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РЕФЕРАТ 

Кваліфікаційна робота освітнього ступеня «магістр» присвячена 

вдосконаленню механізмів аналізу пошукових запитів шляхом врахування 

особливостей природної мови та неформальної лексики. 

Пояснювальна записка складається з вступу, трьох розділів, висновків, 

списку використаних джерел та додатків. Пояснювальна записка до 

кваліфікаційної магістерської роботи містить 79 сторінки, 42 ілюстрації, 1 

таблицю, 3 додатки та 40 посилань на зовнішні джерела. 

Метою роботи є розробка алгоритму аналізу пошукових запитів, здатного 

ефективно обробляти розмовні конструкції, неформальні запити, скорочення та 

граматичні відхилення для покращення релевантності пошукових результатів. 

У роботі досліджено сучасні методи обробки природної мови (NLP) та 

підходи до нормалізації тексту. Проаналізовано особливості україномовних 

неформальних запитів на основі створеного спеціалізованого корпусу. 

Запропоновано та реалізовано архітектуру алгоритму, що поєднує етапи 

лексико-морфологічної нормалізації з використанням контекстуальних 

векторних моделей для розуміння семантики. Проведено експериментальну 

перевірку ефективності розробленого рішення порівняно з базовими підходами. 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: ОБРОБКА ПРИРОДНОЇ МОВИ (NLP), 

НЕФОРМАЛЬНА ЛЕКСИКА, АНАЛІЗ ПОШУКОВИХ ЗАПИТІВ, 

УКРАЇНСЬКА МОВА, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, НОРМАЛІЗАЦІЯ ТЕКСТУ. 
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ABSTRACT 

The master's thesis is devoted to improving the mechanisms of search query 

analysis by accounting for the peculiarities of natural language and informal lexicon. 

The explanatory note consists of an introduction, four chapters, conclusions, a 

list of references, and appendices. The thesis contains 79 pages, 42 figures, 1 tables, 3 

appendices, and 40 references to external sources. 

The purpose of the work is to develop an algorithm for analyzing search 

queries capable of effectively processing colloquial constructions, informal queries, 

abbreviations, and grammatical deviations to improve the relevance of search results. 

The work examines modern natural language processing (NLP) methods and 

text normalization approaches. The features of Ukrainian informal queries are 

analyzed based on a created specialized corpus. An architecture for an algorithm is 

proposed and implemented, combining stages of lexical-morphological normalization 

with the use of contextual vector models for semantic understanding. An 

experimental verification of the developed solution's effectiveness compared to 

baseline approaches is conducted. 

KEY WORDS: NATURAL LANGUAGE PROCESSING (NLP), 

INFORMAL LEXICON, SEARCH QUERY ANALYSIS, UKRAINIAN 

LANGUAGE, MACHINE LEARNING, TEXT NORMALIZATION. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

NLP – (англ. Natural Language Processing) – обробка природної мови 

ML – (англ. Machine Learning) – машинне навчання   

BERT – (англ. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) – 

двонаправлені представлення кодувальника від трансформерів   

POS-тегування – (англ. Part-Of-Speech tagging) – розпізнавання частин мови   

TF-IDF – (англ. Term Frequency – Inverse Document Frequency) – частота терміну 

– обернена частота документа   

F1-міра – (англ. F1-score) – узагальнена метрика точності та повноти   

Лематизація – приведення слова до його нормальної (словникової) форми 

(леми)   

Токен – (англ. Token) мінімала значуща одиниця тексту (слово, знак пунктуації 

тощо)   

Інтент – (англ. intent) – намір, ціль пошукового запиту   

Нормалізація тексту – процес приведення тексту до стандартної, канонічної 

форми 

Векторне представлення – (англ. word embedding) – математичне представлення 

слова у вигляді вектора в багатовимірному просторі 

FastText – бібліотека для ефективного навчання векторних представлень слів  
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ВСТУП 

Актуальність теми. Сучасний етап розвитку інформаційних технологій 

характеризується експоненціальним зростанням обсягів неструктурованих 

текстових даних та зміною парадигми взаємодії людини з комп’ютерними 

системами. Ефективне розуміння пошукових запитів користувача є 

фундаментальним завданням для функціонування будь-якої інформаційної 

системи — від локальних інтернет-магазинів та корпоративних баз знань до 

глобальних пошукових рушіїв і державних порталів. Проте сьогодні 

спостерігається технологічний парадокс: попри наявність потужних 

обчислювальних ресурсів, комунікація між людиною та машиною все ще зазнає 

збоїв на рівні семантичної інтерпретації. 

Користувачі, особливо представники «цифрового покоління», природно 

переносять патерни усного мовлення та спілкування в месенджерах у рядок 

пошуку. Це призводить до масового використання сленгу, неологізмів, 

абревіатур, транслітерації та ситуативних скорочень (наприклад, «айфон бу 

недорого», «топові кросівки», «лайфхак для навчання», «прога для монтажу»). 

Класичні алгоритми інформаційного пошуку, орієнтовані на лексико-

статистичні методи (TF-IDF, BM25) та точне співпадіння ключових слів, часто 

виявляються безсилими перед такими запитами. Вони не здатні ідентифікувати 

семантичну близькість між сленговим виразом та літературним відповідником, 

що призводить до проблеми «нульової видачі», низької релевантності 

результатів, втрати конверсії у бізнесі та загальної фрустрації користувачів. 

Особливої гостроти проблема набуває в контексті української мови, яка 

характеризується багатою флективною морфологією та високою динамікою 

словотвору. Історично цю проблему намагалися вирішувати через створення 

обширних синонімічних словників або ручну класифікацію запитів (rules-based 

systems). Однак такі підходи є тупиковими: вони вимагають колосальних 

ресурсів для підтримки, погано масштабуються та об’єктивно не встигають за 

життєвим циклом інтернет-лексики, де нові сленгові одиниці можуть 

з’являтися та зникати впродовж кількох місяців. 
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Таким чином, оптимальним і безальтернативним рішенням є розробка 

спеціалізованого алгоритму, що базується на гібридному застосуванні методів 

обробки природної мови (NLP). Така система повинна автоматично аналізувати 

структуру запиту, проводити детальну токенізацію, виявляти приховану 

інтенцію користувача та адаптивно нормалізувати неформальну лексику, 

зводячи її до канонічних форм. Актуальним науково-практичним завданням 

стає створення інтелектуального алгоритму, здатного не просто шукати слова, а 

розуміти зміст, враховуючи контекст і семантичні зв’язки, що забезпечить 

принципово новий рівень точності та адаптивності пошуку. 

Мета і завдання дослідження. Мета роботи – розробка алгоритму 

аналізу запитів для ефективної обробки природної мови та неформальної 

лексики задля підвищення релевантності. Для досягнення поставленої мети 

необхідно вирішити комплекс взаємопов’язаних завдань, що розпочинається з 

дослідження сучасних контекстуальних NLP-архітектур та аналізу 

особливостей функціонування українського сленгу. На основі теоретичного 

підґрунтя передбачається створення спеціалізованого анотованого корпусу 

даних, який стане базою для розробки гібридного алгоритму нормалізації, що 

поєднує методи на основі правил із нейромережевими підходами. 

Завершальним етапом роботи є експериментальне підтвердження ефективності 

запропонованого рішення шляхом його порівняння з наявними аналогами за 

ключовими метриками точності та швидкості обробки. 

Об’єктом дослідження визначено процес автоматизованої обробки 

природної мови в сучасних інформаційно-пошукових системах, що включає 

етапи попередньої обробки, морфологічного аналізу та семантичної 

інтерпретації текстових даних. 

Предметом дослідження виступають методи, математичні моделі та 

алгоритми семантичного аналізу, класифікації намірів та нормалізації 

неформальної лексики й сленгових конструкцій у коротких пошукових запитах 

українською мовою. 
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Наукова новизна одержаних результатів полягає у розробці та 

теоретичному обґрунтуванні нових підходів до вирішення задачі розуміння 

неформального тексту. Зокрема, вперше запропоновано гібридний метод 

обробки україномовних пошукових запитів, який, на відміну від існуючих 

лінійних рішень, динамічно поєднує словниковий підхід для миттєвої 

ідентифікації високочастотних сленгових виразів із використанням 

контекстуальних векторних моделей для розв’язання омонімії та корекції 

помилок, що дозволяє досягти балансу між швидкістю та точністю. Окрім 

цього, удосконалено метод визначення інтенту користувача в умовах сильно 

зашумлених вхідних даних шляхом введення проміжного шару нормалізації, 

що дозволяє використовувати стандартні класифікатори без необхідності їх 

повного перенавчання на сленгових даних. Також дістало подальшого розвитку 

формування національних лінгвістичних ресурсів через створення 

структурованого анотованого корпусу українського інтернет-сленгу, 

придатного для машинного навчання. 

Практичне значення роботи визначається універсальністю та 

прикладною спрямованістю отриманих результатів. Розроблений алгоритм 

придатний до безпосередньої інтеграції в архітектуру комерційних пошукових 

рушіїв інтернет-магазинів, маркетплейсів, чат-ботів технічної підтримки та 

довідкових систем. Впровадження запропонованого рішення дозволяє суттєво 

зменшити частку «нульових» результатів пошуку, підвищити релевантність 

видачі та покращити користувацький досвід (User Experience), що прямо 

впливає на економічні показники бізнесу. Результати дослідження доведено до 

рівня діючого програмного модуля, готового до розгортання у веб-застосунки, 

що також відкриває можливості для автоматизації процесів розширення 

словникової бази системи через аналіз логів та виявлення нових лексичних 

трендів у реальному часі. 
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ 

1.1. Аналіз проблем та особливостей процесу аналізу пошукових запитів 

природною мовою 

Аналіз пошукових запитів з урахуванням природної мови та 

неформальної лексики – це завдання розуміння та інтерпретації текстових 

запитів користувачів, які часто відхиляються від формальних мовних норм. Як 

правило, такі запити містять сленг, скорочення, граматичні помилки, розмовні 

конструкції та англіцизми, що утруднює їх пряме співставлення зі 

структурованою інформацією в базах даних. Це питання набуває критичної 

ваги в епоху цифровізації, оскільки від якості розуміння запиту залежить 

ефективність пошуку в інтернет-магазинах, інформаційних системах, службах 

підтримки та соціальних мережах. 

Основна мета — трансформувати неформальний запит у чіткий інтент. 

Наприклад, запит «шукаю топовий ноут за адекватні гроші» потребує аналізу 

контексту, оскільки окреме розглядання слів («топовий», «адекватні») без 

зв'язків між ними не розкриває справжньої потреби користувача (Рис. 1.1). 

Окрім лексичних та граматичних відхилень, ключовою проблемою є 

семантичний розрив між стилістикою запиту та формалізованою структурою 

даних у системі. Наприклад, база даних інтернет-магазину може містити поля 

«модель», «ціна», «рейтинг», тоді як користувач оперує поняттями «топовий», 

«адекватні гроші», «не глючить». Завдання аналізу полягає у побудові мосту 

між цими двома реальностями через розпізнавання інтенту (наміру) та ентітетів 

(конкретних об'єктів). Інтентом у наведеному прикладі є «купити», а 

ентитетами — «ноутбук» (категорія), «високий рейтинг/якість» (параметр), 

«обмежений бюджет» (параметр). Ще одним рівнем складності є імпліцитні 

(приховані) запити, де реальна потреба не виражена прямо. Фраза «ноут за 

адекватні гроші» може приховувати потребу у пошуку акційних пропозицій, 

товарів з пробігом або певних брендів, орієнтованих на бюджетний сегмент. 

Для коректного розпізнавання таких нюансів необхідно залучати 
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контекстуальну інформацію: історію пошуків користувача, геолокацію (щоб 

врахувати регіональні особливості лексики та ціноутворення), час запиту 

(наприклад, сезонність попиту), а також загальні тренди в соціальних мережах 

та на форумах. Без цього система може пропонувати користувачу просто 

найдешевший товар, що не завжди відповідає його сподіванням на «топовість». 

 

Рис.1.1. Вплив контексту на розуміння запиту 

Складність завдання ускладнюється низкою специфічних факторів. По-

перше, навіть одна й та сама лексема в залежності від сфери використання 

може нести різну семантичну навантаження. Наприклад, слово «банка» в 
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контексті пошуку в інтернет-магазині може означати ємність для сипучих 

продуктів, а в розмові на автомобільному форумі – акумулятор. По-друге, 

українська мова, з її багатою морфологією (сім відмінків, три роди тощо), 

потребує глибокої та точної лематизації для коректного зведення слів до 

базових форм. По-третє, іронія, сарказм та ейфемізми, поширені в соціальних 

мережах, можуть кардинально змінювати інтенцію формально нейтрального 

висловлювання, що є викликом навіть для сучасних алгоритмів. 

На практиці складнощі зростають експоненційно зі збільшенням 

словникового запасу, варіативності мовних конструкцій та появи нових 

сленгових виразів. Традиційні підходи, такі як пошук за точним співпадінням 

ключових слів або використання жорстких синонімічних словників, 

виявляються неефективними. Вони генерують два типи помилок: 

хибнонегативні результати (користувацький запит не розпізнано, хоча 

релевантна інформація в системі є) та хибнопозитивні результати (система 

повертає непотрібну інформацію, що лише частково відповідає запиту). Перша 

проблема призводить до втрати користувачів та конверсій, друга – до зниження 

довіри до системи та перевантаження користувача інформаційним шумом. Крім 

того, класичні методи погано справляються з багатозначністю (полісемією) та 

омонімією, коли одне слово або фраза може мати кілька значень, вибір між 

якими можливий лише при аналізі широкого контексту або знань про 

конкретну предметну область. 

Основним джерелом цих проблем є динамічна природа мови. Жива мова, 

особливо в інтернет-середовищі, постійно еволюціонує: з'являються нові слова 

(«крипово», «флекс»), старі набувають нових значень («вірусний»), виникають 

мовні шаблони, властиві певним соціальним групам. Ручне оновлення 

словників та правил не встигає за цими змінами, що робить підтримку таких 

систем трудомісткою та ненадійною. Ця ситуація вимагає переходу від 

детерміністських, заздалегідь заданих правил до статистичних та 

нейромережевих моделей, здатних узагальнювати закономірності з даних та 

екстраполювати їх на нові, небачені раніше приклади. 
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Це підводить до необхідності розробки автоматизованих, адаптивних 

алгоритмів, здатних навчатися на реальних даних. Ідеальна система повинна не 

лише розпізнавати відомі неформальні форми, але й застосовувати лінгвістичні 

знання для інференції значень незнайомих слів на основі контексту, а також 

розрізняти семантичні відтінки. Таким чином можна усунути суб'єктивний 

людський фактор, зосередивши зусилля на покращенні ядра системи, а не на 

нескінченному оновленні словників. Універсальність такого підходу дозволить 

застосовувати його в різних сферах – від електронної комерції до обробки 

запитів у державних інформаційних системах, незалежно від конкретної 

тематики та особливостей лексики. В подальших розділах буде розглянуто, як 

сучасні методи машинного навчання та обробки природної мови дозволяють 

реалізувати такий адаптивний підхід на практиці, подолавши описані 

обмеження. 

1.2. Аналіз наявних підходів та систем обробки пошукових запитів 

Автоматизація процесу аналізу пошукових запитів спрямована на 

підвищення точності та релевантності пошуку в умовах використання 

користувачами природної, часто неформальної мови. Наразі існує кілька 

основних підходів та технологічних рішень для цього завдання. 

Ключові слова (Keyword Search) – це традиційний і досі поширений 

підхід, заснований на точному або частковому збігу термінів у запиті з 

термінами в індексованих документах. Його перевагою є простота реалізації та 

висока швидкість роботи. Однак основним недоліком є повна нездатність 

враховувати семантику, контекст та синонімію. Запит «де купити недорогий 

автомобіль» не знайде документ із фразою «продаж доступних авто», оскільки 

лексеми не співпадають. Цей підхід також вкрай чутливий до морфології та 

помилок: «ноутбуки» та «ноутбука» будуть розглядатися як різні терміни. 

Системи, побудовані виключно на цьому принципі, генерують велику кількість 

як хибнонегативних, так і хибнопозитивних результатів. 
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Синонімічні словники та правила (Rule-based Systems) – це підхід, що 

намагається подолати обмеження ключових слів шляхом створення бази 

синонімів («ноутбук» = «лаптоп», «купити» = «придбати») та набору 

лінгвістичних правил (наприклад, для розпізнавання стемів). Він дозволяє 

певною мірою покращити повноту пошуку. Проте його фундаментальними 

недоліками є крихкість та трудомісткість підтримки. Словники та правила 

потрібно постійно оновлювати вручну, що неможливо в умовах швидкої 

еволюції мови, особливо неформальної. Крім того, такі системи неспроможні 

обробляти полісемію (багатозначність) та коректно враховувати контекст за 

межами заздалегідь заданих шаблонів. 

Ще одним рівнем складності є імпліцитні (приховані) запити, де реальна 

потреба не виражена прямо. Фраза «ноут за адекватні гроші» може приховувати 

потребу у пошуку акційних пропозицій, товарів з пробігом або певних брендів, 

орієнтованих на бюджетний сегмент. Для коректного розпізнавання таких 

нюансів необхідно залучати контекстуальну інформацію: історію пошуків 

користувача, геолокацію (щоб врахувати регіональні особливості лексики та 

ціноутворення), час запиту (наприклад, сезонність попиту), а також загальні 

тренди в соціальних мережах та на форумах. Без цього система може 

пропонувати користувачу просто найдешевший товар, що не завжди відповідає 

його сподіванням на «топовість». 

Однак і ці підходи мають виклики. Вони вимагають колосальних 

обчислювальних ресурсів для навчання та інференсу, можуть успадковувати 

соціальні та мовні упередження з навчальних даних, а їх рішення іноді є 

«чорною скринькою» – важко пояснити, чому саме такий результат було 

визнано релевантним. 
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Рис. 1.2. Спрощена схема роботи системи на основі правил та 

синонімічних словників 

Семантичний пошук на основі векторних представлень (Semantic Search / 

Embeddings) – сучасний підхід, що використовує моделі машинного навчання 

(наприклад, Word2Vec, FastText, BERT) для перетворення слів та документів у 

вектори в числовому просторі. Схожі за значенням одиниці опиняються 

близько одна до одної. Це дозволяє знаходити документи, семантично близькі 

до запиту, навіть за відсутності точного збігу слів. Наприклад, вектори для 

«автомобіль» та «машина» будуть близькими. Основним недоліком є 

обчислювальна складність та необхідність великих обсягів якісних даних для 

навчання моделей. Також такі моделі можуть бути менш ефективними для дуже 

специфічних термінів або в ситуаціях, коли точне співпадіння імен власних 

(назви брендів, моделей) є критичним. 
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Рис. 1.3. Візуалізація векторних представлень слів у семантичному 

просторі (FastText, BERT) 

Гібридні системи (Hybrid Search) поєднують переваги кількох підходів. 

Найчастіше це комбінація ключового пошуку (для точності та швидкості) з 

семантичним ранжуванням (для релевантності та врахування контексту). Запит 

спочатку обробляється для пошуку кандидатів за ключовими словами, а потім 

результати переранжовуються на основі семантичної близькості до запиту. Це 

дозволяє зберегти швидкість і покрити нішеві запити, одночасно підвищуючи 

якість результатів для складних, розмовних питань. 

 Окрім того, гібридний пошук активно інтегрує Retrieval-Augmented 

Generation (RAG) для забезпечення інтелектуальних відповідей, особливо в чат-

ботах і віртуальних асистентах. У цій архітектурі гібридна система виступає як 



16 
 

механізм «отримання»: вона швидко знаходить найбільш релевантні фрагменти 

інформації з бази знань. Потім ці фрагменти передаються як контекст у велику 

мовну модель (LLM), яка «генерує» зв’язну, точну та персоналізовану 

відповідь, що посилається на знайдені дані. 

Таблиця 1.1 

Порівняння основних підходів до обробки пошукових запитів 

Критерій/підх

ід 

Ключові слова Синомічні 

словники 

Сематичний 

пошук (BERT, 

FastText) 

Гібритні 

системи 

Обробка 

неформальної 

лексики 

Низька Середня (за 

умови 

наявності у 

словнику) 

Висока Висока 

Врахування 

контексту та 

семантики 

Відсутнє Обмежене Висока Висока 

Опрацювання 

помилок/омон

імії 

Низька Низька Середня/Висо

ка 

Висока 

Швидкодія Висока Висока Низька/Серед

ня 

Середня/Вис

ока 

Складність 

розробки та 

підтримки 

Низька Висока Висока Висока 

Універсальніс

ть 

Низька Низька Висока Висока 

Приклад 

ефективності 

для запиту 

«топовий 

телефон» 

Знайде лише 

документи з 

цими словами 

Знайде, якщо 

«топовий» є 

в синонімах 

до «кращий» 

Знайде 

документи 

про «найкращі 

смартфони», 

«рейтинг 

гаджетів» 

Знайде за 

ключами 

«телефон», а 

семантика 

підніме 

«кращі 

моделі» в 

топ 



17 
 

 

1.3. Постановка задачі дослідження 

Проаналізувавши сучасні підходи до обробки пошукових запитів, можна 

виокремити ключові проблеми, які потребують вирішення в рамках розробки 

нового алгоритму. Основні недоліки існуючих рішень: 

Низька адаптивність до неформальної мови. Класичні системи на основі 

ключових слів та жорстких правил неефективно обробляють сленг, розмовні 

конструкції, граматичні відхилення та динамічні мовні зміни. 

Відсутність глибокого семантичного аналізу. Більшість підходів не здатні 

адекватно враховувати контекст, полісемію (багатозначність слів) та справжній 

намір (інтент) користувача, що призводить до низької релевантності 

результатів. 

Обмежена універсальність. Багато рішень є заточені під конкретну 

предметну область (наприклад, електронна комерція) або тип даних, що 

ускладнює їх застосування в інших сферах (наприклад, аналіз соціальних медіа 

чи державні інформаційні системи). 

Трудомісткість підтримки. Підходи, що базуються на ручному складанні 

синонімічних словників та правил, вимагають постійних ресурсів для 

оновлення і не можуть автоматично адаптуватися до нової лексики. 

Поставлена мета дослідження – розробити алгоритм аналізу пошукових 

запитів, який усуває ці недоліки шляхом комплексного застосування методів 

обробки природної мови (NLP) та машинного навчання, адаптованого до 

особливостей української мови. Для досягнення мети необхідно вирішити такі 

конкретні задачі: 

Дослідити та формалізувати лінгвістичні особливості україномовних 

неформальних пошукових запитів. Зібрати та анотувати репрезентативний 

корпус україномовних запитів, що містять сленг, скорочення, запозичення та 

розмовні конструкції.  
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Класифікувати типи відхилень від норми (лексичні, морфологічні, 

синтаксичні) та визначити їх вплив на розуміння інтенту. 

Розробити архітектуру гібридного алгоритму аналізу, що поєднує методи 

нормалізації та семантичного розуміння. Створити модуль попередньої обробки 

для токенізації, виправлення типових помилок та лематизації з урахуванням 

морфології української мови. Спроектувати модуль семантичної інтерпретації 

на основі передтренованих контекстуальних моделей (наприклад, українського 

BERT), здатний визначати інтент та ключові сутності навіть у неформальних 

запитах. 

Реалізувати прототип алгоритму та провести його експериментальну 

оцінку. Програмно реалізувати запропоновану архітектуру з використанням 

сучасних NLP-бібліотек. Провести порівняльне тестування ефективності 

алгоритму на анотованому корпусі, оцінивши його точність, повноту та F1-міру 

у порівнянні з базовими підходами (ключові слова, синонімічні словники). 

Очікуваний науково-практичний результат: Гібридний алгоритм, який 

забезпечує високу якість розуміння україномовних неформальних запитів за 

рахунок синергії нормалізації та контекстуальної семантики. Алгоритм має 

бути масштабованим і універсальним для застосування в різних інформаційно-

пошукових системах. Розв'язання цих задач складе основу для подальшого 

впровадження розробленого рішення та формування рекомендацій для розвитку 

україномовного NLP. 

1.4. Вибір засобів реалізації 

Для розробки алгоритму аналізу пошукових запитів з урахуванням 

природної мови та неформальної лексики на платформі JavaScript/Node.js 

необхідно обґрунтовано підійти до вибору технологій та інструментів, 

враховуючи можливості сучасної веб-екосистеми. Оптимальним рішенням є 

побудова full-stack додатку, що дозволяє інтегрувати потужний серверний 

аналіз з інтерактивним клієнтським інтерфейсом. Серверна частина на Node.js 
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відповідає за складну NLP-обробку, тоді як клієнтська частина (браузер) 

забезпечує зручний інтерфейс для введення запитів та візуалізації результатів. 

Обґрунтуванням вибору платформи JavaScript/Node.js є низка ключових 

факторів. По-перше, універсальність та єдність кодової бази дозволяють 

використовувати JavaScript як на сервері (Node.js), так і на клієнті (з 

фреймворками на кшталт React або Vue). Це прискорює розробку та спрощує 

підтримку системи. По-друге, висока продуктивність та масштабованість 

Node.js, заснована на асинхронній неблокуючій архітектурі, ідеально підходить 

для обробки великих обсягів текстів та паралельного виконання складних NLP-

операцій. По-третє, існує багата екосистема бібліотек для NLP та машинного 

навчання, таких як TensorFlow.js для виконання передтренованих моделей 

(включаючи BERT), Natural для токенізації та стемінгу, а також Node-nlp для 

комплексного аналізу. Для інтеграції складних моделей, навчених на Python, 

може бути використана мікросервісна архітектура з REST API або gRPC. 

Архітектура програмного комплексу базується на дворівневій клієнт-

серверній моделі, яка забезпечує чітке розмежування логіки та високу 

масштабованість. Серверна частина на Node.js із використанням Express 

оптимізована для обробки конкурентних запитів через API Gateway. Компонент 

Query Processor керує лінгвістичним аналізом, координуючи нормалізацію та 

класифікацію, використовуючи PostgreSQL для зберігання даних та Redis для 

швидкого кешування. 

Клієнтська SPA на React і TypeScript створює інтуїтивний інтерфейс із 

візуалізацією аналітики. Специфіка української мови враховується завдяки 

інтеграції lang-uk та динамічних словників сленгу, а ресурсомісткі семантичні 

завдання виконуються через Python-мікросервіси. 

Модульна структура дозволяє оновлювати компоненти автономно. 

Застосування технологій DevOps, зокрема Docker для контейнеризації та Jest 

для автотестування, гарантує надійність і відтворюваність роботи. Це 

перетворює систему з дослідницького прототипу на ефективний, готовий до 
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впровадження інструмент підвищення релевантності інформаційного пошуку в 

комерційних проєктах. 

 

Рис. 1.4. Архітектура full-stack додатку для аналізу пошукових запитів  

Вибір NLP-інструментів для JavaScript базується на необхідності 

поєднання легкості клієнтських рішень із потужністю серверної обробки. Для 

базової лінгвістичної обробки тексту використовуються бібліотеки Natural.js та 
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Compromise.js, які ефективно виконують токенізацію, стемінг та 

морфологічний аналіз для визначення частин мови. Впровадження машинного 

навчання безпосередньо в браузері реалізується за допомогою TensorFlow.js, що 

дозволяє запускати попередньо навчені моделі на стороні клієнта. Такий підхід 

суттєво зменшує навантаження на центральний сервер та забезпечує швидкий 

відгук інтерфейсу. Для вирішення більш складних завдань, які вимагають 

значних обчислювальних ресурсів, таких як глибоке розпізнавання сутностей 

або тонкий аналіз тональності тексту, передбачена інтеграція з потужними 

хмарними NLP-сервісами через API, зокрема Azure Cognitive Services або 

Google Cloud Natural Language. 

Модульна структура алгоритму. Архітектура запропонованого рішення 

побудована з трьох взаємопов'язаних модулів, що забезпечують послідовну 

обробку даних. Першим є модуль попередньої обробки, який виконує первинне 

очищення вхідного потоку: токенізацію, уніфікацію регістру (приведення до 

нижнього) та фільтрацію шумових слів (стоп-слів). Наступним етапом виступає 

модуль нормалізації, функція якого полягає в адаптації тексту: він автоматично 

замінює виявлену неформальну лексику на нормативні літературні аналоги, 

спираючись на дані спеціально створеного словника українського сленгу. 

Завершує процес модуль семантичного аналізу, який використовує векторні 

представлення слів (Word Embeddings), імплементовані в TensorFlow.js, для 

глибокого розуміння контексту та обчислення математичної міри семантичної 

близькості між запитом користувача та потенційними відповідями в базі даних. 

Переваги вибору JavaScript/Node.js. Використання єдиного 

технологічного стеку надає суттєві переваги для розробки та підтримки 

системи. Універсальність мови дозволяє використовувати спільну логіку для 

всіх частин додатку, спрощуючи обмін кодом. Продуктивність гарантується 

асинхронною моделлю обробки подій у Node.js, що забезпечує високу 

швидкодію при великій кількості одночасних запитів. Інтерактивність 

досягається завдяки можливостям JS створювати динамічні візуалізації процесу 

обробки безпосередньо в браузері користувача. Крім того, системі властива 
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висока масштабованість, що забезпечується легкою інтеграцією із сучасними 

хмарними сервісами, базами даних та мікросервісною архітектурою. 

Візуалізація процесу обробки. Для забезпечення повної прозорості 

внутрішньої логіки роботи алгоритму та зручності етапу налагодження 

розробляється інтерактивна панель керування, що дозволяє досліднику 

відстежувати трансформації даних у реальному часі. На Рис. 1.5 схематично 

продемонстровано, як користувацький запит проходить крізь усі етапи конвеєра 

обробки: від моменту введення первинного неформального запиту (наприклад, 

"шукаю кльовий телефон бу") до формування фінального результату. Система 

детально візуалізує структурну декомпозицію речення, токенізацію та 

виділення слів-кандидатів, процес контекстної заміни сленгу (де "кльовий" 

трансформується в "хороший", а "бу" — у "б/у"), і завершується семантичним 

пошуком за нормалізованим запитом із відображенням найбільш релевантних 

результатів та метрик впевненості моделі у правильності розпізнаного наміру, 

що дає змогу оперативно виявляти слабкі місця в логіці нормалізації та вносити 

необхідні корективи в налаштування вагових коефіцієнтів. 

 

Рис. 1.5. Інтерактивна демонстрація етапів обробки запиту в браузерному 

інтерфейсі 
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Висновки до розділу 1 

У першому розділі магістерської роботи проведено комплексний 

теоретичний аналіз проблематики автоматизованої обробки пошукових запитів, 

сформульованих з використанням природної мови та неформальної лексики. 

Здійснене дослідження дозволило глибоко оцінити сучасний стан розвитку 

інформаційно-пошукових систем та виявити фундаментальні суперечності між 

традиційними алгоритмічними підходами та реальними патернами поведінки 

користувачів. На підставі отриманих результатів сформовано низку ключових 

положень, що визначають напрямок подальшої наукової роботи. 

У ході аналізу визначено, що актуальність досліджуваної проблеми 

безпосередньо зумовлена стрімким зростанням використання у пошукових 

запитах елементів розмовної мови, молодіжного сленгу, професійних 

жаргонізмів та різного роду граматичних відхилень. Встановлено, що така 

тенденція значно обмежує ефективність традиційних пошукових систем, які 

історично орієнтовані на чіткі формальні ключові слова та літературні норми. 

Невідповідність між «живою» мовою запиту та індексованим контентом 

призводить до зниження релевантності видачі та погіршення користувацького 

досвіду, що вимагає впровадження нових механізмів лінгвістичної адаптації. 

Систематизація методів виявила обмеженість окремих підходів: 

ключовим словам бракує семантики, правилам — гнучкості до сленгу, а 

векторним моделям — ефективності використання ресурсів. Тому 

найперспективнішою визнано гібридну архітектуру, що поєднує швидкість 

словникового пошуку та глибину контекстуальних моделей, забезпечуючи 

оптимальний баланс точності й швидкодії при обробці неформального 

контексту.  
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РОЗДІЛ 2. РОЗРОБКА ТА ПРОЕКТУВАННЯ АЛГОРИТМУ 

АНАЛІЗУ ПОШУКОВИХ ЗАПИТІВ 

2.1 Розробка алгоритму аналізу на основі методів обробки природної        

мови для JavaScript/Node.js 

Для реалізації алгоритму аналізу пошукових запитів з обробкою 

природної та неформальної лексики в екосистемі JavaScript пропонується 

використати full-stack підхід з використанням Node.js для серверної логіки та 

сучасних клієнтських фреймворків для інтерфейсу користувача. Для розробки 

запропоновано використовувати наступні ключові технології та бібліотеки: 

Natural.js – основна NLP-бібліотека для Node.js, що надає функціонал для 

токенізації, стемінгу, класифікації тексту та роботи зі стоп-словами. Потребує 

розширення для підтримки української морфології. TensorFlow.js – бібліотека 

для запуску та навчання моделей машинного навчання безпосередньо в 

браузері або середовищі Node.js. Дозволить використовувати попередньо 

навчені векторні представлення слів (Word Embeddings) та контекстуальні 

моделі. Compromise.js – легка та швидка бібліотека для синтаксичного аналізу, 

що підтримує множинність мов і може бути використана для виділення частин 

мови та ключових сутностей. ONNX Runtime для Node.js – високопродуктивне 

середовище виконання для запуску попередньо навчених моделей у форматі 

ONNX. Дозволить інтегрувати потужні трансформаторні моделі (наприклад, 

оптимізовані версії BERT) в Node.js додаток. FastText-embeddings для JavaScript 

– спеціалізовані бібліотеки або сервіси для завантаження та використання 

векторних представлень FastText, натренованих на українських корпусах, що 

критично важливо для обробки неформальної лексики. Express.js – 

мінімалістичний веб-фреймворк для Node.js для створення RESTful API, через 

який клієнтська частина взаємодіятиме з NLP-пайплайном. D3.js або Chart.js – 

бібліотеки для створення інтерактивних візуалізацій результатів обробки 
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запитів (наприклад, графіків семантичної близькості, схем процесу аналізу) 

прямо в браузері. 

За основу семантичного ядра алгоритму пропонується взяти гібридну 

архітектуру, що поєднує: Правила та словники (реалізовані через 

Natural.js/Compromise.js) для базової нормалізації та виправлення помилок. 

Векторні семантичні моделі (реалізовані через TensorFlow.js або ONNX 

Runtime), здатні розуміти контекст та смислові зв'язки між словами. 

Перевагою такого підходу в JavaScript є можливість уніфікованої 

розробки: створення єдиної кодової бази, де серверна частина (Node.js) 

відповідає за складну NLP-обробку, а клієнтська частина (React/Vue/Angular) 

забезпечує інтерактивний інтерфейс для введення запитів та наочної 

візуалізації всіх етапів аналізу. Це дозволяє уникнути проблем з інтеграцією 

різних технологічних стеків і забезпечує кращий користувацький досвід. 

Таким чином, поєднання спеціалізованих JavaScript NLP-інструментів з 

потужними фреймворками машинного навчання для веб-середовища дозволить 

створити універсальний, продуктивний та масштабований алгоритм. Цей 

алгоритм буде корисним для впровадження в різноманітних веб-додатках – від 

покращення пошуку на інтернет-магазинах до аналізу користувацьких запитів в 

системах керування контентом. 

2.1.1 Архітектура трансформаторної моделі для обробки мови 

Для розуміння принципів роботи сучасних алгоритмів обробки природної 

мови, зокрема для аналізу пошукових запитів, необхідно ознайомитися з 

архітектурою трансформера (Transformer), яка є основою таких моделей як 

BERT. На рис. 2.1 зображено загальну структуру трансформера, що складається 

з кодера та декодера, але для задач розуміння тексту (як аналіз запитів) 

зазвичай використовується лише частина кодера. 

Ключовою інновацією архітектури трансформера є повністю уважний 

(attention-based) механізм, який відкидає традиційні рекурентні (RNN) чи 

згорткові (CNN) шари на користь паралельної обробки всієї вхідної 
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послідовності. Це дозволяє моделі ефективно захоплювати залежності між 

словами незалежно від їх відстані у реченні, що є критичним для розуміння 

складних синтаксичних та семантичних зв'язків. 

 

Рис. 2.1. Загальна архітектура моделі трансформера 

Ключовим компонентом, що відрізняє трансформер від попередніх 

архітектур (RNN, LSTM), є механізм багатоголової уваги (Multi-Head Attention). 

Він дозволяє моделі одночасно зосереджувати увагу на різних словах у вхідній 

послідовності незалежно від їхньої відстані один від одного, що вирішує 

проблему довгострокових залежностей, властиву RNN. Принцип роботи 

механізму уваги: 

Створення векторів запиту, ключа та значення (Q, K, V): Кожне вхідне 

слово (у вигляді вектора) трансформується у три різних вектори через лінійні 

перетворення. Обчислення скорегованих ваг уваги: Для кожного слова (запит) 

обчислюється його релевантність (схожість) до всіх інших слів (ключів) у 
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послідовності за допомогою скалярного добутку. Результат масштабується та 

нормалізується функцією softmax, щоб отримати ваги у діапазоні від 0 до 1 

(рис. 2.2). 

 

Рис. 2.2. Функція softmax, що перетворює довільні числа на ймовірнісний 

розподіл 

Однією з ключових інновацій архітектури трансформера, на якій 

базуються такі моделі як BERT, є механізм уваги (attention), що дозволяє моделі 

динамічно визначати важливість кожного слова в контексті інших слів у 

послідовності. Процес формування контекстного вектора є кульмінацією 

роботи цього механізму.  

Після того, як механізм уваги обчислив матрицю ваг (коефіцієнтів уваги) 

для всіх пар слів у реченні, відбувається етап створення контекстного вектора. 

Кожне слово в реченні має свій початковий вектор значень (V), який містить 

інформацію про його семантику. На цьому етапі вектори значень (V) для всіх 

слів послідовності поєднуються шляхом зваженої суми. Ваги для цього 

підсумовування беруться з рядків матриці уваги, що відповідають конкретному 
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слову. Іншими словами, для кожного цільового слова ми обчислюємо суму 

векторів значень усіх слів у реченні, помножених на коефіцієнти уваги, які 

показують, наскільки сильно цільове слово має "зосередитись" на кожному 

іншому слові контексту. 

 

Рис. 2.3. Приклад синусоїдального позиційного кодування 

Шар прямого поширення (Feed-Forward Network). Після механізму уваги 

кожен контекстний вектор проходить через один або кілька повнозв'язних 

нейронних шарів з нелінійною функцією активації (наприклад, ReLU або 

GELU). Цей шар дозволяє моделі застосовувати складні перетворення до 

інформації, отриманої з попереднього кроку. Шари нормалізації та залишкові 

зв'язки. Для стабілізації навчання глибокої моделі використовуються два 

ключові прийоми: 

Залишкові (residual) зв'язки: Вихід кожного шару додається до його 

входу, що дозволяє градієнту поширюватися ефективніше. Нормалізація шару 

(Layer Normalization): Проводиться нормалізація активацій по розмірності 
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особливостей, що прискорює збіжність. Спрощена формула для одного шару 

кодувальника трансформера може бути представлена так ( LayerOutput = 

LayerNorm(AttentionOutput + FeedForward(AttentionOutput)) ) 

2.1.2 Формування корпусу пошукових запитів 

Для експериментальної перевірки ефективності алгоритму аналізу 

пошукових запитів необхідно мати репрезентативний корпус україномовних 

текстових запитів, що містять природну та неформальну лексику. Оскільки 

готових публічно доступних датасетів такого типу обмаль, було вирішено 

створити власний корпус, комбінуючи дані з різних джерел. Джерела даних: 

Соціальні мережі: Публічно доступні україномовні пости та коментарі з 

Twitter/X, Facebook-каналів та форумів. Пошукові логи: Анонімізовані запити з 

внутрішнього пошуку українських інформаційних сайтів. Ручне створення: На 

основі шаблонів реальних запитів з додаванням варіацій неформальної лексики. 

Типи запитів у корпусі. Корпус містить три основні категорії запитів, що 

відображають різні рівні формальності та складності: 

Прості формальні запити (Рис. 2.4). Стандартна лексика, правильна 

граматика. Приклад: "купити ноутбук у Львові". Використовуються як базовий 

рівень для порівняння. 

Прості формальні запити з літературною лексикою слугують 

контрольною групою для тестування базової роботи алгоритму та 

морфологічного аналізу перед перевіркою впливу складних неформальних 

елементів на якість системи. 
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Рис. 2.4. Приклад формальних пошукових запитів 

Запити з обмеженими неформальними елементами становлять окрему та 

надзвичайно важливу категорію в корпусі, оскільки вони наочно відображають 

динамічну перехідну стадію між академічною літературною нормою та 

безпосередньою розмовною мовою. Ці конструкції здебільшого зберігають 

чіткий граматичний каркас, що значно полегшує їхню первинну структурну 

обробку, але водночас містять специфічні вкраплення, які роблять їх «живою» 

мовою реальних користувачів. Ключовими елементами тут виступають окремі 

сленгові одиниці, популярні інтернет-скорочення або типові механічні 

помилки, що виникають через швидкий набір, втручання автокорекції чи 

несвідоме наслідування мовленнєвих звичок цифрового середовища. Саме 

такий змішаний тип даних часто стає основним викликом для NLP-систем, 

вимагаючи застосування адаптивних алгоритмів нормалізації для точного 

визначення інтенту.  
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Рис. 2.5. Приклад запитів з неформальними елементами 

Ця категорія представляє найвищий рівень складності та найбільш 

природну форму мовленнєвої взаємодії в корпусі. Запити тут повністю 

побудовані в розмовному стилі, імітуючи живу мову діалогу, яку людина могла 

б використати в розмові з знайомим або при публікації допису у соціальній 

мережі з запитом на думку. Вони не просто містять окремі неформальні 

елементи, а цілісністю своєї структури та лексики належать до розмовного 

регістру.  

Приклади розширеного аналізу з корпусу: "Ну шо там з цими новими 

айфонами, варто брати чи як?" — тут є і звернення ("ну"), і розмовне вказівне 

місцеімення ("цими"), і імпліцитна пресупозиція, що співрозмовник (система) 

знає про випуск нових моделей, і запит на думку та рекомендацію ("варто... чи 

як"), а не просто на інформацію. "Кіньова гора де в києві найсмачніша шавуха" 

— це приклад гіперлокалізованого запиту, що поєднує народну назву 

місцевості (яка може бути відсутня в офіційних базах), розмовний визначник 

ступеня ("найсмачніша") і популярне скорочення назви страви. 
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Рис. 2.6. Приклад складних розмовних запитів 

На малюнку 2.6 представлені приклади складних розмовних запитів, які 

складають спеціальну частину корпусу. Кожен із цих запитів пройшов ретельну 

анотацію та розмітку за кількома ключовими параметрами, що дозволяє 

системно досліджувати їхні характеристики. Основним етапом було створення 

нормалізованої форми — формального варіанту запиту, очищеного від усіх 

неформальних елементів. Це забезпечує еталон для порівняння та основу для 

подальшого семантичного аналізу. 

Кожному запиту присвоєно категорію інтенту, яка визначає його основну 

комунікативну мету. Використовується чотирикатегорійна таксономія: покупка 

для транзакційних намірів, інформаційний для отримання відомостей, 

навігаційний для пошуку конкретних ресурсів та розвага для запитів, 

пов'язаних із дозвіллям. Паралельно проводиться детальна розмітка типів 

неформальності, де фіксуються всі відхилення від літературної норми, такі як 

використання сленгу, скорочень, орфографічних помилок та розмовних 

синтаксичних конструкцій. 
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Рис. 2.7. Приклад "аномальних" пошукових запитів для тестування 

На Рис. 2.7 наведено аномальні запити із загального корпусу обсягом 15 

000 одиниць. Для коректного машинного навчання дані розділено на 

тренувальну (70%), валідаційну (15%) та тестову (15%) вибірки. Зберігання у 

форматі JSON гарантує сумісність із Node.js та TensorFlow.js, формуючи 

надійну репрезентативну основу для експериментальної перевірки алгоритму. 
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2.2 Підготовка та попередня обробка корпусу пошукових запитів 

Для ефективної роботи алгоритмів обробки природної мови (NLP) 

необхідно провести ретельну підготовку та попередню обробку текстових 

даних. Цей етап є критично важливим для забезпечення якості подальшого 

аналізу та навчання моделей. Етапи попередньої обробки тексту: 

Токенізація - розбиття текстових запитів на окремі слова (токени). 

Наприклад, запит "шукаю кльовий телефон" перетворюється на послідовність 

окремих слів. Нормалізація регістру - приведення всіх символів до нижнього 

регістру для уніфікації даних. Це дозволяє уникнути розрізнення слів, які 

відрізняються лише регістром написання. Видалення стоп-слів - фільтрація 

неінформативних слів, таких як артиклі, сполучники, частки, які не несуть 

значної семантичної навантаження для аналізу інтенту. Лематизація/стемінг - 

приведення слів до їх базової форми (леми). Для української мови це особливо 

важливо через її багату морфологію (сім відмінків, три роди, тощо). 

Стандартизація текстових даних. Для роботи з алгоритмами машинного 

навчання текстові дані необхідно перетворити у числове представлення. 

Найпоширеніші підходи: 

Термін-частота (TF, Term Frequency) - обчислення частоти кожного слова 

в документі, що дозволяє визначити найважливіші терміни в конкретному 

запиті. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) - методика, яка 

враховує не лише частоту слова в документі, але і його рідкість у всьому 

корпусі. Слова, що часто зустрічаються в багатьох документах (наприклад, 

загальні слова), отримують нижчу вагу. Формула TF-IDF поєднує дві складові: 

локальну частоту терміна та глобальну інформаційну цінність терміна для 

всього корпусу. 
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Рис. 2.8. Формула обчислення TF-IDF для текстових даних 

На малюнку 2.8 представлено формулу обчислення TF-IDF для текстових 

даних. Цей метод є одним із фундаментальних підходів до векторного 

представлення тексту. Векторні представлення слів (Word Embeddings) 

становлять основу сучасних методів обробки природної мови, перетворюючи 

слова у вектори у багатовимірному просторі таким чином, що семантична 

близькість відображається геометричною близькістю їх координат. Це дозволяє 

алгоритмам захоплювати складні лінгвістичні зв’язки, такі як синонімія та 

контекстуальна залежність. Першим етапом роботи є створення словника, що 

містить усі унікальні лексеми корпусу, кожній з яких присвоюється унікальний 

числовий ідентифікатор. Ця процедура дозволяє трансформувати будь-який 

текстовий запит у строгу числову послідовність, придатну для подальшої 

математичної обробки. 
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Векторизація запитів: Кожен пошуковий запит перетворюється у 

числовий вектор за допомогою обраної методики (TF, TF-IDF або Word 

Embeddings). Це перетворення є ключовим для застосування математичних 

методів машинного навчання до текстових даних. 

Наступним критично важливим кроком є безпосередня векторизація 

запитів, коли кожен текст перетворюється на числовий вектор за допомогою 

обраної методики, такої як TF, TF-IDF або сучасні Word Embeddings. Якість та 

інформативність цього представлення безпосередньо впливають на 

ефективність всіх наступних етапів машинного навчання. Для об'єктивної 

оцінки якості побудованих моделей необхідно коректно розділити дані. Корпус 

розподіляється на навчальну та тестову вибірки, причому навчальна частина 

(70-80%) використовується для тренування моделі, а тестова (20-30%) — для 

фінальної перевірки її узагальнюючої здатності на незалежних даних. Для 

україномовного корпусу особливо важливо забезпечити репрезентативність 

обох вибірок, зберігаючи пропорційний розподіл усіх категорій запитів — від 

строго формальних до складних розмовних та аномальних.  

Ефективна обробка неформальної лексики вимагає впровадження 

спеціалізованих методів. Для цього застосовується комплексний підхід, який 

включає використання спеціалізованих словників синонімів для відображення 

сленгу та діалектизмів на літературні аналоги, алгоритми контекстного 

виправлення орфографічних та граматичних помилок, характерних для 

швидкого введення, а також методи розпізнавання іменованих сутностей для 

ідентифікації ключових об'єктів. Окремого процесу потребує нормалізація 

довжини запитів через паддінг (доповнення коротких послідовностей 

спеціальними маркерами) або транкейшн (обрізання надмірно довгих текстів), 

що є обов’язковою умовою для коректної роботи стандартизованих архітектур 

нейронних мереж, які очікують на вході фіксовану розмірність даних. 
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Рис. 2.9. Процес нормалізації довжини текстових запитів 

Візуалізація розподілу даних. Після попередньої обробки проводиться 

аналіз розподілу даних, який включає: Розподіл за довжиною запитів для 

визначення оптимальних параметрів паддінгу та транкейшну. Розподіл за 

категоріями інтенту для забезпечення збалансованості навчальної вибірки. 

Розподіл за рівнем складності для контролю пропорцій різних типів запитів. 

Частотність неформальних елементів для аналізу явищ, характерних для 

сучасної україномовної інтернет-комунікації. 
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2.3 Проектування архітектури системи аналізу пошукових запитів 

Система аналізу пошукових запитів з урахуванням природної мови та 

неформальної лексики проектується як веб-додаток з архітектурою, що 

забезпечує високу продуктивність, масштабованість та зручність використання. 

Архітектурний підхід. Система реалізується на основі принципів 

мікросервісної архітектури з чітким поділом функціональності на незалежні 

компоненти. Основними складовими є фронтенд (клієнтська частина) на базі 

React.js, бекенд (серверна частина) на Node.js з фреймворком Express.js, 

спеціалізований NLP-сервіс для обробки природної мови, сервіс машинного 

навчання для виконання трансформаторних моделей та система зберігання 

даних на основі PostgreSQL. 

Ролі користувачів та їх функціонал. Система передбачає 

диференційований доступ для чотирьох основних ролей користувачів. 

 

Рис. 2.10. Доступний функціонал залежно від ролі користувача 

Архітектура системи розроблена з урахуванням принципу розділення 

прав доступу, що забезпечує безпеку та ефективну організацію роботи. Кожній 

категорії користувачів надається чітко визначений набір функцій, що відповідає 

їхнім професійним завданням. 

Адміністратор системи здійснює загальне стратегічне керування. До його 

повноважень належить повний контроль над обліковими записами 
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користувачів, включаючи їх створення, надання ролей та блокування. Він 

відповідає за конфігурацію критичних системних параметрів, таких як 

налаштування рівнів логування, політики безпеки та параметри продуктивності. 

Адміністратор здійснює постійний моніторинг роботи всіх компонентів через 

централізовану панель, контролює процеси оновлення NLP-моделей і 

словникових баз, а також забезпечує цілісність і резервне копіювання даних. 

Аналітик або лінгвіст відповідає за наповнення та якість лінгвістичних 

даних системи. Його основні обов'язки включають завантаження, попередню 

обробку та детальну анотацію нових корпусів пошукових запитів. Фахівець 

цього профілю безпосередньо займається налаштуванням, вдосконаленням та 

тестуванням правил обробки неформальної лексики. На основі глибокого 

аналізу ефективності алгоритмів він формує рекомендації щодо покращення 

якості розпізнавання і здійснює регулярне оновлення спеціалізованих словників 

сленгу, синонімів та виразів. 

Розробник або інтегратор працює з програмним інтерфейсом (API) 

системи як з основним інструментом. Його завдання полягає в інтеграції 

функціоналу аналізу запитів у сторонні продукти та сервіси, такі як веб-сайти, 

мобільні додатки або корпоративні системи. Він займається налаштуванням 

домен-специфічних параметрів обробки для окремих замовників, а також 

проводить аналіз статистики використання API для оптимізації його роботи та 

планування навантаження. 

Користувач взаємодіє через API, отримуючи структуровані результати 

семантичного аналізу. Система забезпечує обробку україномовних 

неформальних запитів у реальному часі, управління NLP-ресурсами, 

моніторинг ефективності алгоритмів та надає гнучкий інтеграційний інтерфейс 

для повноцінної взаємодії із зовнішніми сервісами. 
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Рис. 2.11. Діаграма класів архітектури системи 

Програмна система для аналізу україномовних пошукових запитів, 

особливо тих, що містять неформальну лексику та розмовні конструкції, що 

забезпечує гнучкість, масштабованість та ефективність обробки. Кожен 

компонент виконує чітко визначену функцію в загальному пайплайні, що 

дозволяє системі справлятися зі складними завданнями розуміння природної 

мови. Ключовими складовими цієї системи є:  

Query Processor, Normalization Engine, Intent Classifier, Slang Dictionary, 

Corpus Manager, API Gateway, Monitoring Service. Всі ці компоненти інтегровані 
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між собою та, як правило, взаємодіють через централізовану реляційну базу 

даних, схема якої представлена на Рис. 2.12. Ця база даних забезпечує 

зберігання конфігурацій, словникових записів, анотованих корпусів текстів, 

історії запитів та результатів їх обробки, забезпечуючи цілісність і узгодженість 

даних у всій архітектурі системи. 

 

Рис. 2.12. Схема реляційної бази даних 

На малюнку 2.12 представлена детальна схема реляційної бази даних, яка 

є основою системи зберігання та управління даними. Для реалізації сховища 

обрано сучасну реляційну систему керування базами даних PostgreSQL, що 

забезпечує високу надійність, повноцінну підтримку ACID-транзакцій та 
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ефективну роботу зі структурованими даними. Основними сутностями 

спроектованої схеми є таблиці users для обліку користувачів і управління 

доступом, queries для фіксації повної історії вхідних запитів та результатів їх 

обробки, corpora для зберігання метаданих та версій навчальних корпусів, 

slang_dictionary для ведення словників сленгу і синонімів, intent_categories для 

класифікації намірів, processing_rules для зберігання конфігураційних правил 

попередньої обробки, performance_metrics для акумулювання метрик 

продуктивності алгоритмів та api_logs для детального логування всіх звернень 

до програмного інтерфейсу. Між таблицями визначено суворі зв'язки за 

допомогою первинних та зовнішніх ключів, що гарантує цілісність даних. 

Діаграма розгортання системи відображає хмарну багатошарову 

архітектуру, де клієнтські додатки через балансувальник навантаження та API-

шлюз взаємодіють із кластером мікросервісів на Node.js. Серверна логіка 

підтримується кешуванням Redis та асинхронною чергою RabbitMQ, тоді як 

високопродуктивний шар NLP використовує сервери з GPU, TensorFlow Serving 

та векторні бази даних для семантичного аналізу. Зберігання інформації 

реалізовано через гібридну модель із PostgreSQL, MongoDB та об’єктних 

сховищ, а стабільність контролюється стеком Prometheus, Grafana та ELK. 

Технічна реалізація поєднує фронтенд на React.js із візуалізацією D3.js, бекенд 

на Express.js та NLP-інструментарій на Python і бібліотеці Transformers. Уся 

інфраструктура контейнеризована за допомогою Docker і керується Kubernetes 

на платформах AWS або GCP, що забезпечує гнучкість розгортання та 

ефективне масштабування ресурсів.  
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Висновки до розділу 2 

У даному розділі була детально розглянута розробка алгоритму аналізу 

пошукових запитів з урахуванням природної мови та неформальної лексики. 

Було опрацьовано та досліджено архітектуру трансформаторних моделей, які є 

основою сучасних методів обробки природної мови, зокрема для вирішення 

задач семантичного розуміння тексту. Особливу увагу приділено механізму 

уваги (attention mechanism), що дозволяє моделям ефективно обробляти 

контекстні залежності в текстах різної складності. Крім того, було 

проаналізовано методи попередньої обробки тексту та векторизації даних, 

включаючи TF-IDF, Word2Vec та BERT-ембеддинги, які забезпечують 

перетворення неструктурованих текстових даних у формат, придатний для 

подальшого машинного навчання. 

Спроектовано детальну діаграму класів архітектури системи, що 

відображає взаємозв'язки між основними компонентами: модулями 

нормалізації, токенізації, семантичного аналізу та управління даними. Окремо 

розроблено схему реляційної бази даних, оптимізовану для зберігання 

структурованої інформації стосовно користувачів системи, корпусів запитів, 

анотацій, словників сленгу та версій NLP-моделей. Ця схема забезпечує 

ефективне управління даними, швидкий пошук і масштабування системи при 

зростанні обсягів інформації. 

Розроблено концепцію програмної системи для аналізу пошукових 

запитів із підтримкою україномовної неформальної лексики. Вхідний текст 

проходить багатоетапний пайплайн, що включає виправлення помилок, заміну 

сленгу, токенізацію та векторизацію. Далі трансформаторна модель визначає 

інтент і семантичний зміст, ураховуючи прихований контекст. Результати 

фіксуються в базі даних та надаються через API як структурована інформація з 

нормалізованою формою та метриками впевненості. Реалізація такої системи 

забезпечує високу точність обробки запитів, ефективно адаптуючи пошук до 

особливостей живої української мови.  
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РОЗДІЛ 3. ОПИС ПРОГРАМНОГО ПРОДУКТУ 

3.1 Консольний інтерфейс роботи алгоритму 

Оскільки система розроблена як алгоритмічне ядро без графічного 

інтерфейсу, взаємодія з користувачем здійснюється через консольний 

інтерфейс. Це дозволяє зосередитися на ядрі системи - алгоритмі аналізу 

пошукових запитів. Після запуску програми користувач бачить консольне меню 

з основним функціоналом: 

 

Рис. 3.1. Головне меню системи 

Головне меню системи містить 6 основних пунктів для взаємодії з 

алгоритмом аналізу пошукових запитів. Користувач може обирати опції за 

допомогою введення цифр від 1 до 6. 

 

Рис. 3.2. Вікно введення запиту для аналізу 

На малюнку 3.2 представлено головний інтерфейсний елемент системи — 

вікно введення текстового пошукового запиту для подальшого аналізу. Цей 

інтерфейс призначений для максимально простої та інтуїтивно зрозумілої 



45 
 

взаємодії користувача з системою, незалежно від його технічної 

підготовленості. Вікно являє собою чітко виділене текстове поле з відповідним 

міткуванням, що містить інструкцію або запрошення до введення. 

 

Рис. 3.3. Процес аналізу запиту 

Покроковий процес обробки запиту. Система показує кожен етап 

обробки: приведення до нижнього регістру, нормалізацію сленгу через словник, 

токенізацію тексту на окремі слова та їх стемінг. 

 

Рис. 3.4. Продовження аналізу запиту 
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На даній схемі представлено продовження процесу аналізу після етапу 

попередньої обробки та векторизації вхідних даних. Основним завданням цієї 

фази є глибинне розуміння запиту через послідовне виконання кількох 

ключових операцій. 

Першим етапом є точне визначення наміру (інтенту) користувача. Для 

цього застосовується спеціалізована модель машинного навчання, найчастіше 

на базі архітектури трансформера (BERT або її похідні), яка була попередньо 

натренована на анотованому корпусі україномовних запитів. Модель 

класифікує нормалізований запит у одну з заданих категорій, наприклад, 

«покупка», «пошук інформації», «навігація» або «запит рекомендації». 

Результат включає не лише основну категорію, а й оцінку впевненості моделі. 

 

Рис. 3.5. Результат аналізу запиту 

Рис. 3.5 демонструє фінальні результати аналізу: оригінальний запит, 

його нормалізовану версію, визначений інтент та витягнуті лексичні сутності. 

Така структуралізація трансформує розмовну фразу в чіткий набір 

машиночитних параметрів для подальшої ефективної обробки системою. 
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Рис. 3.6. Логічний запит у форматі JSON 

Рис. 3.6 демонструє фінальний результат роботи аналітичного пайплайну 

— логічний запит, структурований у універсальному машинно-читаному 

форматі JSON. Це представлення є деталізованим та повним, призначеним для 

подальшого використання пошуковим рушієм, рекомендаційною системою або 

базою даних. Воно формалізує всі інсайти, отримані на етапах нормалізації, 

класифікації та розбору, перетворюючи природномовний запит у набір чітких 

параметрів. 
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Рис. 3.7. Інтерфейс пакетної обробки файлів 

Інтерфейс для обробки файлів з множиною запитів. Показує загальну 

інформацію про завантажений файл та пропонує почати обробку. 

 

Рис. 3.8. Результати пакетної обробки 

Рис. 3.8 візуалізує агреговані результати пакетної обробки великої 

вибірки запитів, надаючи комплексну статистику для оцінки продуктивності та 

якості роботи всієї системи аналізу. Ця детальна статистика служить 

інструментом для моніторингу, налагодження та валідації алгоритмів на 

реальних даних. Звіт зазвичай поділяється на декілька ключових секцій, кожна 

з яких розкриває певний аспект роботи системи. 
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Рис. 3.9. Меню тестування алгоритму 

Рис. 3.9 ілюструє інтерфейс меню для вибору тестових сценаріїв 

перевірки алгоритму аналізу пошукових запитів. Цей інструмент призначений 

для системного тестування роботи всієї системи або окремих її компонентів на 

різних наборах даних. Меню надає можливість гнучко керувати процесом 

валідації, дозволяючи користувачеві — досліднику або розробнику — обрати 

рівень деталізації та напрямок тестування. 

Основою меню є перелік доступних наборів тестових даних, які 

відповідають структурованому корпусу запитів. Зазвичай ці набори сортуються 

за категоріями, що відображають різні рівні складності або типи запитів. 

Користувач може вибрати одну з попередньо визначених категорій, наприклад: 

"Прості формальні запити", "Запити з обмеженими неформальними 

елементами" або "Складні розмовні запити". Окрім того, часто існує опція для 
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тестування на спеціальних наборах, сфокусованих на конкретних викликах, 

таких як запити з великою кількістю орфографічних помилок, з рідкісним 

сленгом або зі складними багатокомпонентними інтентами. 

 

Рис. 3.10. Статистика роботи системи 

Рис. 3.10 візуалізує зведену статистичну панель, що відображає ключові 

операційні та аналітичні показники роботи системи за останні 30 днів. Цей 

дашборд є основним інструментом моніторингу ефективності, який формується 

на основі даних Monitoring Service. Перший розділ містить загальні метрики: 

сумарну кількість оброблених запитів, середньодобове навантаження та 

показники успішності, включаючи відсоток безпомилкових відповідей і 

результатів із високою впевненістю. Додатково фіксуються середній час 

відгуку на запит та рівень доступності сервісу (uptime). У сукупності ці дані 

дають змогу комплексно оцінити загальну стабільність, надійність та поточну 

продуктивність системи в реальному часі й історичній перспективі під 

навантаженням. 
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Рис. 3.11. Меню налаштувань алгоритму 

На Рисунку 3.11 представлено інтерфейс консольного меню конфігурації 

алгоритму, який виступає центральною панеллю керування параметрами 

системи. Цей інструмент дозволяє адміністратору гнучко адаптувати поведінку 

NLP-пайплайну в реальному часі без необхідності безпосереднього втручання у 

вихідний програмний код. Екран розділено на функціональні блоки, де секція 

«Поточні налаштування» містить перемикачі модулів обробки сленгу та 

виправлення помилок, що є критично важливим аспектом для ефективного 

проведення порівняльних експериментів. Параметр «Впевненість класифікації» 

визначає порогове значення для відсіювання недостовірних результатів 

нейромережі, балансуючи точність видачі. Технічні опції, такі як обмеження 

довжини запиту та рівень логування, запобігають перевантаженню пам’яті та 

регулюють деталізацію звітів. Додатковий функціонал забезпечує керування 

словниками й очищення кешу, гарантуючи повний контроль над життєвим 

циклом обробки даних та високу зручність оперативного адміністрування 

розробленого програмного комплексу. 
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Рис. 3.12. Інтерфейс керування словником сленгу 

На Рисунку 3.12 представлено спеціалізований інтерфейс менеджера 

словника сленгу, який є критично важливим компонентом для адаптації 

системи до динамічних змін у живому мовленні. Цей модуль надає 

адміністратору повний набір інструментів для маніпуляції лінгвістичною базою 

знань, включаючи додавання нових лексичних одиниць, редагування існуючих 

тлумачень та видалення застарілих записів. Реалізовані функції імпорту та 

експорту дозволяють виконувати пакетне завантаження даних із зовнішніх 

джерел або створювати резервні копії, що значно спрощує процес 

масштабування словника. Окремої уваги заслуговує блок статистики 

використання, який візуалізує частоту зустрічальності конкретних сленгових 

виразів у реальних запитах. Такий функціонал забезпечує постійну 

актуалізацію семантичного ядра алгоритму, гарантуючи високу точність 

розпізнавання неформального контексту та ефективну обробку специфічної 

термінології без необхідності повного перенавчання нейромережевої моделі. 
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Рис. 3.13. Вихід з системи 

Процес коректного завершення роботи системи. Показує статистику 

поточної сесії, виконує необхідні операції збереження даних та очищення 

ресурсів перед закриттям програми. 

3.2 Налаштування параметрів алгоритму аналізу 

Перед тим як користувач почне аналізувати пошукові запити, потрібно 

налаштути параметри алгоритму, що фактично є певною конфігурацією 

обробки для даного сеансу роботи. 

Так як різні типи запитів можуть вимагати різних підходів до обробки. 

Саме ці спільні особливості варто винести у профілі налаштувань. Такою 

самою логікою потрібно користуватися при створенні конфігурацій для різних 

мов, так як, наприклад, обробка української та англійської мов може вимагати 

різних словників і правил, і не має сенсу кожного разу налаштовувати однакові 

параметри для аналогічних завдань. 
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Рис. 3.14. Меню налаштування параметрів алгоритму 

Рис. 3.14 відображає інтерфейс меню для тонкого налаштування 

параметрів алгоритму аналізу пошукових запитів. Цей інструмент призначений 

для дослідників та розробників системи, надаючи прямий доступ до ключових 

змінних, що впливають на поведінку та ефективність різних компонентів 

пайплайну обробки. 
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Меню дозволяє детально конфігурувати роботу основних модулів. Для 

Normalization Engine можна регулювати ступінь агресивності виправлення 

помилок, керувати використанням словника сленгу (включаючи його 

активацію, відключення або вибір певної версії), а також задавати правила для 

обробки специфічних скорочень або діалектизмів. Користувач може вмикати 

або вимикати окремі етапи нормалізації, щоб оцінити вплив кожного з них на 

кінцевий результат. 

 

Рис. 3.15. Налаштування основних параметрів алгоритму 

Рис. 3.15 представляє деталізовану панель конфігурації основних 

параметрів алгоритму аналізу, що забезпечує точний контроль над його 
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роботою. Цей інтерфейс призначений для глибокого налаштування системи 

шляхом регулювання ключових змінних кожного з її компонентів. Користувач 

може калібрувати систему для досягнення оптимального балансу між точністю, 

швидкістю та адаптивністю до специфічних типів запитів. 

 

Рис. 3.16. Налаштування NLP компонентів 

Цей інтерфейс є спеціалізованою панеллю для тонкого налаштування 

окремих компонентів обробки природної мови (NLP), що входять до складу 
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аналітичного пайплайну. Він забезпечує детальний контроль над параметрами, 

що безпосередньо впливають на лінгвістичний аналіз, синтаксичний розбір і 

семантичне розуміння вхідних запитів. 

 

Рис. 3.17. Управління словниками 

На Рисунку 3.17 візуалізовано інтерфейс підсистеми «Управління 

словниками алгоритму», який виступає центральною консоллю для 

адміністрування лінгвістичних ресурсів NLP-пайплайну. Ця панель забезпечує 
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деталізований контроль над семантичними базами даних, які є фундаментом 

для коректної токенізації та морфологічного розбору вхідного тексту, суттєво 

впливаючи на фінальну якість та глибину семантичної інтерпретації запитів 

користувачів. 

У основній робочій області екрана представлено структурований реєстр 

доступних словників, що включає бази українського сленгу, синонімів, стоп-

слів, типових орфографічних помилок, а також спеціалізовані набори 

географічних назв та брендів. Для кожного ресурсу відображається ключова 

метаінформація: поточний статус (активний/неактивний), кількість записів 

(наприклад, понад 15 тисяч для брендів) та дата останньої актуалізації. Така 

прозорість дозволяє адміністратору швидко оцінювати «свіжість» даних та 

їхню готовність до обробки реального трафіку, своєчасно виявляючи застарілі 

компоненти, що потребують негайного оновлення або повної заміни. 

Блок керування діями (клавіші [A], [E], [I] тощо) надає гнучкий 

інструментарій для оперативного втручання в логіку системи. Можливості 

імпорту оновлень, пошуку та редагування записів дозволяють тонко 

налаштовувати чутливість алгоритму до специфіки української мови. 

Наприклад, деактивація застарілих словників або додавання нових неологізмів 

безпосередньо покращує точність виділення іменованих сутностей (NER), 

запобігає помилкам на етапі лематизації та знижує рівень інформаційного шуму 

при обробці великих неструктурованих текстових масивів. Таким чином, 

інтерфейс гарантує високу адаптивність системи до змін у живому мовленні без 

необхідності внесення змін у програмний код ядра. 
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Рис. 3.18. Створення та керування профілями налаштувань 

Цей інтерфейс забезпечує роботу з профілями налаштувань — 

збереженими наборами параметрів всіх компонентів системи. Він дозволяє 

створювати, зберігати, завантажувати та порівнювати різні конфігурації, що є 

ключовим інструментом для експериментів, відновлення стану та адаптації 

системи під різні завдання. 
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Рис. 3.19. Форма створення нового профілю налаштувань 

Таким чином, система налаштувань дозволяє гнучко конфігурувати 

алгоритм аналізу для різних типів завдань, а також зберігати створені шаблони 

як готові профілі для миттєвого перемикання між сценаріями використання. 

Такий підхід дає змогу ефективно керувати наявними обчислювальними 

ресурсами обробки та значно скоротити час на підготовку середовища, що в 

комплексі забезпечує стабільну й оптимальну роботу з різними категоріями 

пошукових запитів, незалежно від поточного рівня навантаження на систему. 
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3.3 Відображення результатів аналізу 

Якщо алгоритм не виявив неформальної лексики та помилок, то 

користувач буде проінформований написом, що запит має формальну 

структуру по всім аспектам аналізу. 

 

Рис. 3.20. Результат аналізу формального запиту 

На даній схемі представлено результат аналізу запиту, який системі 

вдалося ідентифікувати як формальний. Це означає, що під час обробки не було 

виявлено жодних ознак неформальної лексики, сленгу, інтернет-скорочень або 

систематичних орфографічних помилок. Запит було повністю розпізнано та 

класифіковано за допомогою стандартного пайплайну, без необхідності 

залучення додаткових механізмів нормалізації сленгу чи виправлення помилок. 

Ключовим індикатором на цій схемі є статус запиту, який у такому 

випадку відображається як «ФОРМАЛЬНИЙ ЗАПИТ». Цей статус автоматично 

присвоюється на основі результатів роботи лексичного аналізатора та перевірки 
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проти словникової бази неформальних елементів. Він свідчить про те, що запит 

складений літературною мовою, з дотриманням граматичних норм, і його 

структура є прозорою для системи. 

 

Рис. 3.21. Результат аналізу неформального запиту 

Ця схема відображає кінцевий результат обробки запиту, який система 

класифікувала як неформальний. Статус «НЕФОРМАЛЬНИЙ ЗАПИТ» вказує, 

що в тексті було виявлено один або кілька елементів, що відхиляються від 

літературної норми: сленг, скорочення, орфографічні помилки, ейфемізми або 

розмовні конструкції. 

На цьому етапі інтерфейс показує користувачу загальний висновок, 

включаючи визначений інтент та нормалізовану форму запиту. Однак для 

повного розуміння того, як саме система прийшла до такого висновку, 

необхідний глибший аналіз. 
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Саме для цього призначена опція детального аналізу. Коли користувач 

обирає цю опцію, система формує та відображає повний звіт, який розкриває 

роботу кожного компонента пайплайну обробки саме для цього запиту.  

 

Рис. 3.22. Детальний звіт аналізу запиту з неформальними елементами 

Рис. 3.22 візуалізує детальний звіт обробки неформального запиту. Він 

відображає оригінальний текст, етапи токенізації, нормалізації та конкретні 

правила заміни сленгу. 
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 Рис. 3.23. Детальний аналіз лексичних компонентів 

Рис. 3.23 ілюструє поглиблений аналіз лексичних компонентів. У 

випадках, коли алгоритм виявляє специфічні неформальні елементи, вони 

автоматично виділяються у фінальному звіті спеціальними візуальними 

маркерами та додатковими коментарями, що значно полегшує їх ідентифікацію 

оператором. Якщо ж сленгові вкраплення повністю відсутні, результуючий 

аналіз буде складатися виключно з опису стандартних формальних 

характеристик запиту, демонструючи відповідність тексту загальноприйнятим 

літературним і граматичним нормам. 
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Рис. 3.24. Аналіз формального запиту без неформальних елементів 

Дана схема демонструє процес та результат аналізу запиту, який система 

повністю ідентифікувала як формальний. Це означає, що в його структурі не 

було виявлено жодних ознак неформальної лексики, інтернет-скорочень, сленгу 

або систематичних орфографічних помилок. Такий запит побудовано на основі 

літературних мовних норм, має чітку граматичну структуру і не потребує 

залучення спеціальних механізмів нормалізації. 

Обробка такого запиту відбувається за оптимізованим пайплайном. Уся 

робота з ним починається після швидкої перевірки, яка підтверджує відсутність 

ознак неформальності. Основний нагід при аналізі робиться на точності 

класифікатора намірів (Intent Classifier) та модуля вилучення сутностей (NER), 

оскільки їхній успіх критично залежить від чистоти вхідних даних. Наприклад, 

для запиту "купити ноутбук у Львові" система коректно визначає 
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транзакційний намір "покупка", виокремлює об'єкт ("ноутбук") та локацію 

("Львів"). 

 

Рис. 3.25. Приклади проаналізованих складних запитів 

Наведені приклади демонструють здатність системи обробляти складні 

розмовні запити. У запиті «Де тут найближча кавярня, щоб засісти на 

коворкінг?» система ідентифікує сленг («засісти»), замінює його 

нормалізованими аналогами, визначає намір пошуку та витягує ключові 

сутності. 
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Висновки до розділу 3  

У даному розділі наведено опис архітектури та можливостей програмного 

забезпечення для комплексного аналізу пошукових запитів. Описано механізми 

налаштування параметрів алгоритму, що включають регулювання агресивності 

нормалізації, порогів впевненості та вибору активних лінгвістичних ресурсів. 

Консольний інтерфейс реалізовано з урахуванням ефективності та зручності, а 

на конкретних прикладах показано здатність системи обробляти запити від 

простих формальних до складних аномальних конструкцій. 

 Програмний комплекс надає розгорнуту детальну статистику по кожному 

аналізованому запиту та формує практичні рекомендації щодо покращення 

якості вхідних даних для користувача. Система працює в двох основних 

режимах: обробка одиночних запитів у реальному часі та високопродуктивна 

пакетна обробка масивів даних. Консольний інтерфейс забезпечує повну 

прозорість роботи алгоритму, дозволяючи користувачу спостерігати кожен етап 

обробки запиту — від токенізації та нормалізації до семантичного аналізу та 

класифікації. Результати аналізу представлені у зручних структурованих 

форматах (JSON, HTML-звіти), що спрощує їх подальше використання та 

інтеграцію.. 

Розроблена система відрізняється модульністю архітектури, що дозволяє 

незалежно оновлювати окремі компоненти (наприклад, словники або моделі 

машинного навчання). Реалізовані механізми кешування та асинхронної 

обробки забезпечують високу продуктивність навіть при роботі з великими 

обсягами даних. Таким чином, програмний комплекс становить готове до 

практичного впровадження рішення для підвищення якості та релевантності 

обробки україномовних пошукових запитів у реальних інформаційних 

системах. 
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ВИСНОВКИ 

В даній роботі було реалізовано програмний додаток, який є зручним у 

використанні для аналізу пошукових запитів з урахуванням української 

неформальної лексики. Що є комфортним для обробки різних типів текстових 

запитів та реалізовано механізм автоматичного виявлення та нормалізації 

неформальних елементів в них. Було підготовлено технічне завдання та обрано 

коректні інструменти реалізації програми. 

Головну роль у виявленні та обробці неформальної лексики відіграє 

алгоритм на основі трансформаторних моделей та гібридного підходу, що 

поєднує правило-базовані методи з машинним навчанням. В даній роботі 

наводиться опис процесу підготовки даних для аналізу, створення словників 

сленгу та налаштування параметрів обробки. Для тренування та тестування 

алгоритму був створений власний корпус пошукових запитів після аналізу 

різноманітних інтернет-ресурсів. 

Описано процес вибору конкретної архітектури системи, що включає 

компоненти для токенізації, нормалізації сленгу, визначення інтенту та 

семантичного аналізу. Також було реалізовано ряд алгоритмів для попередньої 

підготовки текстових даних, включаючи очищення тексту, стемінг українських 

слів та векторизацію запитів. 

Після створення програми було проведене тестування. Воно полягало в 

перевірці якості програмного додатку та правильності його роботи на різних 

категоріях запитів. Отримані результати відповідають поставленим до 

програми вимогам щодо продуктивності, точності та функціональності. 

Система демонструє ефективну роботу з україномовними пошуковими 

запитами, здатність обробляти складні розмовні конструкції та надавати 

структуровані результати аналізу, що може бути використано для покращення 

пошукових систем, аналітики користувацьких запитів та інтеграції в інші 

програмні рішення. 
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ДОДАТОК А 

Модуль конфігурації та даних 

// Словник сленгу (імітація бази даних) 

let slangDictionary = { 

    'ку': 'привіт', 

    'спс': 'дякую', 

    'бро': 'друг', 

    'інфа': 'інформація', 

    'ок': 'добре', 

    'тішка': 'футболка' 

}; 

 

// Профілі налаштувань 

const configProfiles = { 

    'UA_STANDARD': { language: 'ua', strictMode: true, 

slangFilter: true }, 

    'EN_LOOSE': { language: 'en', strictMode: false, 

slangFilter: true }, 

    'DEV_DEBUG': { language: 'ua', strictMode: false, 

slangFilter: false } 

}; 

 

// Поточний стан системи 

const systemState = { 

    currentProfile: 'UA_STANDARD', 

    sessionStartTime: Date.now(), 

    queriesProcessed: 0, 

    slangDetectedCount: 0 

}; 

// Експорт (умовно) 

// module.exports = { slangDictionary, configProfiles, 

systemState }; 
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ДОДАТОК Б 

Ядро логіки обробки 

// --- 2. CORE ALGORITHM --- 

 

class QueryAnalyzer { 

    constructor(profileName) { 

        // У реальному коді тут був би імпорт з config.js 

        this.config = configProfiles[profileName]; 

    } 

 

    // Імітація стемінгу 

    mockStemming(word) { 

        if (word.length > 4) return word.slice(0, -2); 

        return word; 

    } 

 

    analyze(inputText) { 

        systemState.queriesProcessed++; 

        let steps = []; 

        let isInformal = false; 

        let detectedSlang = []; 

 

        // Логування тут можна замінити на return логів, щоб 

відділити логіку від консолі 

        // Але для збереження структури залишаємо як є 

         

        // Крок 1: Нижній регістр 

        const lowerCase = inputText.toLowerCase(); 

 

        // Крок 2: Нормалізація сленгу 

        let normalizedText = lowerCase; 

        if (this.config.slangFilter) { 

            const words = normalizedText.split(' '); 

            const fixedWords = words.map(word => { 

                if (slangDictionary[word]) { 

                    isInformal = true; 

                    detectedSlang.push(word); 

                    return slangDictionary[word]; 

                } 

                return word; 

            }); 

            normalizedText = fixedWords.join(' '); 

        } 

 

        // Крок 3: Токенізація 

        const tokens = 

normalizedText.split(/[\s,!.?]+/).filter(Boolean); 

 

        // Крок 4: Сстемінг 

        const stems = tokens.map(t => this.mockStemming(t)); 
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        // Крок 5: Визначення наміру 

        let intent = "INFORMATIONAL"; 

        if (tokens.includes('купити') || 

tokens.includes('ціна')) intent = "TRANSACTIONAL"; 

        if (tokens.includes('де') || tokens.includes('адреса')) 

intent = "NAVIGATIONAL"; 

         

        // Формування результату 

        const result = { 

            id: `REQ-${Date.now()}`, 

            original: inputText, 

            normalized: normalizedText, 

            intent: intent, 

            isInformal: isInformal, 

            slangWords: detectedSlang, 

            tokens: tokens, 

            timestamp: new Date().toISOString() 

        }; 

 

        if (isInformal) systemState.slangDetectedCount++; 

        return result; 

    } 

} 
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ДОДАТОК В 

Інтерфейс користувача та управління 

const readline = require('readline'); 

 

// --- 3. UI & MENUS --- 

 

// Створення інтерфейсу введення/виведення 

const rl = readline.createInterface({ 

    input: process.stdin, 

    output: process.stdout 

}); 

 

// Допоміжні функції для кольору 

const colors = { 

    reset: "\x1b[0m", bright: "\x1b[1m", green: "\x1b[32m", 

    cyan: "\x1b[36m", yellow: "\x1b[33m", red: "\x1b[31m", 

magenta: "\x1b[35m" 

}; 

 

const log = (msg, color = colors.reset) => 

console.log(`${color}${msg}${colors.reset}`); 

const separator = () => console.log('---------------------------

---------------------'); 

 

function waitForKey() { 

    console.log("\n(Натисніть Enter щоб повернутись в меню)"); 

    rl.question('', () => showMainMenu()); 

} 

 

function showMainMenu() { 

    console.clear(); 

    log(`\n=== АЛГОРИТМІЧНЕ ЯДРО NLP (Profile: 

${systemState.currentProfile}) ===`, colors.bright); 

    console.log("1. Аналіз пошукового запиту (Single Query)"); 

    console.log("2. Пакетна обробка файлів (Batch Processing)"); 

    console.log("3. Тестування алгоритму (Test Sets)"); 

    console.log("4. Статистика системи (Stats)"); 

    console.log("5. Налаштування та Словники (Settings)"); 

    console.log("6. Вихід (Exit)"); 

    separator(); 

     

    rl.question('Оберіть опцію (1-6): ', (answer) => { 

        handleMenuSelection(answer); 

    }); 

} 

 

function handleMenuSelection(option) { 

    switch(option) { 

        case '1': inputQueryInterface(); break; 

        case '2': batchProcessingInterface(); break; 

        case '3': runTestsInterface(); break; 



79 
 

        case '4': showSystemStats(); break; 

        case '5': settingsMenu(); break; 

        case '6': exitSystem(); break; 

        default:  

            log("Невірний вибір.", colors.red); 

            setTimeout(showMainMenu, 1000); 

    } 

} 

 

// Функції інтерфейсів (inputQueryInterface, settingsMenu і 

т.д.) розміщуються тут... 

// [Код функцій inputQueryInterface, settingsMenu, 

batchProcessingInterface,  

// runTestsInterface, showSystemStats, exitSystem, 

changeProfile, slangManager] 

 

// Запуск програми 

showMainMenu(); 

 


