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Об’єктом дослідження є застосування моделі doc2vec для виконання 

задачі визначення семантичної подібності в новинних текстах англійською 

мовою. 

Метою дослідження є розробка програмного продукту, який виявляє і 

записує до корпусу семантично близькі новинні тексти англійською мовою.  

Відповідно до поставленої мети було проведено детальний аналіз 

теоретичних положень задачі виявлення семантично близьких текстів на базі 

корпусу новинних статей. 

На основі аналізу літературних джерел було запропоновано прототип 

системи веб-скрапінгу і семантичного аналізу текстів англійською мовою. 

Спираючись на запропонований алгоритм, було розроблено аналітичне 

програмне забезпечення задачі визначення семантичної близькості текстів 

новин з використанням фреймворку Scrapy та мовної моделі doc2vec. 

З метою оцінки ефективності роботи програмного забезпечення була 

розрахована точність отриманих результатів. 

 

 

 

 

 

 



 

ABSTRACT 

 

Report of implementation of DW: 96 p., 31 figures, 2 tables, 80 sources, 1 

appendix 

 

Keywords: NLP, SEMANTIC SIMILARITY, TEXT CORPUS, DOC2VEC 

MODEL, WEB-SCRAPING. 

 

The object of the study is the application of the doc2vec model to the task of 

determining semantic similarity of English news texts. 

The purpose of the master degree work implies the development of the 

software product for detection and writing semantically similar English news texts 

into the corpus. 

A detailed analysis of the theoretical positions of the task of identifying 

semantically similar texts based on the corpus of news articles, in accordance with 

the given object, has been carried out. 

The prototype system of web scraping and semantic analysis of English texts 

has been proposed on the basis of the studied literature. 

On the basis of the proposed algorithm, the analytical software for the task 

of semantically similar news texts detection, utilising Scrapy framework and 

doc2vec language model, has been designed. 

In order to evaluate the effectiveness of the software, the precision of the 

obtained results has been calculated. 
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ВСТУП 

 
 

Вимірювання семантичної схожості між словами, реченнями, абзацами 

і документами відіграє важливу роль у сфері інформаційних технологій та 

комп’ютерній лінгвістиці.  

Актуальність обраної теми полягає в тому, що до недавнього часу 

тестування та розробка алгоритмів і метрик для визначення семантичної 

подібності проводилися здебільшого для окремих слів та речень, тоді як 

обробка і аналіз цілих текстів залишалися надзвичайно складними задачами. 

Надзвичайно гостро постало дане питання з початком активного 

розповсюдження в мережі Інтернет великих обсягів текстової новинної 

інформації, структурувати і аналізувати яку вручну не видається можливим. 

Саме тому, як для швидкого пошуку тематичної інформації, так і для 

порівняння матеріалів з різних видань, кількість яких в інформаційному 

просторі постійно зростає, дуже важливо проводити дослідження задачі 

виявлення семантично близьких новинних текстів і розробляти нові підходи 

до її реалізації. 

Метою випускної кваліфікаційної роботи є загальний огляд предметної 

області та її сучасних тенденцій, опис обраних фреймворків, бібліотек і 

моделей, а також розробленого алгоритму для розв’язання задачі 

автоматичного збору текстової інформації, виявлення і обробки семантично 

близьких текстів, програмна реалізація поставлених задач.  

Задачі на дипломну роботу є наступними: 

 виконати загальний огляд сучасних тенденцій в комп’ютерній 

лінгвістиці стосовно автоматичного створення текстових корпусів і 

визначення семантичної подібності текстових даних; 

 зробити огляд існуючих проблем та методів їх вирішення стосовно 

виявлення і обробки семантичної схожості текстів природною мовою; 

 описати обрані методи для вирішення поставленої задачі; 
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 зробити опис створених корпусів новинних текстів на базі Інтернет-

видань; 

 розібрати запропонований алгоритм і програмну реалізацію 

поставленої задачі і виконати їх опис; 

 провести експеримент, згідно з яким дати оцінку точності роботи 

програмного забезпечення і проаналізувати отримані результати. 

 Об’єктом дослідження є корпуси різнотематичних новинних текстів 

англійською та українською мовами. 

Предметом дослідження є семантично близькі тексти новинних статей, 

фреймворк Scrapy, модель doc2vec. 

Гіпотеза дослідження – застосування обраних методів автоматичного 

збору і визначення семантичної схожості англомовних текстів дозволить 

прискорити обробку новинних статей і досягти якісних результатів. 

Наукова новизна дослідження полягає в тому, що обрані моделі і 

засоби знаходження семантично близьких текстів застосовуються для 

визначення смислової схожості новинних статей, що на сьогоднішній день є 

малодослідженою і актуальною задачею; 

Методологічна основа дослідження складається з теоретичної частини 

(аналіз попередніх досліджень і відповідної наукової літератури), 

моделювання (представлення алгоритму лінгвістичного забезпечення) і 

емпіричної частини (розробки програмного забезпечення, експерименту). 

Практичне значення отриманих результатів реалізується в тому, що 

запропонований алгоритм і розроблене програмне забезпечення для 

виявлення і запису семантично близьких новинних статей дозволяють 

проводити багато варіантів подальшого дослідження текстової інформації, 

наприклад, знаходження плагіату, визначення особливостей пропаганди у 

різних новинних виданнях, розрахунок частоти використання новинними 

виданнями певного вокабуляру тощо. 
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1 АНАЛІЗ ОСНОВНИХ ЗАСАД ПРЕДМЕТНОЇ ОБСЛАСТІ 

 

1.1 Загальний огляд сучасних тенденцій Natural Language 

Processing 

Природна мова (ПМ) містить в собі безліч проблем, які ускладнюють і 

уповільнюють процес її формалізації для програм, що займаються її 

обробкою незалежно від того, чи є вона промовленою або написаною від 

руки і в тому числі працюють з її змістом. Деякими з прикладів неохопної 

кількості складних явищ ПМ, на вивчення яких буде потребуватися ще не 

одне десятиріччя, є багатозначність, схоже або однакове написання, ідіоми і 

метафори, структурна або граматична неоднорідність побудови речень тощо, 

але це нескільки не зупиняє дослідників, які займаються даними питаннями і 

намагаються вирішити наявні проблеми через розробку інтелектуальних 

машинних систем, які вчаться «розуміти» всі існуючі нюанси ПМ і швидко 

надавати якісні результати її обробки.  

Через гостру потребу в автоматичній обробці природної мови у межах 

між комп’ютерними і мовознавчими науками була утворена окрема течія – 

Natural Language Processing (далі – NLP), головною метою та задачею якої 

було і є надання комп’ютерам здатності розуміти людську мову у всіх її 

різновидах на приблизно тому ж рівні, на якому це здатна зробити будь-яка 

особа.  

З метою надання можливості програмі визначити ту інформацію, яку 

вона поглинає і обробляє, кілька завдань в області обробки природної мови 

розділяють текстові дані (письмові або усні) на окремі змістовні частини в 

залежності від кінцевої мети. Перелік цих завдань виглядає наступним 

чином:  

1 PОS-тегування або Part-оf-spееch tаggіng – являє собою таке явище, 

при якому окрема невелика частина текстового матеріалу (це може бути 

слово або декілька окремих слів) автоматично позначаються спеціальним 

знаком, що означає частину мови, залежно від того, що саме в усьому іншому 
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тексті їх оточує, а також що конкретно вони у ньому виконують. Наприклад: 

слово «dull» у реченні «A day spent with my friends can`t be dull.» 

визначатиметься як прикметник, тоді як у реченні «They traveled all over the 

world to dull their thirst for adventure.» те саме слово буде мати позначку 

дієслова. Проте нерідко визначення потрібного тегу виявляється досить 

складною задачею через багатозначність [1]. 

2 Розпізнавання мовлення або Speech recognition (SR) [2] – процес 

трансформування даних, що промовляються, у текстові дані. Найчастіше 

використання даного завдання можна спостерігати у програмах, які, 

працюючи з користувачем, відповідають на його голосові запитання або 

виконують запити, які він віддає усно. На сьогоднішній день SR є дуже 

актуальною задачею через появу великої кількості голосових помічників і 

пошукових систем, однак нерідко такі програми стискаються з багатьма 

проблемами, пов’язаними з надлишковими фоновими шумами, а також 

неідеальною промовою людини (занадто швидким або повільним, тихим або 

гучним мовленням, обмовками, зайвими зупинками посеред слова, 

акцентами тощо). 

3 Розпізнавання іменованих сутностей або Named entity recognition 

(NER) – завдання виявлення та позначення певних слів або словосполучень, 

які належать до значущих і важливих сутностей або явищ з точки зору 

контексту [3]. Таким чином, програма здатна визначити, що «The United 

Kingdom» являє собою назву країни, а напис «€102» буде означати вартість 

товару у певній валюті. Даний підхід часто використовується у задачах 

класифікації, пошуку в інтернеті або для того, щоб створювати різноманітні 

бази даних, лінгвістичні корпуси тощо. Для цього завдання також великою 

проблемою залишається багатозначність: наприклад, слово «Дніпро» може 

означати річку, місто, назву музичного гурту або фірму, яка виготовляє 

обладнання. Також великою проблемою NER є визначення, де починається і 

де закінчується певна сутність: наприклад, назва фірми «Adam and Eve» може 

бути визначена як дві окремі іменовані сутності.  
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4 Аналіз настрою або Sentiment analysis (SA) – завдання, метою якого є 

визначення емоційного наповнення певного тексту або його уривку. 

Найчастіше використовується при аналізі відгуків користувачів разних 

форумів, онлайн-кінотеатрів, закладів харчування тощо [4]. Є дуже складною 

задачею через неоднорідність і неоднозначність природної мови та окремих 

слів, а також через варіативність та суб'єктивність емоцій. Наприклад: фраза 

«Оце так пощастило!» може свідчити як про те, що людина задоволена, так і 

про те, що вона іронізує і має на увазі протилежне – відсутність вдачі.  

5 Визначення питання кореферентності або Co-reference resolution [5] – 

завдання, яке має вивчати питання відношення слів і з’ясовувати, чи є певний 

зв’язок між ними і тим, що описується. Частіше за все воно використовується 

для знаходження відношення до наданого предмету певного займенника. 

Наприклад: у реченні «The lad found his brother in his office» виникає потреба 

визначення приналежності словосполучення «his office» – до «The lad» чи до 

«his brother». Крім цього, питання кореферентності є також актуальним для 

виявлення фраз з переносним значенням, крилатих виразів, приказок, 

метафор тощо. Наприклад, словосполучення «red flag» може мати значення 

проблеми, яка гостро потребує вирішення.  

6 Генерація природної мови або Natural language generation (NLG) – 

чергове завдання NLP, яке виконує не розпізнавання мовлення, а навпаки – 

ряд завдань, головнлю метою яких є створення тексту природною мовою на 

основі зображення, неструктурованих текстових даних тощо. До нього також 

належить машинний переклад і узагальнення тексту. На сьогоднішній день 

NLG є надзвичайно складним завданням і може включати в себе всі 

попередні [6]. 

В NLP існує, зокрема, таке поняття, як семантична подібність текстів 

або Semantic textual similarity (STS). Вона має як основне завдання 

встановлювати і оцінювати, як пов’язані між собою різні види текстової 

інформації, а використовує вона для цього відповідно задані методи 

вимірювання. Визначення семантичної близькості вважається одним із 
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головних і фундаментальних завдань для багатьох програм в сфері NLP та 

пов’язаних із ним областей. Зокрема воно є ключовим компонентом в 

розробці таких сучасних завдань, як резюмування документів, усунення 

проблеми багатозначності слів, завдання класифікації, оцінювання коротких 

відповідей (наприклад виявлення емоційної складової у відгуках до фільмів 

або продукції), пошук і вилучення інформації, створення систем, які 

спілкуються з користувачем і відповідають на його запити [7]. 

Раніше було достатньо вважати два тексти подібними, якщо вони 

містили в собі слова/символи, які просто збігалися. Для представлення тексту 

як окремих векторів реальних значень з метою виявлення близькості у 

смисловому розумінні цього слова використовувалися такі методи, як Bag of 

Words, Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF). Однак вони не 

враховували цілу купу різноманітних нюансів, серед яких – багатозначність 

одного і того ж слова, сенс як одиниця виміру. Наприклад, якщо взяти такі 

речення: «Ганна і Марина ловили жуків та жаб» і «Ганна ловила жуків, 

Марина  жаб», то простежується закономірність, що обидва містять 

абсолютно однакові слова, проте мають велику різницю на рівні змісту і 

описуваних подій. Подібним чином речення «Пацієнт страждає від 

клаустрофобії» і «Пацієнт боїться замкнутого простору» навпаки – дуже 

сильно наближені одне до одного семантично, проте не кожен алгоритм 

здатен виявити це через різницю у лексичному наповненні. Наведені вище 

методи дуже зручні і прості, проте не здатні впоратися з завданнями більш 

складного рівня. Саме тому зараз активно розробляються нові методи для 

вирішення всіх існуючих проблем подібного характеру. 

Методи визначення семантичної подібності зазвичай дають 

ранжирування або відсоток схожості між текстами, а не двійкове рішення як 

подібні чи не подібні. Семантична подібність часто використовується як 

синонім семантичної спорідненості. Однак семантична спорідненість не 

лише враховує семантичну подібність між текстами, але також розглядає 

ширшу перспективу аналізу спільних семантичних властивостей двох слів. 
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Таким чином, семантичну подібність можна розглядати як один із аспектів 

семантичної спорідненості [8]. 

Окрім звичних і вже дуже гарно вивчених завдань NLP, які вже були 

згадані раніше, існує також велика кількість нових тенденцій в цьому 

напрямку, які знаходяться у стадії активної їх розробки і вдосконалення. 

Прямо зараз над ними працюють кращі спеціалісти у сфері обробки 

текстових даних і штучного інтелекту. До таких перспективних і цікавих 

тенденцій належать наступні розробки: 

1 Завдання NLP, які націлені на роботу з кількома мовами. На відміну 

від моделей, які заточені на роботу в межах однієї мови, мультилінгвістичні 

моделі дають додаткові можливості і відкривають новий рівень обробки 

текстової інформації. Один із яскравих їх прикладів – перекладачі на кілька 

мов, які не змушують користувача кожен раз шукати подібну програму з 

необхідною мовою, а дозволяють швидко і без зайвих проблем обирати 

необхідний йому варіант перекладу. Сьогодні майже всі відомі і крупні 

соціальні мережі, операційні системи і компанії, які займаються постачання 

програмного забезпечення використовують подібні системи для зручності 

інтерфейсу і комфорту їх клієнтів.  

2  Однією з найпопулярніших на сьогоднішній день розробок у NLP є 

віртуальні співбесідники, помічники або як їх прийнято коротко називати – 

чат-боти. Це мультизадачні і швидкі машини, які дозволяють полегшити 

доступ до додатків на телефоні і інформації в мережі Інтернет, оперативно 

спілкуватися з кількома клієнтами одночасно (якщо це чат-бот на сайті або в 

певному застосунку), просто підтримувати змістовну бесіду з людиною 

стільки, скільки їй це буде потрібно. Це дозволяє економити велику кількість 

часу і не робити вручну задачі, з якими програма може впоратися за лічені 

секунди. Найвідоміші з них – Siri, Google Assistant, Alexa. Незважаючи на 

всю зручність і точність вже існуючих моделей, фахівці, які займаються їх 

розробкою, продовжують покращувати їх, а також створювати нових 

віртуальних помічників. 



11 
 

 

3 Далі треба звернути увагу на глибоке вивчення процесу обробки 

природної мови. Мова йде про розвинуті нейронні мережі, які прийшли на 

зміну простим і нехитрим алгоритмам, які були популярними у NLP раніше. 

Така зміна відбулася через те, що виникла потреба у вирішенні складних 

задач обробки природної мови в усій повноті її неоднозначності і 

варіативності. Непоганий результат показали зокрема Cоnvоlutіonаl, Rеcursіvе 

і Recurrent neural networks (далі CNN і RNN). Вони роблять моделі NLP 

кращими, що відкриває доступ до виконання безлічі задач програмними 

методами (зокрема машинний переклад, семантичний аналіз, анотування і 

реферування тощо) [9]. 

4 Також сучасною тенденцією в NLP є навчання з учителем і без. 

Навчання з учителем передбачає наявність розмічених даних і зазвичай 

використовується при вирішенні задач класифікації (оскільки воно виявляє 

певні закономірності і на їх основі відносить об’єкти до визначених груп) 

[10], тоді як неконтрольоване навчання (без учителя) [11] підходить для 

завдань регресії (так як визначає, якого типу зв’язок існує між заданими 

об’єктами).  

5 І, нарешті, пункт, який має безпосереднє відношення до виявлення 

семантичної близькості – виявлення хибних новин, які не відповідають 

дійсності, пропаганди та інших негативних явищ, які можуть трапитися 

користувачу в Інтернет-просторі [12]. Це на диво дуже слабко розвинений 

напрямок в області обробки природномовних текстів, остільки з кожним 

роком проблема виникнення у людей труднощів через помилкову довіру 

неправдивій і небезпечній інформації стає все більш актуальною. Все через 

те, що пропаганда, фішингові сайти, спам-повідомлення та ін. не стоять на 

місці і постійно вдосконалюються, стають більш непомітними, тоді як навіть 

найпередовіші програми просто не встигають за цим процесом. Тим не менш 

– сьогодні багато сайтів і соціальних мереж використовують різні методи 

сучасних технологій для виявлення небезпечного і хибного контенту, хоча до 
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досягнення насправді безпечного Інтернет-середовища потрібно зробити ще 

дуже багато.  

 

1.2 Огляд проблем семантичного аналізу текстів природною мовою 

Семантичний аналіз є однією із головних задач NLP, у якій за головну 

мету ставиться зрозуміння значення природної мови [13]. На перший погляд 

це може здаватися нам, людям, простим процесом, оскільки завдяки нашому 

життєвому досвіду і мовній інтуїції ми розуміємо широкий спектр емоцій, 

здатні відчувати дрібніші тонкощі у настрої співбесідника під час розмови, 

безпомилково ідентифікуємо необхідні значення слів з кількома 

визначеннями завдяки контексту, легко розпізнаємо крилаті вирази, ідіоми, 

сленг, неологізми і робимо ми все це за секунди, нерідко навіть не 

усвідомлюючи цього. Однак через величезну складність і суб’єктивність 

людської мови її інтерпретація є досить складним завданням навіть для 

найсучасніших обчислювальних машин. Семантичний аналіз природної мови 

фіксує значення поданого на аналіз тексту, приймаючи до уваги контекст, 

логічну структуру речень і граматичні правила.  

Семантичний аналіз природномовних текстів можна розділити на дві 

великі категорії: 

1 Лексико-семантичний аналіз, який передбачає розглядання значення 

кожного слова у тексті окремо. Часто це відноситься до вилучення зі 

словника певного значення, яке має нести слово в тексті [14]. 

2 Аналіз композиційної семантики, згідно з яким розуміння значення 

кожного слова окремо є дуже важливим, але також визнається і те, що цього 

зовсім недостатньо для того, щоб цілком охопити сенс речення або 

тексту [15]. 

Друга категорія є більш цікавою, коли на меті стоїть охоплення 

загального смислу. Під час аналізу композиційної семантики потрібно, 

головним чином, зрозуміти, як комбінації окремих слів формують загальний 

смисл тексту.  
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Варто зробити наголос і на тому, що як таке значення слова у 

природній мові може змінюватися залежно від його використання в реченнях 

і контексту тексту. Задача усунення лексичної багатозначності (Word Sense 

Disambiguation або WSD) передбачає тлумачення значення слова на основі 

контексту його появи в тексті [16]. 

Наприклад, слово «журавель» може мати значення «птах родини 

журавлевих» або «жердина для видобутку води з колодязя». Подібним чином 

англійське слово «fine» може у якості прикметника означати «гарно», а 

будучи іменником перекладатися як «штраф», отже, точне значення слова 

сильно залежить від його контексту та використання у тексті. 

З цього можна зробити висновок, що здатність машини долати 

неоднозначність, пов’язану з розумінням значення слова на основі його 

вживання та контексту, називається усуненням лексичної багатозначності. 

Іншим важливим завданням семантичного аналізу є вилучення зв’язків 

(Relationship Extraction або RE). Воно включає спочатку ідентифікацію різних 

сутностей, присутніх у реченні, а потім виділення зв’язків між ними [17]. 

Наприклад, розглянемо речення «Антарктична пустеля являє собою 

найпівденнішу природну зону, розташовану на планеті Земля». Сутності, 

залучені до цього речення, разом зі зв’язками відображено на рисунку 1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 – Сутності і зв’язки у реченні 

 

Деякі з найважливіших елементів (і, одночасно, проблем) семантичного 

аналізу, які необхідно ретельно вивчати та брати до уваги під час обробки 

природної мови, представлені в наступному списку: 
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1 Гіпонімія, яка належить до терміна, який є екземпляром родового 

терміна. Їх можна зрозуміти, взявши за аналогію клас-об’єкт. Для наочності 

можна навести приклад з «фрукт», гіпонімами якого є слова «горобина» і 

«кокос». 

2 Омонімія, яка відноситься до двох і більше лексичних термінів з 

ідентичним написанням, але повністю відмінних за значенням. Наприклад: 

«bear» може означати «хижу тварину», «невиховану людину» або дієслово 

«нести», тобто писатися з однією послідовністю літер, але бути трьома 

різними за значенням словами. 

3 Синонімія виникає у випадку, коли два або більше лексичні терміни 

мають однакове або схоже значення. Наприклад: робота – професія, обличчя 

– морда, йти – просуватися. Синоніми бувають різні – співпадаючі за усіма 

параметрами або лише частково (наприклад, рiзнi за стилем подання слів). 

3 Антонімія представляє пари лексичних термінів, які контрастують у 

значеннях – вони симетричні семантичній осі. З очевидних прикладів можна 

навести: dusk – dawn, stubborn – docile. 

4 Багатозначність (або полісемія) [18] є ключовою проблемою в роботі 

з семантичним наповненням тексту і представляє всі лексичні терміни, які 

мають однакове написання, проте певне число тісно пов’язаних або навіть 

залежних одне від одного значень. Наприклад: «get» може означати 

«отримати», «володіти», «зрозуміти», «потрапити» або «дістати». 

5 Останній пункт – меронімія, відноситься до зв’язку, в якому певний 

лексичний термін є складовою більшої сутності [19]. Таким чином «акула» 

буде меронімом слова «океан», а «кафедра» - слова «університет». 

Серед вищезазначених проблем в семантичній обробці природної мови, 

існує також явище текстового шуму, яке дуже заважає досліднику під час 

роботи з ним і може привести до перенавчання моделі. До нього можна 

віднести граматичні і друкарські помилки, незвичайні і нові вирази, сленг, 

зайві символи, розділові знаки, слова-зв’язки, слова-паразити, прийменники, 

нечіткість або спотворення зображення під час візуального розпізнавання 
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тексту і надлишкові фонові звуки під час розпізнавання тексту за 

голосом тощо. 

Як вже було сказано раніше, хоча людям досить просто зрозуміти 

значення текстової інформації, то з машинами все далеко на так просто. 

Через всі існуючі труднощі машини мають переводити текст у певні 

формати, щоб зробити можливим інтерпретування сенсу написаного. Ця 

формальна структура, яка використовується для розуміння значення тексту, 

називається представленням значення (Meaning representation або MR). 

Для того, щоб реалізувати MR [20] в семантичному аналізі, необхідно 

розуміти основні складові таких репрезентацій. Найголовніші з них можна 

представити у вигляді списку: 

 сутність, яка позначає певну річ або іменоване поняття, наприклад 

особу, назву чи місцезнаходження (наприклад: Newcastle, «War and Peace»); 

 концепція або узагальнення сутностей, яке представляє широкий 

клас окремих одиниць (наприклад: школи, колектив, мережа магазинів); 

 зв’язки, що допомагають встановити, яким саме чином пов’язані 

різні сутності і поняття. 

Також варто ознайомитися з деякими з найпопулярніших підходів до 

репрезентації смислу: 

 логіка тверджень першого порядку – логічне представлення об’єктів 

в квантифікаторах (обмежувачах) і предикатах (твердженнях), яке є 

розширеною версією пропозиційної логіки [21]; 

 семантичні мережі (або Semantic networks) або моделі у вигляді 

спрямованих графів [22], які містять синонімічні зв’язки між термінами і 

часто застосовуються у певних предметних областях для вирішення задач 

обробки природноі мови; 

 датафрейми (спеціальні таблиці для накопичення і структурування 

текстових даних або DataFrames [23]); 

 концептуальна залежність (Conceptual Dependency [24]); 
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 архітектура на основі правил (або Rule-based architecture [25]), що 

використовує задані людиною набори правил, на яких відбувається навчання 

різних видів моделей; 

 відмінкова граматика (або Сase Grammar), яка описує сенс речення 

через семантичну валентність і зв’язки «центального дієслова» з іншими 

слоами, які є елементами речення; 

 графи (або Conceptual Graphs), які містять поняття і їх 

відношення [26]. 

Семантичний аналіз використовується для великої кількості складних 

завдань (класифікація, виявлення іменованих сутностей, парафраз або 

емоційного забарвлення) і є важливою частиною обробки природної мови 

(NLP). В епоху текстової інформації, яка постійно розвивається, він 

допомагає машинам інтерпретувати значення текстів і отримувати всю 

необхідну корисну інформацію, таким чином надаючи безцінні дані і 

зменшуючи кількість зусиль, яка людина витрачала б, виконуючи все 

власноруч. 

 

1.3 Огляд існуючих критеріїв і підходів для створення текстових 

корпусів 

Говорячи про семантичну обробку природномовних текстів неможливо 

не згадати невід’ємний її компонент – лінгвістичні корпуси. Вони безумовно 

покращують її швидкість і точність. Сам текстовий корпус (ТК) являє собою 

добре впорядкований і структурований масив, який зберігається (в більшості 

випадків) в електронному вигляді для зручності подальшої обробки 

інформації, що міститься в ньому. Вони створюються для широкого кола 

користувачів і з метою вирішення різноманітних завдань. Зазвичай під час 

розробки корпусу деякі елементи вихідного тексту потрібно видалити, а 

текст слід попередньо обробити. У корпусній лінгвістиці вони 

використовуються для статистичного аналізу та перевірки гіпотез.  
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Під час створення лінгвістичного корпусу потрібно дотримуватися 

етапів його проектування, а також одного зі способів його вдосконалення і 

розвитку. 

Вже під час створення ТК виникає проблема визначення рівня 

репрезентативності і спорідненості зібраних матеріалів. Репрезентативність 

означає, що в ньому має бути достатня кількість різних даних, пов’язаних з 

метою задачі, для якої проектується корпус. 

  Відповідна лінгвістична розробка потребує з’ясування типу корпусу, 

який ви бажаєте створити (всі вони наведені у таблиці 1.1), прийняття до 

уваги величин, які потрібно додати, часового діапазону, а також кількості 

мов для вибірки [27]. Треба до того ж з’ясувати, в якому вигляді буде надана 

інформація, а також створити алгоритм для запису даних. Планування 

полягає в підрахунку загальної кількості зусиль, які треба затаратити на 

створення корпусу. Основними етапами є створення узагальнення 

інформації, аналіз можливих джерел для наповнення, отримання прав на 

використання інформації, збір необхідних даних, написання ПЗ і фінальна 

робота над корпусом. 

 

Таблиця 1.1 – Типологія текстових корпусів 

Ознака Тип корпусу Характеристика 

За обсягом 

інформації 

Повнотекстовий Кожен текст у корпусі є повним. 

Зразковий 

Повинен бути визначений розмір 

зразка, а також місце його 

розташування в повному тексті. 

Моніторинговий 

Тексти скануються регулярно, 

відфільтровуються для вилучення 

даних, але не архівуються назавжди. 

За обхватом 

інформації 

Основний Містить всі наявні типи інформації 

Периферійний 
Містить типи інформації, присутні в 

окремих підкорпусах. 

За часом Синхронічний З використанням конкретного періоду. 
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Продовження таблиці 1.1 

 Діахронічний З використанням різних періодів. 

За вмістом 

Загальний 
Може включати будь-яку текстову 

інформацію. 

Специфічний 

Присвячений вузькій темі (приказкам, 

професійному сленгу, метафоричним 

виразам, спам-повідомленням тощо). 

За кількістю 

мов 

Одномовний 
Містить текстову інформацію однією 

мовою. 

Двомовний 
Містить текстову інформацію двома 

мовами. 

Багатомовний 
Містить текстову інформацію трьома і 

більше мовами. 

 

Перший етап передбачає спілкування з потенційною цільовою 

аудитерією, яка буде користуватися корпусом, а також обговорення всіх 

потрібних питань зі знавцем відповідних дисциплін. Наприклад, якщо ви 

маєте справу з вибіркою певних даних – вам потрібно з’ясувати всі 

подробиці і тонкощі зі статистиком, чия експертиза абсолютно точно гарно 

вплине на кінцевий результат. 

Далі слід ретельно попрацювати з дозволами. Незважаючи на те, що 

збір необхідних текстів – це важка і систематична праця, потреба у великих 

обсягах даних може змусити дослідника піти більш легким шляхом до збору 

текстів. Скоріше за все, для отримання і автоматичної обробки текстів 

потрібно буде отримати дозвіл на це від правовласника. Даний момент може 

викликати багато проблем, сповільнивши процес створення корпусу. Тому 

потрібно з усією відповідальністю підійти до питання отримання всіх 

відповідних дозволів, які передбачаються в законі.  

Наступний крок – отримання даних, який потребує багато уваги, часу, 

особистих зусиль дослідника. Точна кількість необхідних до витрати 

ресурсів визначається обсягами, різновидами і форматами текстів, що 

збираються. Іншими словами, якщо виникає потреба працювати з 

надрукованим або написаним на папері текстом – можна скористатися 
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відповідним програмним забезпеченням, керуючим пристроями оптичного 

розпізнавання або ввести весь обсяг текстів вручну, що займе в кілька разів 

більше часу і сил. Ви можете збирати необхідну вам інформацію у будь-який 

зі зручних для вас способів, проте слід пам’ятати, що в результаті всі дані 

буде потрібно перевірити на наявність потребуючих виправлення помилок 

або надлишкової інформації, щоб нічого не заважало скласти повноцінний 

текстовий корпус, який піде тільки на користь.  

Тут ми переходимо до важливого етапу – обробки текстів, оскільки 

один тілки масивний і навантажений сирим наповненням корпус не закриє 

питання необхідності отримання дослідником приведеної до нормального 

вигляду мовної інформації. Для таких випадків існує великий перелік всіх 

можливих засобів обробки текстових даних. На сьогоднішній день більшість 

з них є дуже ситуативними, тому потрібно визначитися – які саме процедури 

мають бути застосовані конкретно у вашому випадку. Найпоширенішими 

базовими завданнями цього етапу є визначення частоти слів (наприклад, 

якщо корпус збирається для задачі категоризації) і пошук необхідної лексики 

у контексті (або як він ще часто зветься – конкорданс [28]). До більш 

розвинених завдань належать: лематизація (приведення до початкової форми) 

[29], POS-tagging (призначення кожному слову мітки відповідного класу або 

частини мови) [30], парсинг (співставлення лексем і їхньої формальної 

граматики), усунення неоднозначності (обирання з кількох можливих 

значень певного слова одного правильного). 

Останнім етапом є власно розробка корпусу. Під час його реалізації 

розробник зрозуміє, що просто неможливо досягти ідеального за усіма 

параметрами корпусу, тому ліпшим способом буде поступово його 

вдосконалювати. Як мінімум – слід намагатися максимально його наблизити 

до поняття «репрезентативний». До того ж його слід протестувати і зробити 

висновки стосовно переваг і недоліків, які були помічені. Саме таким чином 

корпус може вдосконалюватися, постійно поповнюючись новим матеріалом, 

а також позбавляючись від застарілого. Для ще більшого прискорення цього 



20 
 

 

процесу можна ділитися своїми успіхами з іншими користувачами і 

розробниками, які будуть залишати свої відгуки про корпус і радити 

найліпші шляхи до його вдосконалення [27]. 

Тож можна сказати, що для створення вичерпного корпусу текстів – 

потрібно пройти, що найменше, п’ять етапів, які включають консультацію з 

компетентними фахівцями, отримання необхідних юридичних дозволів, збір 

всієї необхідної текстової інформації (в деяких випадках – шляхом 

використання спеціальних систем для даної задачі), обробку отриманих 

сирих даних для запобігання перенавчання і інших супутніх проблем і 

зрештою – розробку корпусу. Причому кількість етапів його створення 

напряму залежить від типу майбутнього корпусу і кількості завдань, для 

полегшення вирішення яких його і буде застосовано.  

 

1.4 Актуальність дослідження задачі автоматичного виявлення 

семантичної близькості між текстами новинних Інтернет-видань 

Безперервне зростання кількості інформації, яка останні десятиріччя 

стає все більш доступною завдяки активній роботі різноманітних соціальних 

мереж, новинних онлайн-видань та ін., призвело до того, що питання 

структуризації і аналізу текстових даних стали однією з найбільш 

досліджуваних тем в науковій середі. Проблеми, пов’язані з природною 

мовою в мережі Інтернет, зокрема стали причиною швидкого зростання 

розвитку технологій і появи нових підходів в сфері обробки природної мови. 

Наприклад, існуючі сьогодні пошукові системи значно полегшують 

знаходження необхідної інформації, використовуючи передові технології як 

основу. Виявлення та аналіз найважливіших семантичних зв’язків і тексті є 

вагомою частиною роботи з текстовими матеріалами, оскільки основні 

моменти у великих обсягах тексту можна охопити кількома способами, 

наприклад, шукаючи ключові слова [31] або ж через розбиття його на 

частини і перетворення їх на вектор. Ручна обробка великих обсягів текстів 

через їх і без того надлишкову кількість стає сьогодні просто неможливою 
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задачею, що зайвий раз демонструє важливість праць всіх науковців у сфері 

NLP, які активно сприяють розробці різноманітних автоматизованих систем і 

програм, які в свою чергу застосовують найрізноманітніші методи і підходи 

для обробки текстової інформації, позбавляючи людей від потреби робити 

все власними руками [32]. Як наслідок, повністю автоматичне виявлення 

парафраз і семантично подібних текстів все більше стає передовою задачею 

для фахівців у сфері обробки природної мови [33]. 

Треба уточнити, що вся текстова інформація має різний рівень 

корисності з точки зору програмної обробки і подальшого дослідження. Все 

залежить від того, наскільки гострим є запит суспільства на це. Так, 

наприклад, тенденція до покращення рівня життя призвела до потреби у 

додатках, які швидко реагують на письмові або голосові запити людини, 

аналізують їх і задовольняють відповідні побажання (це голосові помічники, 

пошукові системи, багатомовні перекладачі тощо), відсутність зайвого часу 

для поглибленого ознайомлення з великими обсягами тексту викликало у 

користувачів бажання стискати його до розмірів кількох рядків (автоматичне 

реферування і анотування художніх творів і наукових матеріалів), а через 

існування чималої кількості текстової інформації, яка існує тільки у 

паперовому вигляді (унікальні екземпляри підручників, рукописні роботи, 

документи старого зразка тощо) стала актуальною задача оптичного 

розпізнавання символів (OCR).  

Останнім часом важливу роль соціальних мереж, журналістських 

сайтів і інформаційних порталів у повсякденності населення більшості країн 

світу стає просто неможливо не помітити. Також складно заперечувати той 

факт, що люди користуються даними ресурсами переважно для перебування 

в курсі всіх найгарячіших новинних подій, часто довіряючи усьому на слово 

і, через зайву складність і повільність процесу перевірки інформації на 

достовірність вручну, наражають себе на небезпеку опинитися під впливом 

шкідливою пропаганди, шокуючих матеріалів тощо [34]. Тому серед всіх 

інших існуючих завдань NLP, які сьогодні як ніколи широко обговорюються 
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і розробляються, все більше загострюється питання розробки якісного і 

провідного програмного забезпечення, яке здатне аналізувати новинні тексти 

на наявність семантичної схожості, оскільки порівнявши необхідну статтю з 

подібною їй, знайшовши смислові збіги і виконавши ряд інших маніпуляцій, 

можна з великою долею вірогідності визначити, чи є та або інша новина 

шкідливою, хибною, небезпечною і чи варто довіряти їй.  

На даному моменті слід зазначити, що само по собі виявлення 

семантичних збігів не дає нам ніякої точної інформації про відношення (або 

його відсутність) будь-якої пари текстів до елементів пропаганди або 

дезінформації, так як основна задача такого лінгвістичного завдання – 

надання людині на наступному етапі аналізу новинної інформації оброблених 

і відсортованих за схожістю матеріалів, які можна дослідити на присутність в 

них спеціальних стилістичних і психологічних прийомів, ключових слів, 

ідеологічних маркерів, що вказували б на належність до необ’єктивних, 

фейкових і шкідливих новин.  

Це була одна із причин, чому сьогодні важливо і актуально розробляти 

програмні продукти, спрямовані на знаходження семантичної близькості між 

новинними статтями. Іншою, не менш гострою потребою людства є швидкий 

пошук і подальше ознайомлення з інформацією, яка повністю збігається або 

має великий процент подібності до запиту. Для подібних задач обране 

завдання також чудово підходить, оскільки його запланована програмна 

реалізація може як допомогти знайти всі можливі семантично близькі тексти 

новин, так і виконати їх градацію (від найближчого за смисловим 

наповненням до найбільш семантично віддаленого). Подібний продукт може 

в майбутньому бути інтегрований до пошукової системи певного Інтернет-

сайту або бази даних, тим самим пришвидшити і зробити зручнішим 

виявлення всіх необхідних користувачу подібних даних.  

Останнім завданням, яке також може допомогти реалізувати майбутній 

програмний продукт – це виявлення і вивчення стилістики подачі матеріалу у 

різних новинних Інтернет-джерелах, а також можливої наявності плагіату. 
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Маючи в розпорядженні корпус, де зібрані всі існуючі семантичні збіги усіх 

можливих пар схожих статей в усіх варіантах пар джерел, стає в рази 

зручніше з’ясувати, які їх автори копіюють подачу один одного, в яких з них 

міститься підозріла ідентичність у формулюваннях, а де найбільше 

співпадають інформаційні приводи. Це не тільки дає можливість дослідити 

особливості кожного з новинних ресурсів, але й за необхідності провести 

юридичний аналіз, згідно з яким може бути висунуте звинувачення до певних 

авторів щодо порушення законів авторського права. 

Виходячи з актуальності було виконано формулювання ряду ключових 

завдань на реалізацію задачі виявлення семантично схожих між собою 

текстів новин англійською мовою: 

 проектування системи автоматичного збору текстової інформації за 

визначеною темою в мережі Інтернет; 

 створення алгоритмічного забезпечення для виявлення і запису 

семантично схожих текстів; 

 реалізація можливості автоматичної градації раніше виявлених 

семантичних збігів за рівнем схожості; 

 створення можливість перегляду кількості семантичних збігів для 

кожної пари новинних ресурсів окремо. 

Кінцевою метою усього проекту є отримання результуючого корпусу 

внаслідок створення швидкої, відносно точної системи знаходження, запису і 

аналізу пар природномовних новинних англійських текстів. Незважаючи на 

те, що автоматичне створення різноманітних корпусів є розповсюдженим 

явищем для задач Natural Language Processing, корпуси пар семантично 

схожих новин є ще досить слабко поширеними, хоча і уявляють великий 

інтерес для дослідників з різних областей знань. Вельми припустимо, що 

частково це так через те, що, як було з’ясовано у попередніх підрозділах – 

питання змістової подібності і семантичних збігів все ще залишає дуже 

великий простір для вдосконалення методології і винаходу нових підходів 
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щодо його розв’язання. Все – через мовні перешкоди, які ще доведеться 

подолати в майбутньому. 
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2 АНАЛІЗ ЗАДАЧІ АВТОМАТИЧНОГО ЗБОРУ І СЕМАНТИЧНОГО 

АНАЛІЗУ ТЕКСТІВ АНГЛОМОВНИХ НОВИН 

 

2.1 Огляд сучасних засобів автоматичного збору текстових даних і 

їх подальшої обробки 

У першому розділі було неодноразово зазначено, що кількість 

інформації, яка підлягає опрацюванню, останні десятиліття постійно 

збільшується, а потреба у розвитку різноманітних методів та інструментів її 

автоматизованої обробки стає все більш насущною. Активний розвиток 

засобів автоматизованого аналізу текстів дозволив дослідникам, які 

працюють у напрямку NLP, суттєво скоротити зокрема час формування 

текстових корпусів для своїх завдань. 

Для того, щоб не шукати і не збирати вручну десятки сотень текстів 

природною мовою, а потім не записувати їх до окремих файлів, отримувати 

дані з веб-сайтів (іншими словами – займатися веб-скрейпінгом) можна: 

1) скориставшись заздалегідь створеним API (або Application 

Programming Interface [35], принцип роботи якого можна побачити на 

рисунку 2.2);  

2) шляхом парсингу (або web-parsing, використовується тоді, коли 

треба отримати певну інформацію із даних [36]), який поділяється на два 

методи: скрапінгу (або web-scrapping, виконується безпосередньо для 

отримання даних з веб-сторінок) і краулінгу (або crawling, використання 

спеціальної програми-павука для перебору веб-сторінок). 

Самостійно проводити парсинг сторінок далеко не завжди є простим 

завданням: багато сайтів не дозволяють займатися скрапінгом і намагаються 

блокувати їх. Незважаючи на це, існує багато готових інструментів для 

парсингу, серед яких є найпопулярніші онлайн-сервіси і бібліотеки для таких 

мов програмування, як Python, JavaScript, Java. 
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Рисунок 2.2 – Алгоритм отримання даних через Application Programming 

Interface 

 

Існує ціла низка готових веб-інтерфейсів (API), які дозволяють швидко, 

зручно і без зайвих зусиль виконувати парсинг будь-яких сторінок в 

Інтернеті. Проте є одна важлива їх особливість, яка може змусити переважну 

частину користувачів відмовитися від їх використання. Все через те, що 

більша їх частина вимагає придбання за гроші. До них в тому числі належать: 

1 Scrapeworks — дуже зручний інструмент, яким можуть 

скористуватися навіть ті користувачі, які не займаються розробкою 

програмного забезпечення. Він дозволяє збирати дані зі сторінок, попередньо 

виконуючи їх структурування залежно від потреб особи, що користується 

ним. 

2 Diggernaut  спеціальний хмаровий сервіс, створений для парсингу 

веб-сайтів за допомогою матемови, а також для виконання ETL (Extract, 

Transform, Load) завдань. Через використання зручного інструменту  

діггеру, може легко читати дані у форматах HTML, XLS, XML, JS, JSON, 

CSV тощо, вилучити і зберегти їх у хмарі і в разі потреби надати користувачу 

доступ до них. 

3 ScrapingBee  ще одне API для роботи з браузерами, які належать до 

різновиду headless (такі, що здебільшого не містять графічних зображень і 

GUI як такого), яке дає можливість повноцінно збирати дані. 
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4 Scraper API, який має безкоштовну пробну версію і уявляє собою 

надзвичайно простий API з надзвичайно великою кількістю можливих 

параметрів, що можуть бути враховані: від заголовків запитів до IP. 

5 Scraping-Bot  дуже цікавий веб-інструмент, який дуже зручно 

використовувати для парсингу різних Інтернет-магазинів (він дозволяє 

витягнути будь-яке зображення, ціну, назву, стислий опис, вартість доставки 

та багато чого іншого [37]. 

Трішки інакше діла йдуть з іншими, більш складними шляхами 

реалізації задачі автоматичного отримання масивів тексту. Варто почати з 

того, що раніше всі процеси стосовно збору інформації з різних ресурсів 

належали до єдиної категорії завдань – парсингу. Відчутні зміни відбулися, 

коли було винайдено поняття сканування або краулінгу, яке розділило їх на 

два окремі процеси. За своєю сутністю скрапінг і краулінг є дуже схожими 

між собою задачами – виконують роботу з HTML-сторінками, допомагають 

збирати текстову інформацію, різниця лише в методах і обсягах. 

Хоча програмні парсери суттєво поступаються у легкості і зручності 

збору текстової інформації через API, проте вони є безкоштовними і можуть 

бути використані будь-ким, якщо він підключить до своєї середи розробки 

необхідні бібліотеки і скористається необхідними фреймворками. 

Якщо говорити про кращі варіанти мов програмування для задач 

різноманітної роботи з природномовними текстами, їх запису, аналізу, 

класифікації тощо – безсумнівно, ліпшим вибором стане Python, оскільки 

надає користувачам безліч можливостей щодо найрізноманітніших операцій 

з текстовими матеріалами. 

Бібліотеки на Python пропонують велику кількість швидких і 

ефективних функцій для парсингу баз даних і веб-сайтів. Багато 

інструментів, які містяться в них, можна підключити безпосередньо до 

готової програми у форматі API для створення налаштованих краулерів. 

Одними із найбільш поширених і зручних інструментів у Python є: 
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1 BeatifulSoup, а також lxml. Вони чудово підходять для парсингу XML 

і HTML сайтів і активно для цього застосовуються [38]. Слід також 

зазначити, що дані бібліотеки дуже тісно пов’язані одна з одною: lxml 

перетворився на внутрішній парсер BeautifulSouр, а сам отримав модуль, 

який називається soupparser. Вони мають цілу низку переваг: легкість в 

опануванні, гарну всеосяжну документацію і неперевершену технічну 

підтримку. Але є в них і свої недоліки. Так, Beautiful Soup не здатна виконати 

всю роботу самостійно – вона потребує деяких модулів для повноцінної 

роботи. Наприклад, їй необхідна бібліотека для надсилання запиту на 

віддалені сервери, а також вона потребує програми для додаткового аналізу 

даних. 

2 Не менш популярною є і бібліотека під назвою Selenium з усім 

різноманіттям її інструментів. Oкрім Python, бібліотека дає можливість 

розробнику програмувати цілою низкою поширених мов (Java, C#, Ruby 

тощо). Якщо виникає гостра потреба в автоматизації веб-сайту – Selenium є 

надійним помічником в цьому питанні, але з точки зору створення текстових 

корпусів більш вагомим фактом є те, що він може бути використаний для 

розробки краулерів [39]. Проте слід враховувати той факт, що він зроблений і 

загострений здебільшого під JavaScript, а його продуктивність не може 

дорівнювати наступному пункту даного списку – Scrapy. 

3 Дуже відомим є фреймворк і одночасно бібліотека Scrapy. Він уявляє 

собою цілу платформу, що дає можливість збирати велику кількість даних з 

Інтернет-сторінок за короткий проміжок часу. Він чудово підходить для 

роботи з відкритим кодом HTML сторінок, а також для отримання текстових 

даних, які на них розташовані. Scrapy містить в собі безліч корисних 

функцій: можливість використовувати селектори XPath та CSS для обробки 

даних, асинхронні запити, зручна робота з кодуванням та багато іншого. Він 

був розроблений на основі асинхронної мережевої структури Twisted, яка 

використовує неблокуючий механізм і в результаті отримується неймовірний 

за швидкістю результат. Як бібліотека, він розрахований на багато платформ, 
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не займає багато ресурсів процесору і має чудову технічну підтримку як і 

BeautifulSoup. Одним із небагатьох його недоліків є певна складність для 

опанування новими користувачами [40]. 

Підсумувавши всі наведені і проаналізовані вище бібліотеки, 

фреймворки, парсери і API, для розв’язання задач, поставлених у першому 

розділі даної магістерської роботи було вирішено обрати саме Scrapy. Він 

найкраще підходить для роботи з мовою програмування Python і показує 

високі результати щодо швидкості і результативності краулінгу та запису 

текстової інформації до файлів. 

 

2.2 Аналіз сучасних методів вирішення задачі автоматичного 

визначення семантичної близькості текстів 

На сьогоднішній день існує вже дуже багато найрізноманітніших 

методів, спрямованих на визначення і вимірювання семантичної близькості 

текстової інформації (більшість з них зображена на рисунку 2.3) [8].  

 

 

Рисунок 2.3 – Методи вирішення задачі визначення семантичної близькості 

текстової інформації 
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Більшість із вказаних вище методів мають на меті знаходження 

семантичної подібності між окремими словами або словосполученнями, 

проте не охоплюють завдань на визначення змісту цілих фрагментів тексту, 

які складаються з декількох речень або абзаців. До таких належать, зокрема, 

Feature-based методи, побудовані на лексичних датасетах, таких як WordNet, 

Wiktionary, BabelNet; методи із залучанням TF-IDF або які реалізуються 

через sim path, метод знаходження семантичної близькості пари слів у 

запиті), гібридні методи і т.д. Всі вони використовуються вже відносно давно 

і здебільшого визначають семантичну відстань між певними термінами або 

комбінацією термінів і ніяк не підходять для знаходження смислових 

перетинів між цілими текстами. Тож вони для нашого завдання не підходять. 

Сьогодні куди більш поширеними і багатофункціональними є методи, 

засновані на методах глибокого навчання та векторних уявленнях слів та 

речень.  

Ось деякі з них: 

1 Перша і, напевно, найвідоміша модель – word2vec [41], в основі якої 

лежить перетворення слів на векторні уявлення для подальшої обробки. Вона 

була натренована на базі набору даних від Google, з приблизною кількістю 

векторів, отриманих через вбудовування різних слів, у три мільйони. Її 

різновидами є: модель Continuous Bag-of-Words (особлива тим, що поєднує 

розподілені уявлення контексту з метою передбачення потрібного слова) і 

модель Skip-gram, яка, навпаки, – використовує уявлення слова, яке 

поступило на вхід і, спираючись на нього, намагається передбачити можливе 

його оточення (графічне уявлення роботи обох моделей дивись на 

рисунку 2.4). 

Як можна побачити на рисунку 2.4 – архітектура мережі не є складною 

і містить лише три рівні, де на вході є певний текст, далі виконується обробка 

у проміжному шарі і в її кінцевому результаті ми маємо готові, вбудовані у 

якості векторів, слова. Через простоту і гарні результати роботи [42], чимала 
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кількість дослідників розширила і вдосконалила дану модель, застосувавши її 

при цьому для своїх власних досліджень.  

 

 

Рисунок 2.4 – Графічне уявлення роботи CBOW і Skip-gram 

 

2 Друга модель – FastText, яка також пов’язана з роботою з векторами і 

яку винайшли дослідники і розробники з Facebook AI [43]. Спираючись на 

раніше згадану модель Skip-gram, вона подібним чином переводить різні 

терміни у векторний простір, де слова мають вигляд откремих знаків або 

символів. Найчастіше її можна зустріти у програмах, які працюють з різними 

мовами. 

3 Застосування згорткових нейронних мереж (CNN) також є дуже 

поширеним методом знаходження близькості текстів за змістомблизькості 

текстів за змістом. Вона, як і багато інших моделей, запозичує винахід 

Міколова (автора першої з названих моделейпершої з названих моделей) і 

здатна формувати векторні уявлення для пари речень. Відбувається все так: 

спочатку будується так звана матриця подібності, де існує деяка кількість 

слів у певних двох реченнях. Всередині матриці виконується аналіз всіх 

індексів, якими промарковані слова, а також підраховується їх косинусна 

подібність. З метою побудови векторів семантичної відповідності s(v1) і 
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𝑠(v1) використовуються три наступні функції: перша з них є всеохоплюючою 

(вона створює вектор семантичної відповідності для першого речення, 

перераховуючи всі векторні вбудовування з другого речення), друга – 

місцевою (вивчає лише строго задані вектори), а третя враховує і вивчає 

лише такі вектори, що мають максимальну серед інших схожість). Далі 

використовуються ще три додаткові функції, які виконують оцінювання 

збігів і відмінних частин між різними видами векторів. Коли пройдені всі 

шари об’єднання, загальна подібність обчислюється у діапазоні від 0 до 1 

(відсутність або наявність подібності відповідно) [8]. Схематичне зображення 

всіх етапів роботи CNN можна побачити на рисунку 2.5. 

 

 

Рисунок 2.5 – Семантична обробка тексту CNN у вигляді блок-схеми 

 

2.2.1 Опис методу, застосованого у попередньому дослідженні 

У попередній дослідницькій роботі [44] мною було досліджено питання 

виявлення парафраз у попередньо зібраних і оброблених корпусах новинних 

текстів. Для вирішення даного завдання було обрано мовну модель Sentence 

BERT, яка базується на двоспрямованих кодувальних репрезентаціях 

трансформерів або скорочено – BERT [45]. Вона також належить до 

найпопулярніших з моделей і доповнює список у підрозділі 2.2.  
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Як такий BERT уявляє собою метод машинного навчання, який був 

заснований у 2018 році Джейкобом Девліном і його колегами, які на той 

момент займали посади в Google. Через той факт, що даний винахід показав 

себе як надзвичайно продуктивний, вже через кілька років він був 

застосований до переважної кількісті пошукових систем. BERT базується на 

Transformer [46], який уявляє собою спеціальний механізм фокусування, що 

вивчає контекстуальні зв’язки між словами заданому у тексті. У загальному 

вигляді Transformer містить два особливих клюових механізми: кодер (для 

зчитування введеного тексту) і декодер (для генерації прогнозів з метою 

виконання завдання). Як виглядає структура даного механізму можна 

побачити на рисунку 2.6. 

 

 

Рисунок 2.6 – Алгоритмічне уявлення роботи Transformer 

 

Основною проблемою Bert, описаною в попередній роботі [44], була 

його надзвичайна повільність, коли потрібно обробляти великі масиви 

текстової інформації, тому дослідниками І. Гуревич та Н. Реймерсом [47] 

була створена покращена його версія під назвою Sentence BERT, яка уявляє 

собою мережу-близнюка. Безпосередньо до старої моделі вона додає 

спеціальний шар об’єднання. Цей підхід дозволяє створювати векторні 
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представлення певного розміру для різних речень, що поступають на 

обробку. Основною метою підходу є кодування семантичної складової, тому 

мережа конфігурується з джерелами, які містять інформацію про семантичну 

подібність. В кінці процесу обробки векторів кожній парі речень надається 

певна мітка («Entailment», «Contradiction» або «Neutral»), яка вказує, чи є 

пара схожою, розбіжною або невизначеною з точки зори семантичної 

подібністі. Процес класифікації здійснюється за принципом, зображеним на 

рисунку 2.7. 

 

 

Рисунок 2.7 – Схематичне зображення роботи подвійної архітектури 

Sentence-BERT 

 

2.3 Огляд існуючих продуктів аналізу семантичної близькості 

текстів 

Оскільки на сьогоднішній день задача виявлення семантично схожих 

текстів природною мовою є однією з найскладніших і, між тим, 

найпопулярніших задач сучасного NLP – її використовують найвідоміші і 

найпередовіші компанії, які переважно спеціалізуються на розробці 

пошукових систем, оскільки процес пошуку подібних за смислом текстів є 

частиною завдання Information Retrieval. Декілька з них буде наведено в 

даному пункті.  
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Першим прикладом є всім добре відомий Google [48], який вийшов в 

світ у 1998 році. З самого початку свого заснування компанія постійно 

розвивалась і збільшувалась, а сьогодні вона належить до Alphabet холдингу, 

а її штаб-квартира розташована в Каліфорнії 

Серед усіх інших програмних продуктів і сервісів корпорації, таких як 

гаджети Android, G-Mail пошта, відеохостинг YouTube, Google Асистент і 

т.д. особливо виділяється Google Search – пошукова система, яка є яскравим 

представником реалізації автоматичного пошуку. 

Точно невідомо, яка саме кількість алгоритмів використовується 

Google (найвідоміші з них – це RankBrain, Hummingbird, раніше згаданий 

BERT), але власне пошук виконується в три етапи: спочатку проходить 

сканування (завантаження текстів, зображень і інших даних з веб-сайтів за 

допомогою безпечних програм (роботів), потім виконується індексування 

(процес аналізу текстової інформації та інших даних на сторінках занесення 

отриманої інформації до індексу Google [48], що уявляє собою велику БД), а 

під час останнього етапу виконується виведення всіх можливих результатів 

користувачу. Найважливішими тут є саме перший перший в другий етапи, 

оскільки відомо, що для їх проведення компанія використовує систему, дуже 

наближену до поняття парсингу сайтів, а також нейронні мережі. Власне 

сканування реалізується через Googlebot, який сам обирає, що саме треба 

прочитати. На рисунку 2.8 можна чітко побачити, як саме пошукова система 

Google видає результати. Спочатку вона визначає, які сайті найточніше 

відповідають запиту і видає їх першими. Чим нижче користувач буде 

спускатися – тим віддаленими від запиту будуть результати.  
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Рисунок 2.8 – Приклад результатів роботи пошуковоїї системи Google  

  

Цікаво і те, що завдяки своїм розвинутим алгоритмам система здатна 

обмірковувати і такі моменти як: 

 чи означає слово «актор» людину чоловічої або жіночої статі; 

 якого саме актора має на увазі користувач (першого/другого плану); 

 чи є словосполучення «Цілком Невідоме» назвою або ж 

використовується в значенні «немає ніякої інформації» по відношенню до 

ім’я автора. 

Іншою системою, яка має відношення до пошуку семантичної 

близькості є пошукова система Yahoo! [49], створена у 1994 році студентами 

Стенфордського університету. ЇЇ історія вельми схожа на історію компанії 

Google, вона теж розробляє і підтримує величезну кількість зручних і цікавих 

сервісів (пошта, мессенджер, новинний портал тощо).   

Важливо зазначити, що на початку свого існування Yahoo! здебільшого 

працювала на алгоритмах і ПЗ, які належали Google, всі її параметри і 

налаштування були цілком ідентичні з аналогічними у останньої. Але згодом 

все змінилося і з 2004 року компанія більше ніколи не користувалася 

програмними продуктами від свого суперника. Вони були повністю замінені 

її власними, які нічим не поступаються тім, що є у Google, а в певних 
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аспектах іноді навіть перевершують всі очікування і залишають останню 

позаду.  

Наприклад, якщо подивитися на рисунок 2.9 і порівняти його з 

результатами аналогічного запиту на рисунку 2.8, то стає зрозуміло, що: 

 Yahoo! [49] не втрачає суті запиту (в даному випадку – питання про 

серіал «Цілком Таємно») вже після 4 виданого результату, як це трапилось у 

випадку з Google Search; 

 Yahoo! [49] не дає наводок на імена конкретних акторів, проте 

подібно Google Search першим видає результат зі сторінкою з Wikipedia з 

даною інформацією; 

 видає більше, порівняно з Google Search, корисної для користувача 

інформації в плані відношення до суті запиту (сайти з новими серіями саме 

цього серіалу, характеристиками певних його епізодів тощо).  

 

 

Рисунок 2.9 –  Приклад результатів роботи пошукової системи Yahoo!  

 

Останнім прикладом буде виступати пошукова система Bing [50], 

розроблена компанією Microsoft у 1998 році. На сьогоднішній день Bing 

використовується як пошукова система за замовченням для деяких браузерів, 
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часто його можна зустріти і на мобільних пристроях з підтримкою від 

Windows. Він впевнено конкурує з Yahoo Search за звання другої пошукової 

системи після Google. Відомо, що він праціює з використанням технологій 

NLP, а саме - LambdaMART. 

Спираючись на результати пошуку, подані на рисунку 2.10, можна 

стверджувати, що Bing [50] знаходиться приблизно на одному рівні з Google 

Search [48] і  Yahoo! [49]: він також видає найкорисніші результати першими, 

потім – пов’язані з запитом спільною темою, а в кінці залишає далекі від 

початкового запиту знахідки. 

 

 

Рисунок 2.10 –  Приклад результатів роботи пошукової системи Microsoft 

Bing  

 

2.4 Обрані моделі і засоби для вирішення поставлених задач  

Як було зазначено в розділі 2.1, присвяченому засобам автоматичного 

збору текстових даних з веб-ресурсів, найкращим варіантом для цієї задачі 

було визнано фреймворк Scrapy [51] (логотип якого наведений на рисунку 

2.11). Деякі з його характеристик вже описувалися раніше, проте варто 

провести більш детальне ознайомлення з ним.  
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Рисунок 2.11 – Логотип бібліотеки Scrapy 

 

Загальний перелік структурних компонентів Scrapy наданий у 

таблиці 2.2. 

 

Таблиця 2.2 – Структурні компоненти Scrapy [51] 

№ з/п Назва компонента Суть і призначення компонента 

1 Двигун (Scrapy Engine) Контроль за потоком даних між усіма 

компонентами системи; запускання 

програмних подій в разі виникнення тієї 

чи іншої дії. 

2 Планувальник 

(Scheduler) 

Отримання запитів від SE і очікування 

його наступного звернення з метою їх 

отримати назад; якщо звернення від 

нього відбулося – починається передача 

йому відповідних даних. 

3 Установник (Downloader) Отримання інформації з веб-сторінок, їх 

транспорування до SE. 

4 Спеціальні класи Павуки 

(Spiders) 

Створені вручну, обробляють всі 

відповіді і вилучають з них необхідні 

елементи (в деяких випадках аналогічно 

аналізують потрібні запити).  

5 Конвеєр елементів (Item 

Pipeline) 

Обробка елементів після роботи з ними 

Spiders, що їх постійно збирають. Вони 

проходять детальну перевірку, після 

чого очищаються і подаються на запис. 

6 Спеціальні зв’язки 

Downloader middlewares 

(проміжне програмне 

забезпечення Двигуна) 

Діють на перетині SE і Downloader, 

виконуючи обробку запитів/відповідей, 

в момент передачі від першого до 

другого. 

7 Спеціальні зв’язки Spider 

middlewares (проміжне 

програмне забезпечення 

Павуків) 

Діють на перетині SE і Spider, 

обробляючи вхідні (відповіді) і вихідні 

(інші елементи та запити) дані від 

останнього. 
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Архітектура Scrapy має свої нюанси, а принцип його роботи 

складається з декількох етапів (які зображені на рисунку 2.12): 

1) Scrapy Engine спочатку отримує всі початкові запити на сканування 

від Spider; 

2) далі SE розподіляє запити в планувальнику та чекає на наступні 

запити для обробки; 

3) тоді Scheduler повертає всі подальші запити до SE. 

4) SE передає всі запити завантажувачу через Downloader middlewares; 

5) після того, як завантаження сторінки завершено, Downloader генерує 

відповідь з її наповненням і надсилає її до SE, проходячи через DM; 

6) далі SE отримує цю інформацію від Downloader, після чого передає 

все Spider для обробки, проходячи через Spider Middleware; 

7) Spider одразу обробляє все, повертає скопійовані елементи та нові 

запити, що поступають, до Scrapy Engine, знов проходячи через SM; 

8) тоді SE надсилає всі оброблені елементи до Item Pipeline, а потім 

надсилає всі оброблені запити до Scheduler та чекає на можливі подільші 

запити від нього; 

9) даний процес стає циклічним і повторюється до тих пір, поки всі 

запити Scheduler не пройдуть обробку [51]. 

 

 

Рисунок 2.12 – Архітектура Scrapy 



41 
 

 

Окрім бібліотеки Scrapу, яка допоможе швидко і легко створити корпус 

з великою кількістю новинних текстів, було також прийнято рішення щодо 

моделі, яка допоможе провести семантичний аналіз зібраного матеріалу і 

виявити всі семантично схожі новинні тексти. Для цього завдання була 

обрана модель doc2vec. Її можна описати як цікаву концепцію, представлену 

в 2014 році Мікoловим і Ле [52] (Міколов також був співавтором word2vec), 

яка є дуже простою в плані програмної реалізації і показує себе як дуже 

вдалу. 

Як вже було згадано раніше, word2vec [52] уявляє собою всім відому і 

популярну модель, яка використовується для створення векторів 

представлення зі слів. 

Наприклад, архітектура Skіp-grаm у wоrd2vec обробляє дані в 3 етапи: 

спочатку пропускаючи текст через свій вхідний шар, де відбувається one-hot 

кодування, потім – через шар вбудовування, що містить певну матрицю, 

розмір словника і гіперпараметр, який визначає кількість слоїв і вузлів, що 

задіяно при навчанні, а також вихідний шар Nx1 з розмірністю словника, 

позначеною як N. Кожен із елементів у даному шарі визначає ймовірність, 

що вхідне слово відповідає оточуючим його словам. Весь даний процес 

зображено на рисунку 2.13. 

 

 

Рисунок 2.13 – Шари архітектури Skip-gram у word2vec 
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І в тому випадку, якщо у нас є гостра потреба побудувати якусь модель, 

яка б працювала виключно з одними тільки словами, то просте маркування чи 

кодування кожного окремого слова за його місцем у тексті чудово впоралось 

би з цією задачею. Однак при використанні такого методу слова як такі 

втрачають будь-яке значення. Тобто, якщо присвоїти слову cake id_4, слову 

flour – id_6, a straw позначити як id_8, то flour матиме рівно таке ж 

відношення до straw, як і до cake. Це просто є хибним висновком і не 

відповідає дійсному положенню речей. Проте word2vec працює з даними в 

подібному ключі: числове представлення створюється для кожного слова, але 

ніхто не гарантує, що не вийде такої неточності, як у прикладі зі словом cake.  

На відміну від таких методів, як bag-of-words, які працюють виключно 

з окремими словами, метою doc2vec [52] є створення саме числового 

представлення документа, а його довжина в такому випадку просто не має 

значення. Але на відміну від слів, документи не складаються з таких логічних 

структур, як слова, тому потрібно подивитися на це під іншим кутом. Так, 

концепція, яку винайшли і впровадили Міколов і Ле [52], виявилася дуже 

простою, але в той же час абсолютно всім зрозумілою: вони використали 

модель word2vec і додали інший вектор таким чином, який зображено на 

рисунку 2.14.  

 

 

Рисунок 2.14 – Алгоритм PV-DM 
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Даний алгоритм структурно дуже сильно нагадує CBOW, проте тут до 

принципу, за яким використовується одне слова для вгадування іншого, 

також додається ще й унікальний для кожного з наявних документів вектор. 

Таким чином, ми можемо спостерігати навчання як векторів слів, так і власне 

документів. 

Наведена вище модель Paragraph Vector: A distributed memory model 

(PV-DM) застосовується для запам’ятовування саме того, чого найбільше не 

вистачає в поточному контексті. Вектори слів тут представляють концепцію 

слова, а вектор документа – власне, документ. 

Як і в word2vec, може бути використаний інший алгоритм, подібний до 

skip-gram – Distributed Bag of Words Paragraph Vector (PV-DBOW) (дивись 

рисунок 2.15). 

 

 

Рисунок 2.15 – Алгоритм PV-DBOW 

 

Даний алгоритм показав себе як набагато швидший за word2vec, до 

того ж він не займає багато ресурсів пам’яті, а все через те, що створені з 

його допомогою векторні уявлення слів не потребують місця для їх 

зберігання. 



44 
 

 

Якщо спиратися на думку Міколова і Ле [52] – краще усього програма з 

залучанням їх винаходу працює, якщо користуватися обома алгоритмами.  

Для тощо, щоб навчитися, дана модель потребує певний набір 

документів. Вектор слова W буде створений для усього набору слів, а вектор 

D – для наявних у розпорядженні документів. Модель також тренує ваги для 

прихованого шару softmax. На етапі висновку може бути представлений 

новий документ і всі ваги займаються його обчисленням. 

 

2.5 Розробка алгоритмічного забезпечення 

Для реалізації задачі виявлення семантично близьких текстів новинних 

статей пропонується наступне алгоритмічне забезпечення (дивись 

рисунок 2.16): 

1 Спочатку проводиться аналіз існуючих новинних джерел англійською 

мовою за темою війни в Україні, з’ясовується доцільність використання тих 

чи інших сайтів для проведення дослідження. 

2 Другим етапом йде запуск розробленої програми до Scrapy через 

консольний виклик, який сканує сторінки веб-сайтів і виконує збір 

необхідної інформації. Отримані таким чином новинні статті записуються до 

корпусу, в автоматично сформовані текстові файли.  

3 На третьому етапі виконується ручна обробка отриманих текстів, в 

тому числі видаляються небажані зайві символи, випадково завантажені 

фрагменти коду зі сторінки, додаються пропущені слова, які на сайті мали 

вигляд URL посилання і були проігноровані Scrapy [51].  

4 На четвертому етапі починається робота з моделлю doc2vec 

бібліотеки gensim.models. Так, тексти різної довжини і з різною кількістю 

речень перетворюються на вектори фіксованої довжини. Завдається кількість 

ітерацій для тренування моделі. Далі відбувається застосування pairwise 

similarities – пара векторів порівнюється між собою скалярно і отримується 

число в діапазоні від 0 до 1. Для того, щоб цей процес відбувався по 

відношенню до кожного з векторів – планується застосувати cosine similarity.  
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5 На п’ятому, останньому етапі, формуються два корпуси, до одного з 

яких для кожного новинного тексту записується 5 найбільш семантично 

схожих на нього текстів, а до другого – підкорпуси семантично схожих пар 

статей зі всіх можливих пар новинних сайтів. Всі текстові дані попередньо 

проходять автоматичну очистку від зайвого шуму і мусору. 

 

 

Рисунок 2.16 – Схематичне зображення алгоритмічного забезпечення 

 

Підсумовуючи другий розділ потрібно сказати, що для вирішення 

задачі веб-скрапінгу новинних Інтернет-видань з усіх варіантів було обрано 

бібліотеку Scrapy, для семантичного аналізу використано модель doc2vec, 

для якого виконуємо тегування текстів і з яким застосовуємо визначення 

косинусної подібності. Всі засоби обиралися з оглядом на можливість 

обробки великих обсягів текстової інформації, урахування моделями 

смислового наповнення речень і абзаців, а також загальної продуктивності.  
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ ЗАДАЧІ ВИЗНАЧЕННЯ 

СЕМАНТИЧНОЇ БЛИЗЬКОСТІ АНГЛОМОВНИХ НОВИННИХ СТАТЕЙ     

 

3.1 Обґрунтування вибору мови програмування 

Сьогодні є багатий вибір різних мов програмування, проте якщо на меті 

стоїть виконання завдання, що стосується збирання, обробки чи аналізу 

текстової інформації – виникає гостра потреба у такій, яка має достатню 

кількість і різноманіття зручних інструментів, які не тільки дозволяють 

робити, а й значно спрощують всі ці процеси. В такому випадку Python стає 

незамінним помічником, оскільки майже не має конкурентів у наборі 

можливостей, які можуть бути застосовані для вирішення всіх проблем, що 

стосуються обробки природномовних даних. 

Основними причинами, чому в даному дослідженні було використано 

саме цю мову програмування, є наступні пункти: 

 велика зручність, яка переважно досягається зрозумілим і відносно 

простим синтаксисом; 

 функціональні і різноманітні набори модулів, які називаються 

бібліотеками і створюються з метою значного полегшення роботи над 

проектами; 

 ціла низка фреймворків, кожен з яких є унікальним і особливим та 

використовується для того, щоб виконати задачі, актуальні для розробника;  

 дуже зручні і інтуїтивно зрозумілі IDE (Spyder, Visual Studio, 

PyCharm та інші), через які забезпечується дистрибуція програмного коду.  

Розроблений у 80-х роках минулого століття, Python спочатку мав бути 

лише мовою для навчання, проте його надзвичайна зручність і простота 

використання стали причиною того, що він перетворився на основний засіб 

розробки ПЗ як для нових користувачів, так і для досвідчених програмістів. 

Пайтон дає можливість працювати в багатьох парадигмах програмування, 

таких як аспектно-орієнтоване (коли використовується таке явище як 
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модульність, яке використовує і працює з різними аспектами), об'єктно-

орієнтоване (в якому программа подається як низка об'єктів, кожен зі своїми 

особливостями і властивостями, кожний з яких певним чином взаємодіє з 

іншим), структуроване (представлення коду як поділеного на певну кількість 

блоків, що мають ієрархічну структуру побудови), функціональне (в деякому 

роді протилежне до ООП явище, в якому все надається у вигляді 

математичних функцій). Python, крім усього іншого, має в своєму 

розпорядженні динамічну систему типів, а його пам'ять керується 

автоматично. Всі ці тонкощі в значній мірі допомагає користуватися даною 

мовою програмування при розробці складних і великих за обсягами 

програмні продукти [53]. 

Загальна бібліотека Python як така також залишає всі інші мови 

програмування позаду, якщо йдеться про обробку природної мови, оскільки 

надає найширший із можливих вибір модулів для застосування і вирішення 

можливих проблем. Це позбавляє розробника від написання додаткових 

елементів коду і зменшує час роботи над проектом в цілому. Таким чином, в 

момент роботи над програмою в Python, яка повинна виконувати зчитування 

і запис інформації з браузеру, доцільно буде скористатися спеціальними 

бібліотеками і їх модулями для сканування веб-сторінок, ітерації текстових 

рядків або роботи з інтернет-посиланнями, і всі ці можливості надаються 

саме інструментами, які є в Пайтоні. Також можна з легкістю перевірити, чи 

є у вас необхідні бібліотеки чи пакети через консольний виклик «pydoc 

modules», і якщо ні – в пару натисків встановити їх до інтерпретатора через 

команду «pip install *необхідна назва*». 

Серед найкращих і найпоширеніших бібліотек Python є багато тих, які 

були застосовані для розробки поточного алгоритму, зокрема це [54]: 

 NLTK, без якої просто неймовірно уявити реалізацію основних задач 

обробки текстів, включаючи парсинг, розмітку POS, різноманітну 

класифікацію і пошук семантичних збігів; 
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 Gensim, яка також виконує широкий список завдань, таких як 

розставлення індексів і робота з алгоритмами семантичного аналізу  та здатна 

опрацьовувати величезні за своїм обсягом текстові дані; саме вона забезпечує 

перетворення речень на векторні уявлення і надає доступ до моделі doc2vec; 

 NumPy, що надає доступ до всіх можливих операцій в математичній 

площині, які потрібно застосовувати до усіляких даних, які можуть бути 

дуже великих обсягів;  

 Pandas, мета якої – опрацьовувати різноманітні дані, які підлягали 

попередньому структуруванню;  

 Scikit-learn, яка виконує різні математичні задачі, такі як 

знаходження відповідності певному класу, а в даному випадку вона 

відповідає за тренування обраної моделі через імпорт методу 

cosine_similarity. 

 OS, що забезпечує запис всіх знайдених, а пізніше оброблених і 

проаналізованих новинних текстів до відповідних файлів корпусів. 

Торкаючись теми фреймворків у Python треба зазначити головне – те, 

що в загальному розумінні їх можна поділити на 3 групи [55]:  

 ті, що мають повний стек, тобто включають всі необхідні 

інструменти для розробки в форматі full stack і тому чудово підходять для 

розробки софту разом з супутнім інтерфейсом; 

 протилежні до першої групи – мікрофреймворки – ті, що мають 

набагато більш спрощену структуру і не містять ніяких складних 

компонентів, таких як безпекові системи та ін., що дозволяє більш 

зосереджено оперувати кодом і лише у разі дуже гострої необхідності 

відволікатися на сторонні інструменти; 

 ті, які працюють виключно від подій і мають назву асинхронними (їх 

основна перевага в тому, що звичний синхронний ланцюжок операцій, де 

кожна операція чекає на завершення попередньої, замінена на такий процес, 
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де події не блокують одна іншу і виконуються незалежно, що пришвидшує 

всі процеси в десятки разів). 

До останніх, як вже було зазначено в попередньому розділі, належить 

Scrapy, обраний для виконання процесів парсингу новинних сайтів. 

В якості IDE для написання програмного коду PyCharm був обраний 

серед інших середовищ як ліпший варіант. Він також має кілька версій 

Python – другу і третю (мною він був обраний у версії 3.9.9).  

Серед переваг PyCharm особливо виділяються [56]: 

 справді корисне редагування коду завдяки можливостям середи 

розробки (це включає підказки підсвічуваннями і кольорами, спливаючі 

вікна, які містять застереження і підказки тощо); 

 підтримка абсолютно всіх важливіших для задач ML бібліотек і 

фреймворків; 

 зручна і швидка орієнтація у проектах, файлах і окремих класах або 

змінних, зумовлена гарно розробленою навігацією, а також можливість 

перемикатися між проектами і одночасно тримати відкритими кілька вікон; 

 інтегрована система позбавлення від багів і помилок; 

 можливість заміни окремого елементу або частини програми без 

ризику викликати проблеми у її справній роботі (наприклад, заміна назви 

змінної або класу, переміщення вже існуючого або вставлення нового 

елементу); 

 багатофункціональна консоль; 

 шаблони для рядків коду і файлів тощо. 

 

3.2 Перелік використаних текстових матеріалів 

Перед тим, як почати аналізувати текстових даних на наявність в них 

семантично близьких пар новинних статей, потрібно визначитися, з яких 

саме ресурсів буде отримано наповнення майбутнього лінгвістичного 

корпусу.  
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Для цього було проаналізовано низку Інтернет-ресурсів, які освічують 

останні події у світі, з яких обрано ті, що мають відкритий доступ до 

інформації, мають представлення статей англійською мовою і можливість 

пошуку за категорією, тегом або результатом пошуку.  

Після аналізу всіх тонкощів і співставлення різних веб-сайтів було 

обрано наступні: 

1) Euronews, яке уявляє собою щоденне онлайн-видання від 

однойменного телеканалу зі штаб-квартирою у французькому Ліоні, яке 

підтримує 12 мов і присвячене головним і побічним новинам про події, що 

відбуваються або вже відбулися у Європі і загалом в світі [57. 

2) Russia Today, яке належить російському агентству RT, яке базується 

в Москві і оприлюднює новини з усього світу кількома мовами, переважно з 

російського погляду [58]. 

3) Ukrinform, яке уявляє собою українське видання, має штаб-квартиру 

в місті Києві і публікує новинну інформацію більше ніж 7 мовами про події, 

які стосуються України, переважно посилаючись на дані і цитати від 

офіційних державних осіб, оскільки належить Кабінету Міністрів 

України [59]. 

Дані джерела були обрані для автоматичного збору з них даних, які 

стосуються теми військової агресії РФ проти України. Проте також було 

окремо зібрано інформацію з українських новинних видань Censor.NET і 

Ukrainska Pravda, яка присвячена більш вузькій темі – ядерний шантаж і 

ситуація навколо Запорізької АЕС. Усього було створено два підкорпуси у 

розмірі 50 документів (25 на кожен ресурс). Інформація збиралась вручну для 

меншого розбігу в темі. Дані корпуси знадобляться для того, щоб провести 

оцінку точності визначення програмою семантичної близькості між текстами 

різних видань і з’ясувати, в яких з видань виявилось більше спільних за 

сенсом статей.  
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3.3 Опис розробленого програмного забезпечення 

3.3.1 Програмна реалізація задачі веб-скрапінгу 

Після визначення з новинними веб-ресурсами, була поетапно 

реалізована задача автоматичного збору необхідної інформації. Далі буде 

наведено приклад програми для парсингу і запису інформації з ресурсу 

Euronews [59].  

Спочатку були імпортовані відповідні бібліотеки для роботи з файлами 

операційної системи, а також зі Scrapy [51]. Задано клас EuroNewsSpider і 

змінні з назвою сайту (обов’язкова змінна), кількістю статей на хвилину, 

лічильників, а також максимальною кількістю статей, які потрібно обробити: 

import os 

import scrapy 

 

class EuroNewsSpider(scrapy.Spider): 

    name = 'EuroNews' 

    rate = 5 

    newsCounter = 0 

    pageCounter = 0 

    MaxPageNumber = 200 

 

Потім задається список URL-посилань, які відповідають еталону в 

квадратних дужках та відповідають тегу «russia-ukraine-invasion» з вказаного 

сайту. Також відбувається так звана пагінація (пошук даних починаючи з 0 і 

щакінчуючи 200 сторінкою сайту). В def __init__(self) викликається власне 

Spider, а також задається кількість новин, які підлягають обробці на хвилину 

часу: 

    start_urls = [f'https://www.euronews.com/tag/russia-ukraine-

invasion?p={i}' for i in range(MaxPageNumber)]  

 

    def __init__(self): 

        self.download_delay = 1/float(self.rate) 

 

Функція parse викликає у якості аргументу response (завантажену 

сторінку сайту у вигляді HTML-коду). З усього отриманого коду виділяються 

лише ті елементи коду, які відповідають селектору у методі response.css(). 
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Метод response.follow() застосовують self.parse_news() для кожного з 

посилань, а ключове слово yield забезпечує ітерацію за усіма посиланнями: 

    def parse(self, response): 

        for link in response.css('div.m-object__body a::attr(href)'): 

            yield response.follow(link, callback=self.parse_news) 

 

Метод parse_news() приймає у якості аргументу response і у циклі 

виконує обробку тих статей, які відповідають заданій у xpath() структурі. 

Іншими совами – він знаходить і дістає зі сторінки необхідні статті з певним 

заголовком (header) і основною частиною (article_pieces): 

    def parse_news(self, response): 

        if response.xpath('//h1[@class="c-article-title u-display-inline u-text-

align--start"]/text()').get().strip(): 

            self.newsCounter += 1 

 

            header = response\ 

                .xpath('//h1[@class="c-article-title u-display-inline u-text-align--

start"]/text()').get().strip() 

            article_pieces = response.xpath('//div[@class="c-article-content js-

article-content "]//text()').getall() 

             

Створюється файл і вказується шлях, куди потрібно зберігати всю 

отриману інформацію; виконується запис: 

            filename = f'news{self.newsCounter}.txt' 

            with open(os.path.dirname(__file__) + "/../../../../news-

corpora/euronews/" + filename, 'w') as f: 

                f.write(header + "\n\n") 

                for piece in article_pieces: 

                    f.write(piece.replace(u'\xa0', u' ')) 

 

Аналогічним чином було виконано парсинг інших двох новинних 

сайтів, з різницею лише у селекторах і назвах результуючих корпусів та 

файлів (дивись у Додатку А). 
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3.3.2 Програмна реалізація задачі виявлення семантичної 

близькості текстів 

Після отримання корпусу автоматично зібраних новинних статей з 

трьох Інтернет-ресурсів створюється програмне забезпечення для їх 

семантичного аналізу на наявність смислової подібності.  

Перш за все, імпортуються необхідні бібліотеки і задається необхідна 

змінна, яка буде застосована до алгоритму пошуку п’ятірки найбільш 

наближених за змістом документів для кожного n-го в корпусі: 

import numpy as np 

import pandas as pd 

from gensim.models.doc2vec import Doc2Vec, TaggedDocument 

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity 

 

N = 5 

 

Далі задається функція, аргументом якої є список статей. З нього 

формується змінна DataFrame() типу даних pandas. Після цього створюється 

модель doc2vec, яка перетворює тексти довільної на вектори фіксованої 

довжини. Як було зазначено раніше в теоретичній частині роботи – вона 

враховує як вектор і id самого документа, так і список списків слів окремо 

(articles_df.bag_of_words): 

def by_doc2vec(articles): 

    articles_df = pd.DataFrame([vars(article) for article in articles]) 

 

    model_d2v = Doc2Vec( 

        documents=[TaggedDocument(words=article, tags=[i]) for i, article in 

enumerate(articles_df.bag_of_words)], 

        min_count=1, epochs=15 

    ) 

 

Для того, щоб зіставити з кожною статтею вектор – виконується 

ініціалізація списку векторів нулями з визначеною довжиною кожного з них 

(100). Document_embeddings отримує список векторів, де вектор і уявляє 

собою репрезентацію тексту i. Змінна pairwise_similarities містить скалярне 
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перемноження всіх векторів, завдяки вбудованим у метод cosine_similarity() 

функціям: 

    document_embeddings = np.zeros((articles_df.shape[0], 100)) 

 

    for i in range(len(document_embeddings)): 

        document_embeddings[i] = model_d2v.docvecs[i] 

 

    pairwise_similarities = cosine_similarity(document_embeddings) 

 

Даний процес на виході видає матрицю результатів схожості від 0 до 1 

для кожної пари векторів, де чим ближче цей показник до 1 – тим ближчими 

є вектори один до одного за семантичним наповненням.  

Далі створюються дві змінні для знаходження і повертання топ-5 

статей і статей-близнюків: 

    top_n = [ 

        ( 

            articles[article_idx], 

            [ 

                articles[similar_idx] 

                for similar_idx in np.argsort(pairwise_similarities[article_idx])[:-

N-2:-1] 

                if similar_idx != article_idx 

            ] 

        ) for article_idx in range(len(articles_df)) 

    ] 

 

    twins = [ 

        (article, twin_candidates[0]) 

        for article, twin_candidates in top_n 

        if twin_candidates[0].source != article.source 

    ] 

 

    return top_n, twins 

 

Також створюється файл «corpus», в якому розписуються всі процеси, 

пов’язані з видаленням зайвого «шуму», ігноруванням стоп-слів і 

зчитуванням та записом текстової інформації: 

import logging 
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import os 

import re 

from dataclasses import dataclass 

 

import nltk 

from nltk.corpus import stopwords 

from tqdm import tqdm 

 

logging.basicConfig(level=logging.ERROR) 

 

try: 

    STOP_WORDS = stopwords.words('english') 

except LookupError: 

    nltk.download('stopwords', quiet=True) 

    STOP_WORDS = stopwords.words('english') 

 

@dataclass 

class Article(object): 

    path: str 

    source: str 

 

    def __post_init__(self): 

        try: 

            with open(self.path) as file: 

                self.raw = file.read() 

            self.unreadable = False  # Not a default value, because this is known 

only after read attempt 

        except UnicodeDecodeError: 

            logging.warning(f"Wrong encoding in file {self.path}") 

            self.unreadable = True 

            return 

        except (OSError, ValueError) as err: 

            logging.info(f"Can't read file {self.path}, reason: {err}") 

            self.unreadable = True 

            return 

 

        lines = self.raw.splitlines() 

        if len(lines) < 2: 

            logging.warning(f"File {self.path} is empty") 

            self.unreadable = True 

            return 

        self.header, self.paragraphs = lines[0], lines[1:] 

 

        def is_garbage_sent(sentence): 
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            garbage_patterns = [ 

                r'\d min read', 

                r'Updated \d\d\d\d GMT', 

                r'(Mon|Tue|Wed|Thu|Fri|Sat|Sun), 

(January|February|March|April|May|June|July|August|September|October|Novembe

r|December)', 

                r'Published (Jan|Feb|Mar|Apr|May|Jun|Jul|Aug|Sep|Oct|Nov|Dec)', 

                r'CORRECTION' 

            ] 

 

            # Try each garbage pattern, as soon as one matches — return True 

            for pattern in garbage_patterns: 

                is_pattern_triggered = re.search(pattern, sentence) 

                if is_pattern_triggered: 

                    return True 

 

        self.sentences = [ 

            sent 

            for para in self.paragraphs 

            for sent in nltk.sent_tokenize(para) 

            if not is_garbage_sent(sent) 

        ] 

        self.text = ' '.join(self.sentences) 

 

        # Remove special characters and stop words from the text 

        all_words = [re.sub(r'[^a-zA-Z]', ' ', word).lower() for word in 

self.text.split()] 

        self.bag_of_words = nltk.word_tokenize(" ".join([ 

            word for word in all_words if word not in STOP_WORDS 

        ])) 

 

def read_articles(corpus_path): 

    sources = [directory for directory in os.listdir(corpus_path) if directory[0] 

!= '_'] 

    logging.info(f"Loading articles from {len(sources)} sources: {', 

'.join(sources)}") 

 

    all_articles = [ 

        Article(os.path.join(corpus_path, source_path, filename), 

source=source_path) 

        for source_path in tqdm(sources) 

        for filename in os.listdir(os.path.join(corpus_path, source_path)) 

    ] 
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    readable_articles = [article for article in all_articles if not 

article.unreadable] 

 

    return readable_articles 

 

def store_top10(top10, out_path): 

    with open(out_path, 'w', encoding='utf-8') as out: 

        for article, similar_articles in top10: 

            out.writelines( 

                ['☞ ' + article.header + '\n', article.text + '\n', '\n'] + 

                sum( 

                    [[similar_article.header + '\n', similar_article.text + '\n', '\n'] 

                     for similar_article in similar_articles], 

                    start=[] 

                ) 

            ) 

def store_twins(twins, out_path): 

    for pair in twins: 

        out_file = f'{pair[0].source}-{pair[1].source}.txt' 

        with open(os.path.join(out_path, out_file), 'a+', encoding='utf-8') as out: 

            out.writelines([ 

                pair[0].header + '\n', 

                pair[0].text + '\n', 

                '\n', 

                pair[1].header + '\n', 

                pair[1].text + '\n', 

                '\n\n' 

            ]) 

 

Останнім йде файл запуску усіх процесів, описаних в 

«find_similar_articles» і «corpus»: 

import find_similar_articles 

import corpus 

corpus_path = '../news-corpora' 

top10_path = '../out/top10.txt' 

twins_path = '../out/twins/' 

 

articles = corpus.read_articles(corpus_path) 

print(f"✅  Imported {len(articles)} articles") 

 

doc2vec_top10, doc2vec_twins = find_similar_articles.by_doc2vec(articles) 

corpus.store_top10(doc2vec_top10, top10_path) 
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corpus.store_twins(doc2vec_twins, twins_path) 

 

print("Done!") 

 

3.4 Опис принципу роботи програми 

Для того, щоб розпочати роботу з програним продуктом – потрібно 

виконати запуск середовища розробки PyCharm і перейти через «Fіle» > 

«Оpen» до необхідного проекту під назвою «similar articles».  

Для остаточного запуску програми знадобиться встановлення 

спеціальної утиліти pipenv [60] до своєї домашньої директорії, що можна 

зробити через команду, зображену на рисунку 3.17. 

 

 

Рисунок 3.17 – Команда для встановлення pipenv 

 

Коли все встановлено – потрібно переконатися, що pipenv [60] 

встановлений для інтерпретатора, як показано на рисунку 3.18. Версія вашого 

Python повинна бути 3.7 і вище.  

 

 

Рисунок 3.18 – Інтерпретатор проекту зі встановленим pipenv 

 

Коли все встановлено – можна переходити до запуску Scrapy [51]. Сам 

по собі, він запускається не звичайним методом – натисканням кнопки «run», 

а через виклик відповідною командою у консолі. Для цього треба спочатку 

потрапити до необхідної папки викликом «cd src/sites/sites», а потім 

прописати у консолі «scrapy crawl» і додати відповідне до назви потрібного 

сайту слово, зазначене в змінній «name». Таким чином, повторивши цей 
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алгоритм для всіх трьох сайтів – створюється корпус з трьох підкорпусів, в 

кожному з яких буде міститися певна кількість зібраних статей.  

Далі переходимо до файлу «run» і натискаємо кнопку з аналогічною 

назвою. Виконується процес, який показаний на рисунку 3.19. 

 

 

Рисунок 3.19 – Завершений процес імпорту і обробки вхідного текстового 

корпусу 
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4 АНАЛІЗ ПРОГРАМНОГО ПРОДУКТУ 

 

4.1 Використані технології для розробки програмного забезпечення 

Для реалізації задачі виявлення семантично близьких текстів на базі 

корпусу новинних статей було використано ряд інструментів, засобів і 

технологій. 

Перший з них – це власне мова програмування Python версії 3.9.9. 

Друге – це набір бібліотек, описаних у підрозділі 3.1, а також декілька 

тих, що не увійшли до переліку. Також були використані такі незгадані 

модулі і пакети, як: 

 re, який надає доступ до такого корисного функціоналу як: пошук 

абсолютних або неповних відповідностей і збігів з шаблоном, поєднання 

регулярних виразів, знаходження таких рядків, що на 100 відсотків 

підпадають під задані вирази тощо; 

 nltk.corpus, який допомагає за допомогою чималої кількості різних 

функцій виконувати дії з файлами, що містяться у корпусі, а також обробляти 

їх формати (таким чином, він може повертати окремі слова, речення, списки 

списків тощо); 

 tqdm, яка забезпечує графічне відображення прогресу завантаження 

або обробки будь-чого, відповідно до заданих параметрів. 

Використана також згадана і детально розібрана у попередньому 

розділі модель doc2vec, яка є покращеною варіацією word2vec, створеною 

тими самими розробниками і яка дозволила розробити програмне 

забезпечення для семантичного аналізу новинних текстів. 

Вся розробка була проведена у 64-розрядній ОС Windows, Intel(R) 

Core(TM) i5-8250U CRU 1.60 GHz 1.80GHz, з оперативною пам’яттю 8,00 ГБ. 

 

4.2 Аналіз отриманих результатів 

Результати роботи можна умовно поділити на два етапи: 
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1) результати, які були отримані після парсингу сайтів (три текстові 

підкорпуси, які сформувалися автоматично пісня роботи фреймворку Scrapy); 

2)  результати, що стали підсумком роботи алгоритму на базі моделі 

doc2vec, який на основі порівняння текстів, отриманих на першому етапі, 

перетворених ним на векторні уявлення, були записані у два окремих 

підкорпуси пар семантично близьких новинних статей. 

На першому етапі було отримано три новинні корпуси такого вигляду, 

який показаний на рисунку 4.20. 

 

 

Рисунок 4.20 – Зовнішній вигляд автоматично зібраних новинних 

підкорпусів 

 

Взагалі, фреймворк Scrapy спрацював дуже швидко і показав чудовий 

результат. Кількість зібраних з усіх Інтернет-сайтів статей, кожна з яких 

поміщена у окремий файл і відповідну папку з назвою ресурсу, можна 

побачити на рисунку 4.21. Різниця у кількості  

 

 

Рисунок 4.21 – Таблиця даних про кожен з підкорпусів 
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Незважаючи на такий чудовий результат, створений корпус новинних 

статей довелося обробити вручну, видаливши ряд недоліків, які виникли під 

час роботи програми. Деякі з них це:  

 створені автоматично і залишені порожніми файли (вірогідно, така 

проблема виникає, коли Scrapy починає обробляти сторінку, створюючи для 

її текстового наповнення файл, але стискається з розбіжністю форматів і 

залишає його без тексту); 

 фрагменти коду сторінки, випадково записані програмою 

(зустрічаються рідко, переважно в файлах підкорпусу Euronews і можливо 

пов’язані з особливостями синтаксису самого сайту); 

 занадто великі відступи між реченнями статті; 

 зайві символи вкінці статті, які, здебільшого, вказані у новинних 

статтях сайтів (найчастіше містяться у підкорпусі Ukrinform). 

Усі вони наведені на рисунку 4.22, були оброблені і видалені вручну.  

 

 

Рисунок 4.22 – Приклади недоліків роботи Scrapy 
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Також вручну було додано теги назв сайтів (скорочені їх варіанти), 

оскільки програма під час виявлення і запису семантично схожих новин буде 

діставати їх з файлів і виконувати запис до нового корпусу, де не буде 

зрозуміло, з якого саме ресурсу було вилучено ту чи іншу статтю, і тому 

ручне тегування вирішує цю проблему (дивись рисунок 4.23). 

 

 

Рисунок 4.23 – Приклад тегу перед заголовком статті 

 

Подібні теги були проставлені для кожного з підкорпусів, включаючи 

ті малі, що були зібрані вручну для перевірки і оцінки роботи програми 

(дивись на рисунку 4.25). 

 

 

Рисунок 4.24 – Таблиця тегів підкорпусів новинних видань 

 

На даному моменті було завершено опрацювання результатів першого 

етапу і розпочато огляд результатів другого етапу, який полягає в підсумках 
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роботи мовної моделі doc2vec. Після закінчення процесу семантичного 

аналізу текстів ми отримуємо наступні два корпуси, зображені на рисунку 

4.25, де: 

 twins – папка з набором файлів, кожен з яких містить всі схожі за 

смислом пари новинних текстів, де перший завжди належить до того ресурсу, 

який стоїть на першому місті у назві файлу, а другий – тому, що знаходиться 

справа від нього після символу «-» у назві файлу; 

 top10 – окремий файл, який містить кожен з новинних текстів, для 

якого підбирається топ найбільш семантично близьких текстів, де перший 

знайдений збіг – найбільш наближений, а останній – самий віддалений від 

нього з усіх можливих збігів. 

 

 

Рисунок 4.25 – Два вихідних корпуси 

 

4.3 Оцінка якості роботи програмного забезпечення 

Для оцінки якості роботи було використано попередньо створені 

вручну підкорпуси з невеликою кількістю новинних текстів за темою 

ядерного шантажу і Запорізької АЕС (Censor.NET і Ukrainska Pravda). Їх 

головна задача – продемонструвати, скільки хибних і правильних збігів буде 

знайдено у підкорпусах з більш широкою темою (тих, які були зібрані 

автоматично і присвячені війні в Україні в цілому) відповідно до підкорпусів 

з більш вузькою темою.  
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Для цього відкриваємо всі ті файли корпусу twins, які мають у назві 

згадки про Censor.NET або Ukrainska Pravda. Після цього створюємо таблиці 

для кожного з двох підкорпусів і підраховуємо кількість знайдених збігів з 

текстами Euronews, Russia Today і Ukrinform. Варто зазначити, що хоча в 

корпусах, зібраних вручну, міститься по 25 текстових файлів – в результатах 

видачі їх може бути менше або більше, в залежності від того, чи знайшла 

програма збіги для тієї чи іншої статті і чи не знайшлося для одного тексту 2 

і більше збігів. Якщо виникла друга ситуація і якийсь текст повторюється 

кілька разів з різними збігами – враховується кожен з них як окремий.  

Кожна таблиця містить стовпці, які мають назви від 0 до 2, де 0 – 

повністю хибний збіг, 1 – частковий збіг (наприклад, якщо в обох текстах 

йдеться про Запорізьку АЕС, але в одному сказано, що її обстріляли, а в 

другому – що до неї прибула місія МАГАТЕ), а 2 – майже стовідсотковий 

збіг за змістом і описаною подією.  

Після цього визначається загальна кількість правдивих (1-2) і хибних 

(0) знайдених збігів і виконується підрахунок точності роботи програми 

(дивись формулу (4.1)). Результати підрахунків наведені на рисунку 4.26. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃), (4.1) 

 

де TP – це кількість всіх правильно знайдених збігів; 

FP – кількість всіх хибно визначених збігів; 

(TP + FP) – сума всіх знайдених збігів. 
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Рисунок 4.26 – Підрахунок точності роботи програми 

 

Підсумовуючи результати розрахунків можна сказати, що програма 

спрацювала дуже гарно, практично не видавши повністю хибних збігів. Як і 

очікувалося – найбільша кількість схожих статей була знайдена для обох 

зібраних вручну підкорпусів у підкорпусі видання Ukrinform, що зумовлено 

належністю всі цих трьох ресурсів до України. Середню кількість збігів було 

знайдено при порівнянні з Euronews і майже не знайшлося ніяких смислових 

перетинів з виданням Russia Today. Загальний показник точності для роботи 

програми з даним корпусом становить 77,6.  

  

4.4 Порівняння отриманих результатів з попередніми розробками 

Для того, щоб оцінити, наскільки поточна програма краща за попередні 

– в проект було завантажено два підкорпуси з новинними текстами сайтів 

CNN і Yahoo News, присвяченими пандемії Covid-19, зібрані за період з 09 по 

31 жовтня 2021 року, на яких було проведено тестування минулої моделі 

SBert [44] (дивитися на рисунку 4.27). 
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Рисунок 4.27 – Два підкорпуси, присвячені пандемії Covid-19 

 

З усіх отриманих пар схожих текстів у підкорпусі twins було 

проаналізовано перші 200 збігів і отримано наступну таблицю результатів 

(дивись на рисунку 4.28).  

 

 

 

Рисунок 4.28 – Підрахунок точності роботи програми з підкорпусами Covid-

19 

 

Можна припустити, що більша точність роботи зумовлена тим, що два 

корпуси, які присвячені виключно пандемії коронавірусу, мають набагато 

більше смислових перетинів ніж підкорпуси, присвячені великій кількості 

подій, які відбулися за приблизно однаковий період і іноді збігаються. 

Модель SBert, навчена на тих самих підкорпусах, які стосуються пандемії, 

показала загальний результат у 77% точності, що показано на рисунку 4.29 
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[44]. Хоча її задача була легшою (обробка і зіставлення окремих речень, а не 

повноцінних текстів) – вона показала гірший результат у порівнянні з 

doc2vec. Проте варто також врахувати і той факт, що SBert робила градацію 

за файлами, де до файлу 9.txt записувалися пари речень з 90% збігом, до 7.txt 

– з 70% збігом і т.д., що також вплинуло на підрахунок кінцевої точності 

роботи програми.  

 

 

Рисунок 4.29 – Підрахунок точності роботи моделі SBert 

 

Спираючись на дослідження авторів doc2vec – також робимо 

додатковий висновок про якість її роботи, оскільки вона була зіставлена з 

іншими моделями і після виконання завдання, подібного до поточного (а 

саме – семантичне порівняння абзаців тексту), і показала великий відрив у 

позитивну сторону, припустивши лише 3,82% помилок (дивитися на 

рисунку 4.30).  

 

 

Рисунок 4.30 – Відсоток помилок PV у порівнянні з іншими моделями 

 

Фінальне порівняння полягає в швидкості роботи двох програм. 

Doc2vec показує феноменальні цифри з точки зору часу видачі результатів – 

не більше 4 секунд на обробку 1623 файлів і порівняння їх між собою. Значно 

гірші, проте не критичні результати показала SBert, обробивши 476 файлів за 
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майже 3 хвилини. Обидва результати можна побачити на рисунку 4.31, де 

зліва знаходиться поле виводу doc2vec, а справа – Sbert. 

 

 

Рисунок 4.31 –Порівняння часу роботи обох програм 

 

Отже можна підсумувати, що обидві програми на гідному рівні 

справляються зі своїми задачами, проте модель doc2vec показує кращі 

загальні результати в плані точності визначення семантичної подібності 

текстів і значно швидшу обробку всіх супутніх процесів.  
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5 ДОГОВОРИ У СФЕРІ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ ВЛАСНОСТІ 

 

5.1 Огляд основних положень інтелектуальної власності 

Конституція України дає гарантії щодо свободи будь-яких проявів 

творчої діяльності кожному громадянину, і відповідно до цього в нашій 

країні розробляються власні механізми, покликані охороняти права і 

інтереси, пов'язані з інтелектуальною власністю і різними видами діяльності, 

що стосуються її. Сюди також належать і права на програмне забезпечення, і 

договори, які стосуються публікацій на Інтернет-сайтах. Саме охорона 

інтелектуальної власності відкриває можливості для талановитих і завзятих 

людей розвиватися і користуватися матеріалами у сферах їх інтересів (наука, 

публіцистика, архітектура тощо), підтримує інтелектуальну діяльність 

країни, залучаючи великі фінанси і тим самим допомагаючи покращувати 

економіку держави, оскільки в такому випадку особи, які займаються 

фінансуванням перспективних і корисних проектів мають розуміння і 

впевненість, що їх права мають юридичну вагу та надійно захищаються. 

Україна зацікавлена у швидкому створенні і якісному розвитку подібної 

системи, тому що має у своєму розпорядженні чималу кількість 

інтелектуальних, наукових і творчих діячів з великим потенціалом.   

Інтелектуальна власність (або ІВ) у всій повноті розкриття даного 

поняття визначається як низка закріплених на офіційному рівні прав людини 

на об’єкти її власної або чужої розумової роботи, які гарантуються чинним 

законодавством і виступають у різних сферах інтелектуальної діяльності (що 

знаходяться у цивільно-правовому полі) як її кінцевий результат. 

Це поняття зазвичай прийнято розглядати як дві окремі категорії: 

1) право, що стосується промислової власності або ж патентне право 

(вступає в силу з моменту отримання патенту і захищає сутність 

дизайнерського, технічного, промисловогота ін. рішень, наприклад, 
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промисловий зразок (форма і зовнішні особливості виробу), набір елементів 

чи вузлів певної конструкції тощо); 

2) авторське і суміжні права (вона набувають чинності в процесі 

творчої роботи особи, проте перша захищає власне форму втілення твору, а 

друга вступає в силу, коли творчість має прикладний характер) [61]. 

Слід зазначити, що обидві ці категорії захищають розбіжні форми 

інтелектуальної власності, але вони мають один спільний факт – їхніми 

об’єктами завжди є кінцеві результати творчих дій. Таким чином, 

аудіовізуальні і текстові твори (комп’ютерні програми, письмові матеріали 

різни стилів і напрямків, пісні, театральні виступи тощо) бази даних, 

архітектурні і фотографічні вироби та ін. належать до авторського права, 

передачі, сценічне виконання творів різних жанрів і фонограми – до 

суміжного, а корисні моделі, винаходи і промислові зразки – до права 

промислової власності.  

Також до списку перелічених об’єктів інтелектуальної власності можна 

додати закриті дані про виготовлення певного продукту (так звані секрети 

виробництва, наприклад, рецепт виготовлення в пропорції інгредієнтів у  

напої Coca-Cola), засоби індивідуалізації (наприклад, фірмові позначки, 

товарні знаки тощо) і нові сорти рослин.  

Говорячи про юридичне регулювання цивільних відносин, слід згадати 

вагомий документ в даній сфері – Конвенцію ВОІВ. Вона отримала 

затвердження у Стокгольмі у 1967 року і набула сили у 1970 році, 

знаменуючи таку подію, як створення  Всесвітньої організації 

інтелектуальної власності і роблячи її одною зі спеціалізованих установ 

ООН [62].  

Конвенція ставить перед собою дві основні цілі: 

 контроль і збереження інтелектуальної власності у різних точках 

планети; 

 убезпечення адміністративної співпраці союзів інтелектуальної 

власності на основі прийнятих і регульованих організацією договорів. 
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 Задля досягнення всіх перелічених цілей ВОІВ займається не тільки 

регулюванням і прийняттям договорів, а і виконанням ряду важливих задач, 

до яких належать:  

 створення норм і правил в області ІВ, яка реалізується через 

розробку і підписання міжнародних угод і договорів; 

 програмна діяльність, у процесі якої держави отримують всебічну 

поміч в галузі ІВ; 

 міжнародна стандартизація і класифікація, завдяки яким 

вирішуються питання документації стосовно товарних знаків, промислових 

зразків і патентів (дані задачі виконуються відомствами, які відповідають за 

регулювання питань з промислової власності); 

 реєстрація та обробка запитів, а також діяльність, пов’язана з 

послугами, які мають пряме відношення до заявок на отримання патентів. 

Важливим моментом є і той факт, що членом ВОІВ може стати будь-

яка держава, яка відповідає одній з наступних умов: 

 належить до Організації Об'єднаних Націй, будь-якої з її 

спеціалізованих установ або Міжнародного агентства з атомної енергії; 

 належить до Статуту Міжнародного суду; 

 була запрошена ГА ВОІВ до участі і Конвенції [62]. 

Оскільки норм інтелектуальної власності, визначених і закріплених 

даною організацією, дотримуються всі існуючі цивілізовані краіни, Україною 

було проведено багато правових реформ та інших робіт в даній області. 

Серед інших особливо виділяються законодавчі акти, які стосуються 

охорони: «прав на знаки для товарів і послуг» [63], «авторського права і 

суміжних прав» [64], «прав на винаходи і корисні моделі» [65], 

«розповсюдження примірників аудіовізуальних творів, фонограм, відеограм, 

комп’ютерних програм, баз даних» [66] і так далі.  

Якщо виникає необхідність, при узгодженні з Верховною Радою 

України є можливість вільно використовувати різноманітні договори, визнані 
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і маючі силу у даній сфері на міжнародному рівні. Всі вони перелічені і є у 

відкритому доступі в Інформаційному листі під номером 01-8/1199 «Про 

нормативно-правові акти, що регулюють питання, пов’язані з охороною прав 

на об’єкти інтелектуальної власності» [67]. 

Попри всі зусилля, здійснені у правовому полі України, дуже гостро 

стоїть ціла низка питань, які стосуються, головним чином, правопорушень, 

які відбуваються у сфері ІВ. Це перш за все крадіжка або копіювання особою 

творчих матеріалів, які не належать їй (плагіат), перевезення, оприлюднення 

та інші маніпуляції з об’єктами чужої інтелектуальної власності без дозволу 

автора (піратство), фальсифікація і т.д. 

Проте навіть з урахуванням усього цього наша країна застосовує безліч 

заходів, метою яких є мінімізація випадків порушень закону, а також 

забезпечення дотримання всіх існуючих прав і свобод громадян і охорону 

об’єктів ІВ, для того щоб творчі і талановиті особи могли почуватися 

захищено і презентували Україні і всьому світу свої передові розробки, 

неповторні твори мистецтва і креативні ідеї.  

 

5.2 Аналіз особливостей створення договорів у даній сфері  

5.2.1 Основні відомості про поняття договору  

Відповідно до загального визначення договору, який стосується питань 

майнових прав у сфері ІВ, можна стверджувати, що він уявляє собою договір 

між особами, кінцевою метою якого є певна дія відносно майнових прав (це 

може бути зміна, отримання чи припинення), що розповсюджуються на певні 

об’єкти інтелектуальної власності.  

В законі закріплена ціла низка різних договорів, завдяки яким 

регулюються правові відносини стосовно майнових прав в даній сфері. 

Наприклад, ст. 1107 Цивільного Кодексу України [68] містить такий «перелік 

їх видів: 

 ліцензія на використання об’єкта права інтелектуальної власності; 

 ліцензійний договір; 
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 договір про створення на замовлення й використання об’єкта права 

інтелектуальної власності; 

 договір про передання виключних майнових прав інтелектуальної 

власності; 

 інший договір щодо розпоряджання майновими правами 

інтелектуальної власності [68]. 

Даний список є неповним і незакінченим з тієї причини, що врахувати і 

врегулювати всі можливі договори і відносини, які відбуваються навколо 

них, не є задачею, яку можливо повноцінно реалізувати. Саме через це 

останній пункт статті містить формулювання «інший договір». 

Сторони, які займаються розробкою договору, на власний розсуд 

обирають особливості і умови при його укладанні, спираючись на принцип 

свободи договору [69, ст. 6], а також дотримуючись усіх необхідних вимог 

[69, ст. 203]. 

Згідно з Цивільним Кодексом Укрїни «зміст договору становлять 

умови (пункти), визначені на розсуд сторін і погоджені ними (факультативні 

умови), та умови, які є обов’язковими відповідно до актів цивільного 

законодавства (істотні умови) [69, ст. 628], істотні або які є необхідними для 

договорів цього виду, а також усі ті умови, щодо яких за заявою хоча б однієї 

зі сторін має бути досягнуто згоди. До істотних умов зазвичай відносять 

умови про предмет, строк, ціну, форму договору [69, ст. 638].» 

Предметом договору є умови досягнення мети договору, що включає в 

себе певні дії або совокупність дій, які повинні виконати обидві сторони 

договору. 

Об’єктом договору виступає саме той конкретний об'єкт, стосовно 

якого укладався договір, (ідентифікується посиланням на номер і серію 

видачі охоронного документа). Це може бути конкретний матеріальний 

предмет, права або обов'язки, а також предмет інтелектуальної властності. 

Цивільний Кодекс України також визначає часовий проміжок, в який 

всі сторони договору можуть здійснити дії в межах своїх прав і виконати 
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встановлені у договорі обов’язки, як строк договору. Як тільки договір був 

укладений – він стає повністю чинним. «Закінчення строку договору не 

звільняє сторони від відповідальності за його порушення, яке відбулося під 

час дії договору [69, ст. 631]. Ціна в договорі встановлюється за 

домовленістю сторін. Зміна ціни в договорі після його виконання не 

допускається. Ціна договору має бути виражена у грошовій одиниці України 

‒ гривні. Сторони можуть визначити грошовий еквівалент зобов’язання в 

іноземній валюті.» Форма, в якій відбувається укладання договору, може 

бути як усною, так і письмовою [69, cт. 639]. 

Договір дозволено укладати у бажаній для вас формі, виключенням є 

наєвність особливих умов до нього, встановлених законом. Існують так звані 

договори оферти, які укладаються переважно в усній формі і не потребують 

підпису, оскільки повністю виконуються в той момент, коли сторони в 

момент їх виникнення і як правило підтверджуються документом, який 

містить інформацію про суму коштів (наприклад, чек). 

 

5.2.2 Огляд понять ліцензії і ліцензійного договору 

Під ліцензією (походить від латинського licentia – право) прийнято 

розуміти такий документ, який надає особі або колу осіб дозвіл на певну 

діяльність (наприклад, розповсюдження музикального твору, культивування 

певних видів рослин тощо) [70]. 

Відповідно до ЦК України «за ліцензійним договором одна сторона 

(ліцензіар) надає другій стороні (ліцензіату) дозвіл на використання об’єкта 

права інтелектуальної власності (ліцензію) на умовах, визначених за 

взаємною згодою сторін з урахуванням вимог цього кодексу та іншого закону 

[69, ч. 1 ст. 1109].» 

Сторони ЛД наступні: 

 ліцензіар, що є юридичною особою, яка веде викуп ліцензії на право 

використання патентів чи винаходів, а також надає ліцензіату права на 

використання певного об'єкта ліцензії; 
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 ліцензіат є юридичним лицем, яка отримує від особи-ліцензіара 

права на певні дії стосовно об’єкта права ІВ. 

Ліцензія, як один із варіантів, є: одиничною (такою, що надається в 

одному екземплярі особі, яка отримує права на певний об'єкт ліцензії, і 

більше никому), виключною (такою, що мається лише у особи-ліцензіата і 

обмежує права на об’єкт ліцензії ліцензіара), або невиключною (такою, яка 

дозволяє власнику об'єкта ліцензії користуватися ним, а також наділяти 

правами на нього інших осіб) [70]. 

Лiцeнзiйний договір має кілька дуже важливих умов, які неможна 

ігнорувати. Так, в якості предмета завжди має виступати конкретний об’єкт 

ІВ, до бажано вказувати номер охоронного документа та його серію.  

Окрім цього, прeдмeт договору носить виключно нематеріальний 

характер з тієї причини, що він завжди є втіленням ітогів інтелектуальної 

діяльності, а творчих проявів людини. Це може бути пісня, програмне 

забезпечення, витвір мистецтва тощо. Цим ЛД суттєво відрізняється від 

договорів щодо оренди або продажу і купівлі, оскількі в них предметом 

виступає сутність, яка носить майновий характер. 

Предметом також є і з'ясування, який саме обсяг будуть мати майнові 

права, що надаються в розпорядження зазначеній в договорі особі.  

«Відповідно до ЦК України вважається, що за ліцензійним договором 

надається невиключна ліцензія, якщо інше не встановлено ліцензійним 

договором [69, ч. 4 ст. 1109]». 

Якщо казати про строки, то спираючись на Статтю 1110 ЦК України 

можна стверджувати, що «ліцензійний договір укладається на строк, 

встановлений договором, який повинен спливати не пізніше ніж спливе строк 

чинності виключного майнового права на визначений у договорі об’єкт права 

інтелектуальної власності [69, ст. 1110].» 
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5.2.3 Основні поняття про договори, які зумовлюють заказ і 

використання об’єкта права в даній області 

Згідно зі ст.1112 ЦК України «за договором про створення на 

замовлення і використання об’єкта права інтелектуальної власності (договір 

про створення) одна сторона (творець ‒ письменник, художник тощо) 

зобов’язується створити об’єкт права інтелектуальної власності відповідно до 

вимог другої сторони (замовника) та у встановлений строк [69, ст.1112].»  

Головними складовими такого договору є:  

 його предмет; 

 ключові вимоги особи, яка замовляє, які стосуються предмету, що 

мусить створити автор;  

 визначення строків, в які твір повинен бути готовий; 

 умови подальшого використання об’єкта особою, що робить 

замовлення.  

Важливим фактом є і те, що творцем може виступати лифе фізична 

особа, а замовником – як фізична, так і юридична. Створений на замовлення 

оригінальний твір мистецтва автоматично переходить у власність особи, яка 

зробила його замовлення, але всі майнові права ІВ на даний витвір 

залишаються закріпленими саме за автором, за виключенням випадків, коли 

інші тонкощі даного питання були обговорені і відображені в договорі, 

оскільки він може мати в собі умови щодо розподілу майнових прав на 

об'єкт, який має бути створений. Проце подібний договір не може бути 

підставою для переходу майнових прав до особи, яка є замовником, тому що 

в той момент, коли відбувається підписання договору, об’єкта ІВ як такого на 

той ще не існує, а згідно з ч. 3 ст. 33 Закону України «Про авторське право і 

суміжні права» такі права, що не існували ні в якому вигляді в період, коли 

мало місце укладання договору, ніколи не стають предметом договору у 

частині надання прав на використання твору іншій особі [64, ч. 3 ст. 33]. 



78 
 

 

У договорі, який передбачає виконання на замовлення, неможна 

висувати такі умови, які могли б усіляко обмежувати твoрця певнoго об’єктa 

у правах створювати своїми силами інших oб'єктів. До того ж на підставі 

подібного договору ні в якому разі не може утворитися об’єкт патентного 

права, т.я. подібний результат перетворюється на об’єкт правової охорони 

починаючи з моменту отримання патенту, але ніяк не тоді, коли він 

створюється згідно з договором [71]. 

 

5.2.4 Огляд поняття договору щодо позподілу майнових прав на 

службовий твір 

Службовий твір є результатом інтелектуальної діяльності особи в 

період, коли вона знаходилася на виконанні службових обов’язків згідно зі 

службим завданням або контрактом між її роботодавцем і нею. Правовий 

режим службового твору виникає за дотримання (одночасно) таких умов:  

 автор і работодавець знаходяться у трудових відносинах; 

 роботодавець видав автору службове завдання;  

 вимоги до твору (службове завдання) цілком відповідають характеру 

службових обов’язків працівника, який виступає автором твору, тобто 

перебувають у межах його професійної компетентності [64, ст.1]. 

Майнове право на дані твори визначається і регулюється у двох 

нормативних актах ‒ ЦК України та Закони України «Про авторське право і 

суміжні права». Існує чимало відмінностей в формулюваннях понять, що 

зазначені в даних нормативних актах ‒ ЦК України, наприклад, користується 

фразою «об’єкт, створений у зв’язку з виконанням трудового договору», 

Закон же України «Про авторське право і суміжні права» використовує вже 

звичну назву «службовий твір». Попри все це в обох джерелах мається на 

увазі саме розподіл майнових прав, який застосовується до об’єкту 

інтелектуальної власності, автором якого є працівник або наймане лице, що 

виконує доручення роботодавця [69, 4]. 
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З усього різноманіття інформації, наведеної у даному розділі, можна 

зробити ряд важливих висновків.  

Огляд загальних положень інтелектуальної власності у світі в цілому і 

зокрема в Україні дозволяє стверджувати, що сьогодні приділяється велика 

увага охороні і забезпеченню юридичного закріплення прав талановитих 

митців, фахівців та інших діячів культури, науки і промисловості на 

результати їх інтелектуальної праці. До них належать в тому числі і 

програмісти, лінгвісти та публіцисти, які є авторами програмного і 

лінгвістичного забезпечення, статей на різних Інтернет-ресурсах, тож це 

означає, що вони також мають авторські права на розроблені і зіставлені 

ними матеріали і отримані з їх допомогою результати. 

Процес укладання і подальші особливості дотримання і виконання 

умов договорів у сфері інтелектуальної власності є надзвичайно широкою і 

складною темою, яка на сьогоднішній день зазнає регулярний змін і 

доповнень, що відображається зокрема у Законах і Цивільному Кодексі 

України, а саме – їх безперервному вдосконаленні і розширенні. Додаються 

раніше невраховані тонкощі, з’являються нові пункти і статті.  

Все це дає можливість талановитим і продуктивним особам зміцнитися 

в думці, що результати, отримані завдяки їх важкій інтелектуальній праці, 

перебувають під надійним захистом закону.  
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6 ЦІННІСНІ ОРІЄНТИРИ ДОСЛІДНИКА ТЕКСТІВ 

 

У наукових колах дослідників психологічних особливостей творчого 

процесу (яким в тому числі є і дослідження різноманітних текстових даних) 

існує багато суперечок щодо однозначного визначення компонентів, 

необхідних для його плідності і досягнення кінцевої мети, проте складно 

сперечатися з одним фактом: на вирішення завдань, на оцінку ідеї безперечно 

впливає наявність або відсутність у людини комплексу творчих якостей. В 

свою чергу культивація та збереження комплексу творчих якостей має свій 

вплив на наявність чи відсутність життєвої творчої стратегії. Спираючись на 

особистий досвід, я можу стверджувати, що будь-якій людині під силу 

обрати гідну мету і розпочати планомірну боротьбу за її досягнення. 

Великий обсяг опрацьованої літератури у сфері психологічної 

діяльності [72] дав мені можливість провести дослідження важливих 

психологічних умов, які оказують позитивний і корисний вплив на 

дослідницьку діяльність вчених, які мають справу з дослідженням текстової 

інформації. До них зокрема належать:  

 розвинення якостей особистості (майбутнього) 

висококваліфікованого і професійного дослідника (неупередженість, а також 

гнучкість мислення, самодисципліна тощо);  

 культивування поєднання наукових думок декількох вчених 

(наприклад, ідеї одного науковця можуть сильно відрізнятися, але 

складаючись разом у випадку спільної наукової роботи, утворювати 

новаторські проекти і давати небачені раніше результати); 

 створення зручного предметного середовища, яке буде стимулювати 

продуктивну роботу дослідника (надавання комфортних умов для того, щоб 

вчений мав можливість в повному обсязі поринути в роботу і розкрити свій 

потенціал). 

Що стосується особистих якостей як таких, то вони уявляють собою 

стабільні, здебільшого позитивні внутрішні особливості певної людини. Це 
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позитивні риси характеру, знання, вміння та навички. Інша, більш широка 

категорія, включає в себе особисті риси характеру. До неї вже належать як 

позитивні, так і нейтральні та негативні властивості особистості. 

Я цілком погоджуюся зі списком якостей, який наводить в своїй роботі 

Артур Б. Ван Ганді [73], оскільки він виділив і описав найбільш значущі 

компоненти внутрішнього творчого середовища (зокрема творчі якості), такі 

необхідні для дослідника: 

1 Перший важливий пункт займає самооцінка. За загальною градацією 

вона поділяється на неадекватну (наприклад, коли людина себе не поважає 

або, навпаки, занадто загострює на собі увагу) і адекватну. Оскільки у 

даному списку має місце перелік позитивних якостей, то далі розглядається 

саме другий варіант самооцінки. Цей показник включає в себе вміння дати 

тверезу оцінку своїм здібностям, навичкам і можливостям, подивитися на 

себе, а також на свої дії і вчинки з критичної точки зору. Вона дає 

можливість індивіду (в тому числі, і науковцю) зіставляти свої перспективи із 

завданнями і викликами навколишнього середовища і згідно з проведеною 

оцінкою вирішувати, що саме треба ставити на меті. Іншими словами, 

самооцінка наділяє людину здатністю окреслити для себе кордони власних 

знань і здібностей, в межах яких вона може виконувати певні задачі [74]. 

2 Другим і ключовим пунктом списку виступає мотивація. У 

продуктивного вченого внутрішня мотивація (жага до самовдосконалення, 

саморозвитку і задоволення процесом) переважає над зовнішньою 

(отримання фінансів, високої посади тощо). Такий пріоритет означає, що 

людина включена в діяльність заради неї як такої, а не заради інших цілей, 

стосовно яких вона є лише засобом їх досягнення. У разі вченого внутрішнім 

спонуканням до діяльності служить задоволення, яке отримується ним від 

самого процесу роботи, любов до істини, прагнення інтелектуального успіху, 

бажання вирішувати і знаходити проблеми, давати роботу розуму [75]. 

3 Без чого дійсно не є можливим сформуватися як справжній вчений і 

дослідник, то це без здатності до критичного аналізу. Вона описується як 
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можливість неупереджено все проаналізувати і з’ясувати, чи є та чи інша 

інформація достовірною, повною, істинною і правдивою [76]. Критичний 

аналіз власного наукового тексту дозволяє визначити його сильні і слабкі 

сторони, рівень грамотності викладу матеріалу, логіку складання тексту 

наукової роботи і послідовність дій, уразливі і неоднозначні місця, якість 

роботи загалом, а також наскільки вона відповідає встановленим ЗВО 

вимогам. Наприклад, критичний аналіз дипломної роботи дозволяє визначити 

її місце у науковому середовищі, на практиці, рівень професіоналізму власне 

дослідника, повноту розкриття теми та ступінь занурення в неї. 

4 Далі за списком йде цілеспрямованість. Це поняття уявляє собою 

вміння завжди пам'ятати свою мету і не перемикатися ні на що інше в 

процесі її досягнення. В творчій роботі дана якість дозволяє довести те, що 

було почато, до кінця, досягти успіху у будь-якій сфері діяльності (в даному 

випадку – у роботі з текстами). Вона, головним чином, допомагає досліднику 

визначити для себе всі деталі майбутньої роботи, визначитися з кінцевими 

датами і поставити перед собою мету – за будь-яких обставин реалізувати 

заплановане; скласти план дій, поділити роботу на етапи для зручності, а 

також визначити для себе мотивацію – причину, через яку слід виконувати 

всі подальші кроки (розкрита у пункті 2).  

5 Неможливо братися за виконання важливої роботи, коли відсутня 

впевненість у своїх силах. Вона уявляє собою дуже важливу для дослідника 

якість особистості, головним елементом якої є позитивна оцінка ним своїх 

здібностей і сил, як достатніх задля досягнення значних для нього цілей і 

задоволення його потреб. Впевненість у собі дає людині віру в те, що її 

думки та дії правильні, розумні і добрі. Невпевнена у собі людина часто 

піддається як власним сумнівам, так і вмовлянням інших людей. Впевнена 

людина вірить у правильність своїх дій, навіть якщо вони уявляються 

складними, недосяжними або хибними для інших. Тому для того щоб мати 

можливість оперувати своїми знаннями без страху і сумніву, а також не 
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потрапляти під небажаний вплив чужих думок і хибних завірянь, учений 

повинен бути впевненим у собі і своїх діях. 

6 Складно уявити собі наукову діяльність і без такої вродженої 

характеристики людини, як допитливість. Ця риса особистості є 

інтелектуально-психологічною і присутня у нас ще з дитинства (завдяки ній 

ми з перших років життя швидко засвоюємо життєво важливі навики, 

оточуючі нас речі і явища, вчимося читати, писати і спілкуватися рідною 

мовою і так далі). Вона виражає прагнення до відкриття, пізнання усього 

незвичного і невідомого, а також духовну потребу людини у утриманні нових 

знань і навичок. Допитливість зумовлює прогрес в цілому, тому є одним із 

найголовніших факторів високої результативності будь-якої дослідницької 

діяльності. 

7 Не можу не згадати і такий пункт, як рішучість йти лише вперед. Ця 

риса була внесена в даний список через те, що іноді вона стає ледве не 

єдиною причиною для дослідника продовжувати свій науковий шлях, навіть 

коли виникає бажання зробити паузу, відмовитися від задуму, який здається 

занадто складним і майже неможливий у реалізації. Вагаючись і 

сумніваючись, не вийде досягти значних вершин, зробити все до кінця і 

закріпитися як справжній вчений і лінгвіст, враховуючи той факт, що робота 

з природною мовою ніколи не буває легкою і вимагає постійного 

вдосконалення існуючих методів та винайдення нових підходів до її обробки 

та аналізу.  

8 Не менш важливою особистою якістю дослідника є здатність 

правильно формулювати проблему. Нерідко від неї залежить більша частина 

успіху наукової роботи вченого, оскільки вона дозволяє йому поставити 

перед собою задачу таким чином, щоб не допустити розвитку подій, коли 

після довгих днів, тижнів або навіть місяців ретельного аналізу, синтезу і 

розробки всі прикладені зусилля пішли нанівець через прикрі розбіжності 

між результатом і початковим завданням [77]. Правильно сформульована 

проблема – це ключ до успішного її вирішення.  
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9 Незвичайним пунктом у списком є оптимізм. Даний термін означає 

бачення особою усього у найкращому світлі. Поняття оптимізму, на перший 

погляд, не здається занадто важливим елементом у процесі роботи над 

науковим проектом, пов’язаним із текстами та їх обробкою, оскільки дана 

риса характеру є, перш за все, важливою у міжособистісних відносинах і 

взаємодії людини із соціумом. Проте варто лише ненадовго зануритись у 

наукову працю і стає очевидним, що без віри у найкраще і позитивного 

мислення дуже важко зберігати концентрацію на роботі через постійні 

труднощі, з якими неминуче стискається науковець, збираючи великі обсяги 

природномовного тексту, аналізуючи знайдену нову, досі неопрацьовану 

інформацію, вирішуючи проблеми обробки живої мови засобами 

програмного забезпечення. Саме оптимізм допомагає досліднику не опускати 

руки і продовжувати боротьбу за досягнення кінцевої мети, навіть якщо це є 

найскладнішою задачею у його досвіді. 

10 Наступний необхідний компонент особистості для вченого це 

гнучкість розуму. Вона притаманна стратегам, які знаходяться у постійному 

пошуку способів ефективного і оперативного розв’язання проблем, що 

виникають. Людина з гнучким розумом швидко перемикається між різними, 

часто абсолютно несхожими подіями, методами, заходами, здатна 

опрацьовувати вихідний матеріал багатьма способами, обмірковувати безліч 

варіантів. Науковець з такими здібностями дивиться на проблему під різними 

кутами, робить прогнози, а також не зациклюється на одній єдиній думці або 

твердженні. Гнучке мислення відкриває можливість  до багатогранного 

пізнання та всебічного розвитку особистості, воно не прив’язує вченого до 

однієї точки зору, а дозволяє дивитися на компоненти наукової роботи з 

різних боків, зберігаючи об’єктивне ставлення до свого дослідження. 

11 Ще одна риса у списку є творчою і має назву «здатність до 

сприйняття нових ідей», але вона більш відома як креативність [78]. Дуже 

актуальною вона стає саме сьогодні, оскільки із зростанням кількості нових 

проектів, методів і підходів у науковців виникає потреба не тільки встигати 
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за сучасними тенденціями, а й самим пропонувати щось новаторське. Таким 

чином, дослідник, заглиблюючись у вивчення абсолютно нового для себе 

матеріалу, попутно розширює свій кругозір, отримує безцінний опит і 

поповнює свою внутрішню базу знань, не зупиняючись на раніше 

отриманому багажі знань та стаючи конкурентоспроможним у наукових 

колах 

12 Креативність, згадана у попередньому пункті [78], передбачає, що 

науковець (або будь-яка інша людина) має таку рису характеру, як готовність 

ризикувати. Ризик як такий виникає у ситуації, точне завершення і 

результати якої остаточно невідомі. В даному випадку людина має зробити 

вибір між кількома варіантами, кожен з яких потенційно веде до поразки, 

виграшу чи середнього результату в аспектах, які залежать від контексту 

(матеріальний, фізичний, психологічний або будь-який інший результат). 

Умови для появи ризику виникають тоді, коли особа вирішує наразити себе 

або когось іншого на небезпеку. Але щоб навмисно відбулося таке 

порушення безпеки, має існувати сильна мотивація зробити щось, що може 

призвести до поставленої мети та задовольнити потребу. Крім усього іншого, 

у ризику важливий такий аспект, як новизна, оскільки ситуація, яка 

повторюється щоразу, вже не сприймається як менш небезпечна. З цього 

виходить, що науковець, працюючи з природною мовою і бажаючи осягати 

нові горизонти у цій сфері, повинен бути готовий до постійних ризиків, 

кожного разу вивчаючи, досліджуючи і винаходячи щось нове, не маючи 

точного розуміння, як саме завершиться його черговий експеримент. 

13 Індивідуальність або незалежність мислення – ще один цікавий 

пункт даного списку. Її можна описати як сукупність відмінних властивостей 

і якостей, які відрізняють одного індивіда від усіх інших, робить його 

унікальним і в певній мірі неповторним. Незважаючи на те, що всі ми 

належимо до одного соціуму, індивідуальність робить кожного з нас 

відмінним і особистим. Без всяких сумнівів – кожна наукова робота є 

неповторною і унікальною, оскільки кожен автор виказує і обґрунтовує свою 
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незалежну думку, завдяки чому наука безперервно просувається вперед і 

розвивається.  

14 Важливу роль у дослідженні обробки текстової інформації відіграє 

фантазія. Її трактовка має багато варіантів: вона водночас є і унікальністю 

творчого мислення, і здатністю обирати нестандартні шляхи до рішення 

проблем, і здібністю продукувати нові і оригінальні ідеї. Для дослідника з 

гарно розвиненою фантазією характерно прагнення до того, щоб відходити 

від загальноприйнятих і поширених методів і патернів, швидко знаходити 

рішення складних завдань, пропонувати щось абсолютно нове і незвичайне. 

Завдяки фантазії вчених-експериментаторів сьогодні ми можемо спостерігати 

активний розвиток і прогрес у різних сферах науки, в тому числі – й у 

лінгвістиці.  

15 Класична риса характеру, яка зумовлює успіх у багатьох, не тільки 

наукових, сферах – наполегливість. Не дивно, що вона є дуже важливою 

поведінковою властивістю для вченого-дослідника. Психологи 

характеризують її як якість, притаманну старанним і вольовим особистостям, 

що спонукає їх до продовження подолання складних моментів у власній 

справі і намагання за будь-яких обставин отримати бажаний результат [79]. 

16 Ще один важливий пункт – навичка до концентрації уваги (або 

спостережливість). Її можна описати як здібність звертати увагу на 

характерні, спочатку ледве помітні властивості певних досліджуваних явищ, 

речей і предметів. Вона передбачає, перш за все, наполегливість у отриманні 

нових знань, допитливість і набувається через життєвий досвід. Її 

безсумнівно потрібно розвивати для опанування адекватного сприйняття 

реальної картини речей, які відбуваються і досліджуються, у науковця. 

17 Не обійтися в науці і без образності мислення. Воно виступає одним 

із елементів у пізнанні, який відповідає за виникнення різних уявних образів, 

через формування яких людина сприймає навколишню дійсність. Формується 

образне мислення завдяки попередньому досвіду особи, певним моментам, 

які відлилися у її пам’яті чи були самостійно утворені людиною завдяки її 
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уяві і фантазії. Під час активної мисленнєвої діяльності утворені образи 

можуть трансформуватися у дещо абсолютно нове, несхоже на все, що 

існувало до цього, породжуючи неординарні методи і способи розв’язання 

певних проблем. 

18 Не можу не зазначити, що терпимість до невизначеності також 

допомагає продовжувати працювати над науковим проектом, який стосується 

роботи з текстами. Все через те, що мова є надзвичайно складним і в багатьох 

випадках непередбачуваним, хоча і добре прогнозованим явищем. Наявність 

багатозначності (полісемії), омонімія, крилаті вирази, художні прийоми 

(метафора, уособлення, іронія, літота тощо), занадто велика кількість розбігів 

у структурі і особливостях різних мов та багато всього іншого заважає як слід 

формалізувати мову в повній мірі і повністю обробити мову програмними 

засобами без єдиних помилок і розбіжностей. Тому дослідник ніколи не знає, 

наскільки вдалим вийде той чи інший метод, чи вийде отримати гідний 

результат і чи не виникне під час розробки програмного забезпечення 

нездоланної проблеми. Коли він готовий до будь-якого розвитку подій – він 

заздалегідь обмірковує всі можливі варіанти. 

19 Передостаннім за списком, але не за значенням йде поняття 

дисципліни, а якщо казати конкретніше – самодисципліни. Дана риса має 

свій прояв в різних формах, таких як витримка, мислення на кілька кроків 

попереду, наполегливість у досягненні бажаного, доведення початої роботи 

до кінця і у здатності особи доводити те, що вона почала, до завершення, 

долаючи всі виникаючі на її шляху перешкоди і завади [80]. Цим вона дуже 

схожа на наполегливість і цілеспрямованість, але якщо попередні особисті 

риси можуть бути уродженими і часто не потребують відпрацювання, то 

головною особливістю самодисципліни є саме тривала і важка праця людини 

над собою, подолання нею своїх слабкостей, невпевненості в собі і своїх 

силах. Для дослідника ж вона є також і показником рівня його відданості 

своїй справі, готовності до того, щоб відмовитися від інших справ і цілком 

присвятити себе науковій роботі. Для деяких з них саме відсутність 
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самодисципліни стає на заваді тому, щоб полишити інші, можливо, дуже 

цікаві діла, замість них ретельно і протягом довгого часу опрацьовувати 

матеріал, експериментувати, починати все спочатку, якщо все піде не за 

планом і не виправдає надій.  

20 Останній пункт також є вагомим, особливо якщо мова йде про 

наукову роботу. Мова йде про неупередженість, яка вже мимохіть 

згадувалася раніше. Науковець може мати всі вище перелічені якості і бути 

компетентним у своєму полі знань, проте упереджене ставлення до певного 

об’єкту, особи або теми може стати йому на заваді. Для того, щоб провести 

об’єктивне дослідження, подивитися на проблему під різними кутами, 

потрібно тверезо підійти до свого проекту, а у випадку роботи з дискусійною 

і неоднозначною темою – дотримуватися принципу наукової нейтральності. 

Тільки таким чином вийде пізнати істину і прийти до об’єктивних 

результатів. 

Тож можна зробити висновок, що для продуктивної діяльності і 

успішного розвитку як особи загалом, так і дослідника текстів зокрема, 

потрібна ціла низка різноманітних особистих якостей, навичок (які слід 

активно розвивати і мотивувати себе до їх опанування), рис характеру, 

здібностей і властивостей. Деякі з них є важливими, перш за все, для самого 

наукового діяча, виступають внутрішніми елементами дослідницької 

діяльності (наприклад, самодисципліна, мотивація, терпимість до 

невизначеності, допитливість і т.д.), інші ж мають ключове значення для 

того, щоб у кінці робота науковця отримала визнання і пішла на користь поля 

знань, в якому трудиться людина (неупередженість, рішучість йти лише 

вперед тощо). Багато з них можна віднести до обох категорій (терпимість до 

невизначеності, наполегливість, креативність та інші).  

Підсумовуючи все сказане, можна стверджувати, що весь наведений 

список орієнтирів є дуже важливим і необхідним для науковця, який 

займається дослідженням великих обсягів природномовної текстової 

інформації. 
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ВИСНОВКИ 

 

Під час виконання даної роботи було проведено аналіз предметної 

області – дослідження задачі виявлення семантично близьких текстів на базі 

корпусу новинних статей. Були повністю виконані поставлені завдання, 

зокрема: проаналізовані основні засади предметної області, зроблений 

детальний огляд існуючих моделей, методів і засобів, які сьогодні широко 

застосовуються для парсингу веб-сайтів, збору інформації в мережі Інтернет і 

семантичного аналізу великих обсягів тексту. Також було запропоновано 

алгоритм для виконання всіх поставлених задач. 

Спираючись на поставлені задачі і запропонований алгоритм було 

розроблено програмне забезпечення для задачі виявлення семантично 

близьких текстів на базі корпусу новинних статей. 

Для досягнення кінцевої мети було використано бібліотеки мови 

Python для автоматичного збору новинних публікацій з різних Інтернет-

видань і мовну модель, яка була створена для семантичного аналізу текстів і 

показала гарні результати під час її тестування на текстових корпусах, що 

підтверджує задану гіпотезу.  

Отримані в даній роботі результати можуть знадобитися під час 

проведення подальших досліджень в області визначення семантичної 

близькості текстів, зокрема: виявлення матеріалів пропаганди в новинних 

статтях, категоризація і класифікація за темами, побудова баз даних. 
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ДОДАТОК А – ПРОГРАМНИЙ КОД 

 

import os 

import scrapy 

class EuroNewsSpider(scrapy.Spider): 

    name = 'EuroNews' 

    rate = 5 

    newsCounter = 0 

    pageCounter = 0 

    MaxPageNumber = 200 

 

    start_urls = [f'https://www.euronews.com/tag/russia-ukraine-invasion?p={i}' for 

i in range(MaxPageNumber)]  

    def __init__(self): 

        self.download_delay = 1/float(self.rate) 

    def parse(self, response): 

        for link in response.css('div.m-object__body a::attr(href)'): 

            yield response.follow(link, callback=self.parse_news) 

    def parse_news(self, response): 

        if response.xpath('//h1[@class="c-article-title u-display-inline u-text-align--

start"]/text()').get().strip(): 

            self.newsCounter += 1 

            header = response\ 

                .xpath('//h1[@class="c-article-title u-display-inline u-text-align--

start"]/text()').get().strip() 

            article_pieces = response.xpath('//div[@class="c-article-content js-article-

content "]//text()').getall() 

            filename = f'news{self.newsCounter}.txt' 

            with open(os.path.dirname(__file__) + "/../../../../news-corpora/euronews/" 

+ filename, 'w') as f: 
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                f.write(header + "\n\n") 

                for piece in article_pieces: 

                    f.write(piece.replace(u'\xa0', u' ')) 

 

import os 

import scrapy 

class NewsRussiaTodaySpider(scrapy.Spider): 

    name = 'newsRussiaToday' 

    rate = 5 

    newsCounter = 0 

    pageCounter = 0 

    MaxPageNumber = 30 

     

    start_urls = [  

f'https://www.rt.com/search?category=&df=&dt=&format=&page={i}&pageSize=

0&q=Ukraine&type=&xcategory=' 

        for i in range(MaxPageNumber) 

    ] 

    def __init__(self): 

        self.download_delay = 1/float(self.rate) 

    def parse(self, response): 

        for link in response.css('div.list-card__content--summary   

a::attr(href)').getall(): 

            yield response.follow(link, callback=self.parse_news) 

    def parse_news(self, response): 

        if response.css('h1.article__heading::text').get(): 

            self.newsCounter += 1 

            header = response.css('h1.article__heading::text').get().strip() 

            article_pieces = response.xpath('//div[@class="article__text text 

"]/*[not(self::div)]//text()').getall() 
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            filename = f'news{self.newsCounter}.txt' 

            with open(os.path.dirname(__file__) + "/../../../../news-

corpora/russia_today/" + filename, 'w') as f: 

                f.write(header + "\n\n") 

                for piece in article_pieces: 

                    f.write(piece) 

 

import os 

import scrapy 

class NewsUkrinformSpider(scrapy.Spider): 

    name = 'newsUkrinform' 

    rate = 5 

    newsCounter = 0 

    pageCounter = 0 

    MaxPageNumber = 30 

     

    start_urls = [f'https://www.ukrinform.net/rubric-ato?page={i}' for i in 

range(MaxPageNumber)] 

 

    def __init__(self): 

        self.download_delay = 1/float(self.rate) 

 

    def parse(self, response): 

        for link in response.css('div.infinite-scroll a::attr(href)'): 

            yield response.follow(link, callback=self.parse_news) 

 

    def parse_news(self, response): 

        if response.css('div.newsHeading::text').get(): 

            self.newsCounter += 1 

            header = response.css('div.newsHeading::text').get() 
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            article_pieces = response.css('div.newsText p::text') 

            filename = f'news{self.newsCounter}.txt' 

            with open(os.path.dirname(__file__) + "/../../../../news-corpora/ukrinform/" 

+ filename, 'w') as f: 

                f.write(header + "\n\n") 

                for piece in article_pieces: 

                    f.write(piece.get() + " ") 

 

 

import numpy as np 

import pandas as pd 

from gensim.models.doc2vec import Doc2Vec, TaggedDocument 

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity 

 

N = 5 

def by_doc2vec(articles): 

    articles_df = pd.DataFrame([vars(article) for article in articles]) 

 

    model_d2v = Doc2Vec( 

        documents=[TaggedDocument(words=article, tags=[i]) for i, article in 

enumerate(articles_df.bag_of_words)], 

        min_count=1, epochs=15 

    ) 

    document_embeddings = np.zeros((articles_df.shape[0], 100)) 

 

    for i in range(len(document_embeddings)): 

        document_embeddings[i] = model_d2v.docvecs[i] 

 

    pairwise_similarities = cosine_similarity(document_embeddings) 
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    top_n = [ 

        ( 

            articles[article_idx], 

            [ 

                articles[similar_idx] 

                for similar_idx in np.argsort(pairwise_similarities[article_idx])[:-N-2:-1] 

                if similar_idx != article_idx 

            ] 

        ) for article_idx in range(len(articles_df)) 

    ] 

 

    twins = [ 

        (article, twin_candidates[0]) 

        for article, twin_candidates in top_n 

        if twin_candidates[0].source != article.source 

    ] 

    return top_n, twins 

import logging 

import os 

import re 

from dataclasses import dataclass 

import nltk 

from nltk.corpus import stopwords 

from tqdm import tqdm 

logging.basicConfig(level=logging.ERROR) 

try: 

    STOP_WORDS = stopwords.words('english') 

except LookupError: 

    nltk.download('stopwords', quiet=True) 

    STOP_WORDS = stopwords.words('english') 



102 
 

 

@dataclass 

class Article(object): 

    path: str 

    source: str 

 

    def __post_init__(self): 

        try: 

            with open(self.path) as file: 

                self.raw = file.read() 

            self.unreadable = False   

        except UnicodeDecodeError: 

            logging.warning(f"Wrong encoding in file {self.path}") 

            self.unreadable = True 

            return 

        except (OSError, ValueError) as err: 

            logging.info(f"Can't read file {self.path}, reason: {err}") 

            self.unreadable = True 

            return 

 

        lines = self.raw.splitlines() 

        if len(lines) < 2: 

            logging.warning(f"File {self.path} is empty") 

            self.unreadable = True 

            return 

        self.header, self.paragraphs = lines[0], lines[1:] 

 

        def is_garbage_sent(sentence): 

            garbage_patterns = [ 

                r'\d min read', 

                r'Updated \d\d\d\d GMT', 
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                r'(Mon|Tue|Wed|Thu|Fri|Sat|Sun), 

(January|February|March|April|May|June|July|August|September|October|Novembe

r|December)', 

                r'Published (Jan|Feb|Mar|Apr|May|Jun|Jul|Aug|Sep|Oct|Nov|Dec)', 

                r'CORRECTION' 

            ] 

            for pattern in garbage_patterns: 

                is_pattern_triggered = re.search(pattern, sentence) 

                if is_pattern_triggered: 

                    return True 

        self.sentences = [ 

            sent 

            for para in self.paragraphs 

            for sent in nltk.sent_tokenize(para) 

            if not is_garbage_sent(sent) 

        ] 

        self.text = ' '.join(self.sentences) 

                all_words = [re.sub(r'[^a-zA-Z]', ' ', word).lower() for word in 

self.text.split()] 

        self.bag_of_words = nltk.word_tokenize(" ".join([ 

            word for word in all_words if word not in STOP_WORDS 

        ])) 

def read_articles(corpus_path): 

    sources = [directory for directory in os.listdir(corpus_path) if directory[0] != '_'] 

    logging.info(f"Loading articles from {len(sources)} sources: {', 

'.join(sources)}") 

    all_articles = [ 

        Article(os.path.join(corpus_path, source_path, filename), 

source=source_path) 

        for source_path in tqdm(sources) 
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        for filename in os.listdir(os.path.join(corpus_path, source_path)) 

    ] 

    readable_articles = [article for article in all_articles if not article.unreadable] 

    return readable_articles 

 

def store_top10(top10, out_path): 

    with open(out_path, 'w', encoding='utf-8') as out: 

        for article, similar_articles in top10: 

            out.writelines( 

                ['☞ ' + article.header + '\n', article.text + '\n', '\n'] + 

                sum( 

                    [[similar_article.header + '\n', similar_article.text + '\n', '\n'] 

                     for similar_article in similar_articles], 

                    start=[] 

                ) 

            ) 

def store_twins(twins, out_path): 

    for pair in twins: 

        out_file = f'{pair[0].source}-{pair[1].source}.txt' 

        with open(os.path.join(out_path, out_file), 'a+', encoding='utf-8') as out: 

            out.writelines([ 

                pair[0].header + '\n', 

                pair[0].text + '\n', 

                '\n', 

                pair[1].header + '\n', 

                pair[1].text + '\n', 

                '\n\n' 

            ]) 

import find_similar_articles 

import corpus 
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corpus_path = '../news-corpora' 

top10_path = '../out/top10.txt' 

twins_path = '../out/twins/' 

articles = corpus.read_articles(corpus_path) 

print(f"✅  Imported {len(articles)} articles") 

doc2vec_top10, doc2vec_twins = find_similar_articles.by_doc2vec(articles) 

corpus.store_top10(doc2vec_top10, top10_path) 

corpus.store_twins(doc2vec_twins, twins_path) 

print("Done!") 

 

 


