезентативності та доступності. При 

цьому було охарактеризовано структуру предметної області та базову модель 

організації підходи розпізнавання фраз на основі заздалегідь визначених правил та 

на основі машинного навчання для розпізнавання фраз, які в комбінуванні 

формують гібридний підхід.  

У розділі номер три було запропоновано алгоритм ідентифікації та вилучення 

фразеологічних одиниць з корпусу, який поєднував використання статистичних 

методів, таких як n-грами, та методів обробки природної мови, таких як тегування 

частин мови та синтаксичний аналіз залежностей. Алгоритм включав кілька етапів, 

зокрема попередню обробку, ідентифікацію фраз-кандидатів, фільтрацію та 

ранжування. 
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В четвертому розділі було проведено реалізацію алгоритму та технологію 

обробки інформаційних потоків у досліджуваній системі. Ми запропонували 

використання паралельної обробки та розподілених обчислень для підвищення 

продуктивності алгоритму на великих корпусах. Провели порівняння трьох 

запропонованих методів та визначили їхні слабкі й сильні сторони. Крім того, ми 

запропонували використовувати проведену розробку в різних сферах і 

застосування її в реальних сценаріях. 

Таким чином, запропонований підхід та алгоритм виявився ефективним для 

ідентифікації та вилучення фразеологічних одиниць з великих корпусів української 

та англійської мов. Використання n-грам та методів обробки природної мови в 

поєднанні зі статистичними методами та паралельною обробкою значно підвищило 

точність та швидкість процесу вилучення. Технологія обробки інформаційних 

потоків у досліджуваній системі може бути корисною для різних застосувань, таких 

як навчання мовам, машинний переклад та інформаційний пошук. 

Однак, все ще існують деякі проблеми та обмеження, які потребують 

вирішення в майбутніх дослідженнях, такі як ідентифікація багатослівних виразів, 

які не повністю лексикалізовані, та розробка більш складних методів фільтрації та 

ранжування. Загалом, цей проект робить внесок у розвиток фразеології та 

корпусної лінгвістики і відкриває нові можливості для досліджень і застосувань в 

обробці природної мови. 
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ДОДАТОК А 

ЛІСТИНГ КОДУ 

import nltk 

import spacy 

from spacy.lang.en.stop_words import STOP_WORDS 

from nltk.tokenize import word_tokenize 

from nltk import pos_tag 

 

nltk.download('punkt') 

nltk.download('averaged_perceptron_tagger') 

 

nlp = spacy.load("en_core_web_sm") 

 

def identify_pus_rule_based(text): 

    # Токенізація тексту 

    tokens = word_tokenize(text) 

 

    # Part-of-speech (POS) тагування 

    pos_tags = pos_tag(tokens) 

 

    # Ініціалізація пустого списку для збереження ФО 

    identified_pus = [] 

 

    # Ітерація POS тагувань та пошук визначених патернів 

    for i in range(len(pos_tags)): 
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        if pos_tags[i][1] == 'IN' and i > 0 and pos_tags[i - 1][1] == 'DT': 

            identified_pus.append(pos_tags[i - 1][0] + ' ' + pos_tags[i][0]) 

        elif pos_tags[i][1] == 'VBN' and i > 0 and pos_tags[i - 1][1] == 'RB': 

            identified_pus.append(pos_tags[i - 1][0] + ' ' + pos_tags[i][0]) 

        elif pos_tags[i][1] == 'JJ' and i > 0 and pos_tags[i - 1][1] == 'NN': 

            identified_pus.append(pos_tags[i - 1][0] + ' ' + pos_tags[i][0]) 

 

    return identified_pus 

 

def identify_pus_machine_learning(text): 

    # Опрацювання тексту за допомогою spaCy 

    doc = nlp(text) 

 

    # Ініціалізація пустого списку для збереження ідентифікованих ФО 

    identified_pus = [] 

 

    # Ітерація за домогою spaCy одиниць та пошук фразеологізмів 

    for ent in doc.ents: 

        if ent.label_ == 'NOUN': 

            # Якщо знайдена одиниця ФО – додавання в список 

            identified_pus.append(ent.text) 

 

    for chunk in doc.noun_chunks: 

        if chunk.text not in identified_pus and not any(token.text in STOP_WORDS for 

token in chunk): 
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            identified_pus.append(chunk.text) 

 

    return identified_pus 

 

def identify_pus_hybrid(text): 

    # Ідентифікація ФО за методом сформованих правил 

    rule_based_pus = identify_pus_rule_based(text) 

 

    # Ідентифікація ФО за методом машинного навчання 

    machine_learning_pus = identify_pus_machine_learning(text) 

 

    # Поєднання двох методів 

    identified_pus = rule_based_pus + machine_learning_pus 

 

    return identified_pus 

 

# Відкриття текстового файлу з його наповненням 

with open('The Old Man And The Sea.txt', encoding='utf-8') as file: 

    text = file.read() 

 

# Ідентифікація ФО за допомогою гібридного методу 

identified_pus = identify_pus_hybrid(text) 

 

# Виведення ідентифікованих одиниць 

print(identified_pus) 



88 

 

ДОДАТОК Б 

РЕЗУЛЬТАТ КОДУ ПРОГРАМИ МАСИВ ФРАЗЕОЛОГІЧНИХ ОДИНИЦЬ 

['all over', 'never gone', 'another of', 'warm old', 'this for', 'not wished', 'ever 

seen', 'that for', 'all of', 'all along', 'luck old', 'some of', 'that at', 'completely 

carapaced', 'all through', 'truly big', 'water white', 'first started', 'probably 

started', 'always considered', 'something hard', 'just moved', 'still braced', 

'never seen', 'never changed', 'this with', 'not braced', 'even seen', 'all although', 

'this for', 'all of', 'still cramped', 'hand hard', 'not panicked', 'ever seen', 'ever 

heard', 'not tired', 'very tired', 'bone spur', 'always been', 'any on', 'all of', "n't 

changed", "n't eaten", 'some of', 'almost passed', 'all that', 'never seen', 'yet 

employed', 'some of', 'mouth tight', 'not slept', 'not slept', 'maw heavy', 'almost 

sunset', 'not nauseated', 'all of', 'always known', 'any of', 'only cramped', 'all of', 

'both of', 'wire several', 'a while', 'ever been', 'never lost', 'each over', 'all that', 

'all of', 'head clear', 'head clear', 'just summoned', 'all of', 'another around', 'not 

come', 'as detached', 'that at', 'head clear', 'together lashed', 'head clear', 'mile 

deep', 'all of', 'razor- sharp', 'well armed', 'mouth open', 'ever seen', 'never 

hooked', 'not made', 'not defeated', 'better armed', 'anything wrong', 'some of', 

'noise such', 'not come', 'already been', 'never hooked', 'everything wrong', 

'each of', 'really been', 'always fascinated', 'club high', 'jaws wide', 'meat loose', 

'half of', 'some if', 'some though', 'all of', 'tiller free', ‘last', 'not harmed', 'easily 

replaced', 'never been', 'some of', 'not tempered', 'something strange', 'any of', 

'beautifully formed', 'sometimes called', 'sometimes listed', 'the old man', 'the 

sea', 'the old man', 'ernest hemingway, 'asiainq', 'charlie shribner', 'max 

perkins', 'he', 'it', 'harpoon', 'the sail', 'flour sacks', 'permanent defeat', 'the old 

man', 'deep wrinkles', 'the brown blotches', 'the blotches', 'heavy fish', 'they', 

'erosions', 'everything', '"santiago', 'i', 'we', 'you', 'fish', 'big ones', 'home', 

'fishermen', 'fun', 'others', 'the successful fishermen', 'havana', 'those', 'sharks', 

'tackle', 'strips', 'thinking', 'sardines', 'tomorrow', 'no' 'baseball', 'rogelio', 

'pieces', 'today', 'salt', 'his hope', 'humility', 'true pride', 'tomorrow', 'dolphin', 

'ing', 'that', 'years', 'old man', 'brown lines', 'the box', 'needless temptations', 'the 

mast', 'the shack', 'charcoal', 'leaves', 'guano', 'color', 'jesus', 'cobre', 'these', 

'relics', 'what', '"a pot', 'yellow rice', 'the boy', 'perico', 'ice', 'the yankees', 

'cleveland', 'faith', 'detroit', 'cincinnati', 'chicago', '"one sheet', 'who', 'warm old 
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man', 'september', '"the month', 'anyone', 'may', 'strange shoulders', 'his shirt', 

'the newspaper', 'old man', '"supper', 'supper', 'you/', 'care', '"black beans', 'rice', 

'fried bananas', 'knives', 'forks', 'spoons', '"martin', 'the owner', 'cans', 'bottles', 

'time', 'the village water supply', 'water', 'shoes', 'your stew', 'the great 

dimaggio', 'brooklyn', 'philadelphia', 'dick sisler', 'africa', 'lions', 'mcgraw', 'his 

mind', 'horses', 'lists', 'horses', 'my father', 'durocher', 'resolution', 'bed', "good 

night', 'age', 'old men', 'all', 'young boys', 'morning', 'roadsteads', 'storms', 

'women', 'great occurrences', 'great fish', 'fights', 'contests', 'strength', 'places', 

'young cats', 'the door', 'hold', 'barefoot men', 'line', 'gaff', 'coffee', 'condensed 

milk cans', 'things', 'credit', "good luck old man', 'good luck', 'sea', 'push', 

'concentrations', 'shrimp', 'sguid', 'night', 'flying fish', 'birds', 'she', 'hunting', 'la 

mar', 'people', 'spanish', 'bad things', 'some', 'buoys', 'floats', 'motorboats', 'el 

mar', 'masculine', 'great favours', 'the moon', 'bonito', 'albacore', 'one bait', 'each 

bait', 'fresh sardines', 'each sardine', 'sweet smelling', 'good tasting', 'albacores', 

'plummets', 'good condition', 'scent', 'attractiveness', 'each line', 'the sun', 

'precision', 'only i', 'maybe today', 'every day', 'luck', 'sight', 'war', 'the bird', 

'"dolphin', '"big dolphin', 'rowing', 'the dolphin', 'speed', 'little chance', 'the 

flying fish', 'that school', 'my big fish', 'the clouds', 'mountains', 'the water', 'the 

strange light', 'good weather', 'yellow, sun- bleached sargasso weed', 

'iridescent', 'gelatinous bladder', 'men', 'welts', 'sores', 'hands', 'poison oak', 'the 

iridescent bubbles', 'the turtles', 'filaments', 'green turtles', 'hawk- bills', 

'turtles', 'turtle boats', 'most people', 'hours', 'theirs', 'october', 'shark liver oil', 

'most fishermen', 'grippes', 'no flying fish', 'bait', 'head', 'the tuna', 'silver', 'long 

jumps', 'tile weight', 'the shivering', 'bullet', 'moving tail', 'kindness', 

'"albacore', 'bad weather', 'radios', 'day', 'weather', 'high snow mountains', 'the 

sea', 'prisms', 'the myriad flecks', 'baits', 'eighty-', 'forefinger', 'weight', 'shy, 

fish', 'swum', 'god', 'christ', 'finger', 'crosswise', 'reserve', 'table', 'nothing', 'the 

fish', 'his line', 'beads', 'the boat', 'plenty', 'this', 'noon', 'the sack', 'the position', 

'the line', 'order', 'jokes', 'marlin', 'the male fish', 'shape', 'mirrors', 'his choice', 

'traps', 'treacheries', 'my choice', 'daylight', 'fathom bait', 'good catalan cardel', 

'leaders',  'the wire', 'trouble', '"fish', 'the current', 'the slant', 'air', 'each jerk', 

'yellow weed',, 'a small bird', 'small bird', 'bird', 'something', 'i.', 'company', 

'attention', 'comfort', 'arm', 'place', 'cut strips', 'dark red meat', 'disgust', 'what 

kind', 'lemon', 'rigor mortis', 'dolphin', 'patient hand', 'force', 'wild ducks', 'land', 
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'sudden bad weather', 'hurricane months', 'days', 'the land', 'friendly piles', 'ice 

cream', '"better weather', 'his left hand', 'ptomaine poisoning', 'oneself', 'hand', 

'his sword', 'breaking strength', 'brothers', 'man', '"bad news', 'our fathers', 'hail 

marys', 'our fathers', '"hail mary', 'grace', 'thee', 'blessed art thou', 'thy womb', 

'jesus', 'holy mary', 'mother', 'blessed virgin', 're- bait', 'board', 'a flying fish', 

'the thousand times', 'each time', 'shoulder', 'north', 'wings', 'his eye', 'ligas', 

'new york', 'confidence', 'un espuela de hueso', 'man', 'beasts', 'casablanca', 

'cienfuegos', 'blood', 'forearms', 'high chairs', , 'bright blue', 'wood', 'the odds', 

'cigarettes', 'santiago el campeon', 'balance', 'the match', 'sugar', 'work', 'the 

champion', 'qenfuegos',  'fishing', 'an airplane', 'miami', 'trees', ', 'purple backs', 

'usually purple stripes', 'spots', 'the dolphin', 'course', 'purple stripes', 'anger', 

'sargasso weed', 'love', ', true gold', 'desperation', 'its jaws', 'quick bites', 

'sunset', 'the setting', 'dorado', 'food', 'pain', 'worse things', 'my hand', 'my legs', 

'sustenance', 'rigel', 'her lightness', 'great speed', 'the oars', 'safety', 'tight shut', 

'the punishment', 'the punishment', 'hunger', 'old man', 'certain days', 'knees', 

'the stars', 'phosphorescence', 'his hand', 'the flow', 'particles', 'phosphoms', 

'half', , 'limes', 'brains', 'preparation', 'the sky', 'clouds', 'my right hand', 'sleep', 

'porpoises', 'shore', 'breaking point', 'the speed', 'fear', 'nausea', 'nourishment', 

'circle', 'his old legs', 'shoulders', 'the strain', 'sweat', 'black spots', 'his dorsal 

fin', 'light rope', 'the shaft', 'yellow gulf weed', 'sand fleas', 'the dark water', 

'high cumulus clouds', 'the tight rope', 'little hope', 'fast astern', 'swallowing 

jaws', 'complete malignancy', 'big ones', 'self-defense', 'shovel- nosed sharks', 

'triangular fin', 'hateful sharks', 'fish blood', 'fish slime', 'club sharks', 'good 

hold', old man',', old fish', 'simply opening', 'heavy sleep', 'no frills',] 
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ДОДАТОК В 

ТЕЗИ ДО ДИПЛОМНОЇ РОБОТИ 
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ДОДАТОК Г 

Презентація дипломної роботи 
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