
2 
 

Національний аерокосмічний університет ім. М. Є. Жуковського  
«Харківський авіаційний інститут» 

Міністерство освіти і науки України 
 
 
 
 

 

Кваліфікаційна наукова  
праця на правах рукопису 

 
 
 

НАРОЖНИЙ ВОЛОДИМИР ВІКТОРОВИЧ 
 
 
 

УДК 004.8:004.738.5:004.772.4(043) 
 
 
 

ДИСЕРТАЦІЯ 
 

МЕТОДИ ТА АЛГОРИТМИ СEМАНТИЧНОЇ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ ДАНИХ ТА 
ІНТЕРАКТИВНОЇ ВЗАЄМОДІЇ КОРИСТУВАЧІВ В СИСТЕМАХ ДОПОВНЕНОЇ 

РЕАЛЬНОСТІ 

122 Комп’ютерні науки  
(шифр і назва спеціальності) 

 
 
 

Інформаційні технології  
(галузь знань) 

 

Подається на здобуття наукового ступеня доктора філософії 
 

 

Дисертація містить результати власних проваджень. Використання ідей, 

результатів і текстів інших авторів мають посилання на відповідне джерело. 
 

_____________ Нарожний Володимир Вікторович  
підпис 

 

Науковий керівник Харченко Вячеслав 

Сергійович, доктор технічних наук, 

професор 

 

 

 

 

 

Харків – 2024  



3 
 

АНОТАЦІЯ 

 

Нарожний Володимир Вікторович. Методи та алгоритми сeмантичної 

кластеризації даних та інтерактивної взаємодії користувачів в системах доповненої 

реальності. – Кваліфікаційна наукова праця на правах рукопису. 

Дисертація на здобуття наукового ступеня доктора філософії за спеціальністю 

122 – Комп’ютерні науки. – Національний аерокосмічний університет ім. М. Є. 

Жуковського «Харківський авіаційний інститут», Харків, 2024. 

Дисертаційна робота присвячена розробці методів та алгоритмів семантичної 

кластеризації даних та інтерактивної взаємодії з користувачем в системах 

доповненої реальності. Метою дисертаційної роботи є підвищення якості 

оброблення даних в системах доповненої реальності на підставі розроблення та 

удосконалення методів та засобів семантичної кластеризації даних,  вибору та 

інтеграції інтерактивних елементів та їх практичного застосування. Об'єктом 

дослідження є процеси кластеризації даних в системах доповненої реальності. 

Предметом дослідження є методи, алгоритми та програмні засоби для семантичної 

кластеризації даних та інтерактивної взаємодії користувачів в системах доповненої 

реальності. 

У роботі виконано аналітичний огляд існуючих моделей, методів та 

інструментів семантичної кластеризації та інтерактивної взаємодії в системах 

доповненої реальності. Встановлено, що існуючі моделі та методи семантичної 

кластеризації та інтерактивної взаємодії користувачів у системах доповненої 

реальності не повністю відповідають специфічним викликам і вимогам цих систем. 

Їм часто бракує необхідної формалізації точності у формуванні кластерів та 

виділенню маркерних слів. 

З урахуванням проведеного аналізу в роботі поставлено та вирішено наукове 

завдання розроблення методів, алгоритмів і програмних засобів семантичної 

кластеризації даних та інтерактивної взаємодії користувачів в системах доповненої 

реальності. 
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Обґрунтована методика проведення досліджень і математичний апарат, що 

використовується в дослідженні. При вирішенні наукових задач 

використовувалися методи, зокрема методи машинного навчання, кластеризація на 

основі відстаней та метрик подібності, набори алгоритмів семантичної 

кластеризації, методи оцінки якості кластерів (коефіцієнт силуету, 

внутрішньокластерна відстань, міжкластерна відстань), а також статистичні тести 

для оцінки ефективності розроблених методів. 

Вперше запропоновано комплексний метод семантичної кластеризації, який, на 

відміну від відомих, інтегрує удосконалений алгоритм латентного розміщення 

Діріхле (LDA) з алгоритмами пост-оброблення даних з використанням технології 

двонаправлених енкодерніих представлень з трансформаторів (BERT), що 

підвищує ступінь схожості даних та їх згрупованість в кластерах. 

Удосконалено метод семантичного аналізу даних за допомогою інтеграції 

алгоритмів машинного навчання BERT з використанням процедури об’єднання 

результатів, яка базується на модернізованому  алгоритмі LDA, що забезпечує 

підвищення точності аналізу і можливість опрацювання більш лексично складних 

наборів даних. 

Дістав подальшого розвитку метод інтерактивної взаємодії в системах 

доповненої реальності, що враховує різноманітність даних з огляду на опис 

емоційного стану користувача, а також можливі загрози та вразливості цих систем, 

що надає змогу більш точно обирати варіанти доповненої реальності та підвищити 

приватність і конфіденційність даних. 

Усі теоретичні розробки дисертації доведено до конкретних інженерних 

методик та алгоритмів із застосуванням запропонованої інформаційної технології. 

Запропоновані методи та алгоритми були реалізовані у вигляді програмних засобів 

та інтегровані в існуючі системи та платформи доповненої реальності. Розроблені 

алгоритм семантичної кластеризації, алгоритм постобробки та програмне 

забезпечення, що поєднує їх функціональність, підвищили повноту та точність 

обробки даних в системах доповненої реальності, розширивши їх можливості щодо 

надання змістовного та контекстно-залежного користувацького досвіду. 
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Розроблені моделі, методи, інформаційне та програмне забезпечення 
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The dissertation is devoted to the development of methods and algorithms for 

semantic data clustering and interactive user interaction in augmented reality systems. 

The purpose of the dissertation is to improve the quality of data processing in augmented 

reality systems by developing and improving methods and tools for semantic data 

clustering, selecting and integrating interactive elements, and their practical application. 

The object of research is the processes of data clustering in augmented reality systems. 

The subject of the study is methods, algorithms and software tools for semantic data 

clustering and interactive user interaction in augmented reality systems. 

The paper presents an analytical review of existing models, methods and tools for 

semantic clustering and interactive interaction in augmented reality systems. It is 

established that existing models and methods of semantic clustering and interactive user 

interaction in augmented reality systems do not fully meet the specific challenges and 

requirements of these systems. They often lack the necessary formalization of accuracy 

in the formation of clusters and the selection of marker words. 

Taking into account the analysis, the paper sets and solves the scientific task of 

developing methods, algorithms and software tools for semantic data clustering and 

interactive user interaction in augmented reality systems. 

The research methodology and mathematical apparatus used in the study are 

substantiated. In solving scientific problems, methods were used, including machine 

learning methods, clustering based on distances and similarity metrics, sets of semantic 

clustering algorithms, methods for assessing the quality of clusters (silhouette coefficient, 

intra-cluster distance, inter-cluster distance), as well as statistical tests to evaluate the 

effectiveness of the developed methods. 

For the first time, a comprehensive method of semantic clustering is proposed, which, 

unlike the known ones, integrates the improved Dirichlet latent location algorithm (LDA) 

with post-processing algorithms using the technology of bidirectional encoder 

representations from transformers (BERT), which increases the degree of data similarity 

and their grouping in clusters. 

The method of semantic data analysis has been improved by integrating BERT 

machine learning algorithms using a procedure for combining results based on a 
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modernized LDA algorithm, which provides increased analysis accuracy and the ability 

to process more lexically complex data sets. 

The method of interactive interaction in augmented reality systems has been further 

developed, taking into account the diversity of data in terms of the description of the user's 

emotional state, as well as possible threats and vulnerabilities of these systems, which 

makes it possible to more accurately select augmented reality options and increase data 

privacy and confidentiality. 

All the theoretical developments of the thesis have been brought to specific 

engineering techniques and algorithms using the proposed information technology. The 

proposed methods and algorithms were implemented in the form of software tools and 

integrated into existing augmented reality systems and platforms. The developed 

semantic clustering algorithm, post-processing algorithm, and software that combines 

their functionality have increased the completeness and accuracy of data processing in 

augmented reality systems, expanding their ability to provide a meaningful and context-

dependent user experience. 

The developed models, methods, information and software were used in 

ANDERSENLAB LLC (implementation act of 03/15/2024), and were also implemented 

in the municipal institution "Transcarpathian Regional Universal Scientific Library 

named after F. Potushnyak" (implementation act of 03/29/2024). ), as well as 

implemented during the implementation of the state budget project of the Department of 

Computer Systems, Networks and Cybersecurity (implementation act of 03/24/2024), as 

well as in the educational process of the National Aerospace University named after M.E. 

Zhukovsky "KhAI" (implementation act of 03/22/2024). 

Keywords: augmented reality, semantic clustering, semantic analysis, data 

processing, cybersecurity, software development, natural language, neural networks, 

dataset, metrics, recommender system, recommendation generation, information 

technology, artificial intelligence, information and operational technologies. 
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ВСТУП 

 

Обґрунтування вибору теми дослідження. У сучасному технологічному 

середовищі, системи доповненої реальності (AR) стали трансформаційною 

технологією, яка революціонізувала спосіб нашої взаємодії з цифровою 

інформацією та фізичним світом. Системи доповненої реальності легко поєднують 

віртуальні елементи з реальним середовищем, покращуючи сприйняття та 

забезпечуючи захоплюючий та інтерактивний досвід у різних сферах, таких як 

освіта, охорона здоров'я та безпека, розваги та промисловість. 

Однак ефективне використання систем доповненої реальності значною мірою 

залежить від здатності обробляти та осмислювати величезні обсяги даних, що 

генеруються в цих середовищах. Однією з найважливіших проблем у системах 

доповненої реальності є семантична кластеризація та аналіз даних, що передбачає 

організацію та вилучення значущої інформації з різних джерел даних, включаючи 

текст, зображення та показання датчиків.  

Більше того, системи доповненої реальності створюють унікальні виклики з 

точки зору інтерактивної взаємодії з користувачем. Оскільки користувачі 

здійснюють навігацію та взаємодіють з віртуальним контентом, накладеним на 

реальний світ, вкрай важливо забезпечити інтуїтивно зрозумілі та природні 

механізми взаємодії, які покращують користувацький досвід та мінімізують 

когнітивне навантаження. Існуючим методам взаємодії часто бракує необхідної 

адаптивності та розуміння контексту, щоб задовольнити різноманітні потреби та 

вподобання користувачів у середовищі доповненої реальності. 

Для вирішення цих проблем існує нагальна потреба у вдосконалених методах 

та алгоритмах, спеціально розроблених для семантичної кластеризації даних та 

інтерактивної взаємодії з користувачами в системах доповненої реальності. Ці 

методи повинні використовувати найсучасніші технології машинного навчання, 

обробки природної мови та взаємодії людини з комп'ютером, щоб забезпечити 

більш точний і змістовний аналіз даних, а також імерсивний і персоналізований 

досвід користувача. 
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Дослідники з різних галузей зробили свій внесок у розвиток семантичної 

кластеризації та методів інтерактивної взаємодії. У сфері семантичної 

кластеризації помітною є роботи Бьянчі [1] про попереднє навчання 

контекстуалізованих вбудовувань документів для покращення зв'язності тем, 

Грутендорста [2] про BERTopic для використання BERT і c-TF-IDF для створення 

інтерпретованих тем, а також Сіа та ін. [3] про кластеризацію вбудовувань слів за 

допомогою мап, що самоорганізуються. Ці методи просунули вперед технології 

вилучення семантичних представлень з текстових даних. 

У сфері інтерактивної взаємодії з користувачем дослідники вивчали різні 

підходи до покращення користувацького досвіду в системах доповненої 

реальності. Чатурведі та ін. [4] досліджували використання інструкцій на 

природній мові для керування взаємодією з користувачем у середовищі доповненої 

реальності. Кривен та ін. [5] запропонували адаптивні користувацькі інтерфейси, 

які динамічно підлаштовуються до поведінки та вподобань користувача в AR-

додатках. Яо та ін. [6] дослідили потенціал доповненої реальності у віддаленій 

співпраці, підкресливши важливість інтуїтивно зрозумілих механізмів взаємодії 

для ефективної комунікації та вирішення проблем. 

Незважаючи на ці досягнення, існуючим методам і алгоритмам бракує 

необхідної інтеграції та адаптації для повного використання потенціалу систем 

доповненої реальності. Багато підходів призначені для аналізу узагальнених даних 

і не враховують точності та якості їх оброблення. 

Таким чином, актуальним науковим завданням є розроблення методів, 

алгоритмів і програмних засобів семантичної кластеризації даних та інтерактивної 

взаємодії користувачів в системах доповненої реальності. 

Мета і завдання дослідження формулюються відповідно до предмета та об’єкта 

дослідження.  

Об’єкт дослідження – процеси кластеризації даних в системах доповненої 

реальності. 
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Предмет дослідження – методи, алгоритми та програмні засоби для 

семантичної кластеризації даних та інтерактивної взаємодії користувачів в 

системах доповненої реальності. 

Метою дисертаційної роботи є підвищення якості оброблення даних в 

системах доповненої реальності на підставі розроблення та удосконалення методів 

та засобів семантичної кластеризації даних,  вибору та інтеграції інтерактивних 

елементів та їх практичного застосування, зокрема, в галузі мистецтва, музеїв та 

інших сферах. 

Для досягнення поставленої мети розв’язуються наступні задачі: 

1) проаналізувати існуючі моделі, методи та засоби семантичної кластеризації 

та інтерактивної взаємодії  в системах доповненої реальності, обґрунтувати задачі, 

математичний апарат і методику досліджень; 

2) розробити метод і алгоритми семантичної кластеризації та аналізу даних в 

системах доповненої реальності  задля підвищення  якості оброблення даних; 

3) розробити метод і алгоритми вибору та інтеграції інтерактивних елементів 

на основі результатів семантичної кластеризації; 

4) розробити метод інтерактивної взаємодії в системах доповненої реальності 

з врахуванням характеристик користувача та можливих загроз; 

5) експериментально дослідити ефективність розроблених методів і засобів 

семантичної кластеризації на реальних наборах даних та в різних контекстах 

застосування; 

6) виконати практичне впровадження запропонованих методів та алгоритмів 

на базі існуючих та модернізованих систем і платформ. 

Методи дослідження. При вирішенні наукових задач використовувалися 

наступні методи: при аналізі існуючих моделей, методів та засобів - огляд, аналіз 

та синтез інформації, використання аналітичних методів для обґрунтування вибору 

конкретних методик та алгоритмів; при розробленні методу і алгоритмів 

семантичної кластеризації - методи машинного навчання, зокрема, кластеризації на 

основі відстаней і метрик схожості – набори алгоритмів семантичної кластеризації; 

при розробленні методу  використання методів для оцінки якості кластерів – 
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силуетний коефіцієнт, внутрішньокластерна відстань, міжкластерна відстань; при 

розробленні методу інтеграції інтерактивних елементів - алгоритми на основі 

результатів семантичної кластеризації; при розробленні методу інтерактивної 

взаємодії - аналіз характеристик користувача та потенційних загроз з 

використанням метода ІМЕСА та ризико-орієнтованого оцінювання; використання 

статистичних тестів для перевірки ефективності розроблених методів. 

Наукова новизна одержаних результатів: 

1) вперше запропоновано комплексний метод семантичної кластеризації, який, 

на відміну від відомих, інтегрує удосконалений алгоритм латентного розміщення 

Діріхле (LDA) з алгоритмами пост-оброблення даних з використанням технології 

двонаправлених енкодерніих представлень з трансформаторів (BERT), що 

підвищує ступінь схожості даних та їх згрупованість в кластерах; 

2) удосконалено метод семантичного аналізу даних за допомогою інтеграції 

алгоритмів машинного навчання BERT з використанням процедури об’єднання 

результатів, яка базується на модернізованому  алгоритмі LDA, що забезпечує 

підвищення точності аналізу і можливість опрацювання більш лексично складних 

наборів даних; 

3) дістав подальшого розвитку метод інтерактивної взаємодії в системах 

доповненої реальності, що враховує різноманітність даних з огляду на опис 

емоційного стану користувача, а також можливі загрози та вразливості цих систем, 

що надає змогу більш точно обирати варіанти доповненої реальності та підвищити 

приватність і конфіденційність даних. 

Особистий внесок здобувача полягає в розробленні нових методів, елементів 

інформаційної технології та інструментальних засобів, що забезпечують вирішення 

поставлених у дисертації задач. Всі основні наукові положення, результати, 

висновки і рекомендації дисертаційної роботи отримані автором особисто. Основні 

результати дисертації опубліковані у 8 наукових працях (додаток А), серед яких 1 

глава в колективній монографії. У роботах, опублікованих у співавторстві, 

здобувачеві належать: аналіз ефективності різних методів побудови 

рекомендаційних систем для розв’язування задачі вибору відео у віртуальних арт-
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композиціях з урахуванням явного та неявного фідбеку користувачів, аналіз даних, 

що базується на інтеграції методологій латентного розподілу Діріхле (LDA) та 

двонаправленого кодувального представлення з трансформаторів (BERT), аналіз 

загроз і вразливостей та вибору контрзаходів для забезпечення кібербезпеки в 

додатках доповненої реальності (AR), аналіз даних, що базується на модифікації 

методологій латентного розподілу Діріхле (LDA) та інтеграції її та 

двонаправленого кодувального представлення з трансформаторів (BERT). 

Апробація матеріалів дисертації. Основні положення, ідеї, висновки 

дисертаційної роботи доповідалися та обговорювалися на Всеукраїнському 

семінарі «Критичні комп’ютерні технології та системи» на кафедрі комп’ютерних 

систем та мереж Національного аерокосмічного університету ім. М.Є. 

Жуковського «ХАІ», а також на: 

− 16-та Міжнародна конференція з схемотехніки, систем, обробки сигналів, 

зв'язку та комп'ютерів (м. Пуерто-де-ла-Крус, Іспанія, 2024 р.); 

− XI Міжнародна науково-практична конференція “MODERN PROBLEMS 

OF SCIENCE, EDUCATION AND SOCIETY” (м. Київ, 2024 р.); 

− V Міжнародна науково-практична конференція “GLOBAL SCIENCE: 

PROSPECTS AND INNOVATIONS” (м. Ліверпуль, Великобританія, 2023 

р.). 

Структура й обсяг дисертації. Дисертація складається з анотації, змісту, 

переліку умовних скорочень, вступу, чотирьох розділів, висновку, списку 

використаних джерел та додатків. Повний обсяг роботи становить 256 сторінок 

друкованого тексту, з них анотація – на 6 стор., зміст – на 4 стор., перелік умовних 

скорочень – на 1 стор., основний текст – на 159 стор., список із 120 використаних 

джерел – на 14 стор., додатки – на 70 стор. Дисертація містить 13 рисунків, та 17 

таблиць.  

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. Дослідження, 

результати яких викладено в дисертації, виконано на кафедрі комп’ютерних 

систем, мереж і кібербезпеки Національного аерокосмічного університету ім. М.Є. 

Жуковського «ХАІ» в рамках виконання науково-дослідних робіт за 
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держбюджетною темою “Наукові основи та методи забезпечення надійності парку 

БПЛА інтелектуальних систем моніторингу потенційно небезпечних та військових 

об'єктів (Міністерство освіти і науки України, проєкт № 0121U112172)”. 

Практичне значення одержаних результатів полягає в доведенні 

теоретичних положень дисертації до конкретних алгоритмів, рекомендацій та їх 

безпосередньому використанні у закладах мистецтв, таких як музеї, галереї та 

виставки. Зокрема, до практичних результатів слід віднести: 

– алгоритм семантичної кластеризації, який може бути інтегрований в 

системи для аналізу великих наборів даних в різних галузях; 

– алгоритм пост-обробки, який покращує результати семантичної 

кластеризації, забезпечуючи їх більшу стабільність та надійність, який може бути 

інтегрований в існуючих системах аналітики даних, покращуючи їх здатність до 

адаптації до змінних умов; 

– програмне забезпечення, яке об’єднує функціональність удосконалених 

алгоритмів та може використовуватись як універсальний сервіс для застосування 

на різних платформах.  

Означені методи, алгоритми і програмне забезпечення утворюють 

інформаційну технологію для семантичної кластерізації та аналізу даних в 

системах доповненої реальності.  

Подяка. Автор висловлює глибоку подяку завідувачу кафедри комп’ютерних 

систем, мереж і кібербезпеки Національного аерокосмічного університету ім. 

М.Є. Жуковського «ХАІ», науковому керівнику, д.т.н., професору Вячеславу 

Сергійовичу Харченку за корисні поради та зауваження, підтримку і віру під час 

підготовки даної дисертаційної роботи. 

  



20 
 

РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ МЕТОДІВ ТА АЛГОРИТМІВ 

СЕМАНТИЧНОЇ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ І ІНТЕРАКТИВНОЇ ВЗАЄМОДІЇ В 

СИСТЕМАХ ДОПОВНЕНОЇ РЕАЛЬНОСТІ. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧ 

ДОСЛІДЖЕНЬ 

 

1.1 Огляд існуючих систем доповненої реальності та їх застосування в різних 

галузях 

1.1.1. Ключові компоненти систем доповненої реальності 

 

Доповнена реальність (AR) - це технологія, яка накладає цифрову інформацію - 

зображення, відео, 3D-моделі та дані - на реальний світ, покращуючи сприйняття 

навколишнього середовища. На відміну від віртуальної реальності (VR), яка 

створює повністю штучне середовище, доповнена реальність інтегрується і 

доповнює реальність, а не замінює її, тим самим покращуючи досвід користувача 

у реальному світі. Ця інтеграція відбувається в режимі реального часу, 

забезпечуючи інтерактивний досвід, який поєднує фізичні та віртуальні елементи 

[1]. 

Застосування доповненої реальності широке і різноманітне, охоплюючи освіту, 

охорону здоров'я, розваги, роздрібну торгівлю та промисловий дизайн, серед 

іншого. В освіті доповнена реальність може оживляти підручники та навчальні 

матеріали, надаючи студентам інтерактивний та захоплюючий навчальний досвід. 

В охороні здоров'я вона допомагає при проведенні складних операцій, накладаючи 

важливу інформацію на тіло пацієнта, підвищуючи точність. Рітейлери 

використовують доповнену реальність для покращення досвіду покупок, 

дозволяючи клієнтам візуалізувати товари у власному просторі перед тим, як 

зробити покупку [2]. У мистецтві та музеях доповнена реальність додає 

інтерактивні шари до експонатів, роблячи їх більш доступними та цікавими для 

відвідувачів. 

Технологія доповненої реальності працює на різних пристроях, включаючи 

смартфони, планшети, дисплеї, що монтуються на голову, та смарт-окуляри. Ці 
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пристрої використовують камери та сенсори для захоплення реального 

середовища, процесори для інтерпретації та аналізу вхідних даних, а дисплеї для 

проектування цифрових доповнень у поле зору користувача [3]. Технологія 

використовує програмні алгоритми для розпізнавання об'єктів, просторового 

мапування і сприйняття глибини, що дозволяє цифровому контенту динамічно 

взаємодіяти з реальним середовищем. 

Компоненти систем доповненої реальності (AR) утворюють інтегровану 

структуру, яка сприяє безперешкодному поєднанню цифрової інформації з 

фізичним світом. Цей синтез вимагає складних апаратних і програмних технологій, 

кожна з яких виконує окремі функції - від сприйняття і обробки до проекції та 

взаємодії [4]. Компоненти системи доповненої реальності наведено на рис. 1.1 

(електронний ресурс https://www.unite.ai/uk/industry-4-0-metaverse-unlocked-how-

ar-vr-ai-and-3d-technology-are-powering-the-next-industrial-revolution/). 

 

  

Рисунок 1.1 – Компоненти системи доповненої реальності (електронний 

ресурс https://www.unite.ai/uk/industry-4-0-metaverse-unlocked-how-ar-vr-ai-and-3d-

technology-are-powering-the-next-industrial-revolution/) 
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Датчики та пристрої введення. Системи доповненої реальності використовують 

набір датчиків для інтерпретації фізичного оточення та рухів користувача. До них 

належать GPS для відстеження місцезнаходження, гіроскопи та акселерометри для 

орієнтації та виявлення руху, а також датчики глибини для оцінки просторової 

конфігурації навколишньої місцевості [5]. Камери також відіграють важливу роль 

у захопленні реальних зображень, які слугують основою для цифрових доповнень. 

Обробний блок. Серцем системи доповненої реальності є процесор, який може бути 

смартфоном, комп'ютером або спеціальним процесором, вбудованим в дисплей, що 

монтується на голову (HMD) [6]. Цей блок повинен мати достатню обчислювальну 

потужність для виконання цих операцій у реальному часі, забезпечуючи плавність 

та ефект занурення в доповнену реальність. 

Пристрої відображення. Доповнений контент представляється користувачеві за 

допомогою різних технологій відображення, кожна з яких пропонує різні рівні 

занурення та портативності. Серед варіантів - екранні дисплеї (наприклад, 

смартфони та планшети), оптичні проекційні системи (які проектують зображення 

безпосередньо на поверхні в навколишньому середовищі), а також прозорі HMD 

або розумні окуляри (які накладають цифрові зображення на поле зору 

користувача) [7]. 

Пристрої виведення. Окрім візуального доповнення, системи доповненої 

реальності можуть включати додаткові пристрої виведення для покращення 

сенсорного досвіду. Це можуть бути динаміки або навушники для просторового 

звуку, які можуть імітувати звуки, що виходять з певних місць у доповненому 

середовищі, а також пристрої тактильного зворотного зв'язку, що забезпечують 

тактильні відчуття, які імітують взаємодію з віртуальними об'єктами в реальному 

світі [8]. 

AR SDK та інструменти розробки. Набори для розробки програмного 

забезпечення (SDK), такі як ARCore (Google) та ARKit (Apple), пропонують 

розробникам бібліотеки та інструменти для створення AR-додатків [9]. Ці SDK 

надають такі важливі функції, як відстеження руху, розуміння навколишнього 
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середовища та оцінка освітленості, спрощуючи процес розробки та уможливлюючи 

більш реалістичну взаємодію між цифровим контентом і реальним світом. 

Системи створення та управління контентом. AR-контент, від простих 2D-

зображень до складних 3D-моделей і анімації, створюється і управляється за 

допомогою спеціалізованих програмних інструментів. Системи управління 

контентом (CMS) для доповненої реальності дозволяють творцям завантажувати, 

оновлювати та впорядковувати цифрові активи, забезпечуючи ефективний доступ 

AR-додатків до найновішого контенту [10]. 

Програмне забезпечення для рендерингу та відстеження. Центральним 

елементом доповненої реальності є програмне забезпечення, яке відповідає за 

рендеринг віртуальних зображень і забезпечує їхню точну відповідність фізичному 

світу. Сюди входять алгоритми відстеження, які відстежують позицію і точку зору 

користувача, коригуючи перспективу віртуальних об'єктів у реальному часі, щоб 

підтримувати їхнє видиме розміщення в середовищі. 

Інтерфейс користувача (UI) і програмне забезпечення для взаємодії. Розробка 

інтерфейсів для додатків доповненої реальності має вирішальне значення для 

залучення користувачів і зручності використання. Цей рівень програмного 

забезпечення керує введенням даних від користувача, чи то через дотик, голосові 

команди або жести, і перетворює цю взаємодію на дії в середовищі доповненої 

реальності [11]. 

Інтеграція апаратних і програмних компонентів у системах доповненої 

реальності полегшується завдяки комунікаційним протоколам та інтерфейсам, які 

забезпечують безперебійний обмін даними та синхронізацію. Сюди входять 

стандарти бездротового зв'язку, такі як Bluetooth і Wi-Fi, для підключення 

периферійних пристроїв і доступу до хмарного контенту, а також API і проміжне 

програмне забезпечення, які забезпечують сумісність між різними програмними 

компонентами і платформами [12]. 

Таким чином, компоненти систем доповненої реальності разом створюють міст 

між цифровою та фізичною сферами, пропонуючи інтерактивний досвід, який 

покращує наше сприйняття та розуміння світу. Постійний розвиток технологій 



24 
 

доповненої реальності обіцяє ще більше збагатити цей досвід, розширюючи 

можливості застосування в різних сферах людської діяльності. 

 

1.1.2. Застосування AR в освіті та навчанні 

 

Інтеграція доповненої реальності (AR) в освіту і навчання являє собою 

трансформаційний підхід до інтерактивного навчання, пропонуючи як викладачам, 

так і студентам динамічне середовище, за допомогою якого можна візуалізувати, 

розуміти і запам'ятовувати складні концепції. 

Доповнена реальність сприяє створенню мультисенсорного навчального 

середовища, в якому абстрактні поняття перетворюються на інтерактивні 

тривимірні об'єкти, якими студенти можуть маніпулювати та досліджувати. Цей 

практичний підхід до навчання підходить для різних стилів навчання, зокрема для 

кінестетиків і візуалів, забезпечуючи матеріальне представлення теоретичних ідей. 

Наукові дослідження показали, що імерсивна природа доповненої реальності може 

значно покращити когнітивну обробку, допомагаючи в розумінні та 

запам'ятовуванні складних предметів, від молекулярної біології до архітектурного 

дизайну [13]. 

Новизна та інтерактивність додатків доповненої реальності в освітньому 

середовищі слугують потужними мотиваторами для студентів, заохочуючи 

почуття цікавості та дослідження. Перетворюючи навчальне середовище на 

цікавий і приємний досвід, доповнена реальність підвищує відвідуваність і 

активність учнів, особливо в предметах, які сприймаються як складні або нецікаві. 

Гейміфікація навчальної діяльності за допомогою доповненої реальності ще більше 

сприяє цьому залученню, пропонуючи нагороди та заохочення, які заохочують 

наполегливі зусилля та досягнення [14]. 

Доповнена реальність сприяє спільному навчанню, дозволяючи групам учнів 

одночасно взаємодіяти з доповненим контентом. Така спільна взаємодія не лише 

покращує динаміку соціального навчання, а й сприяє розвитку навичок спілкування 

та роботи в команді. Завдяки спільному використанню доповненої реальності 
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студенти можуть працювати разом над вирішенням проблем, проводити 

експерименти та реалізовувати проекти, сприяючи формуванню почуття спільноти 

та взаємної підтримки в навчальному середовищі. 

Однією з найважливіших переваг доповненої реальності в освіті є її здатність 

до персоналізації. Програми доповненої реальності можуть адаптуватися в режимі 

реального часу до прогресу учня, пропонуючи індивідуальний контент, який 

враховує його сильні та слабкі сторони. Такий адаптивний підхід до навчання 

гарантує, що студенти отримують підтримку і завдання, які відповідають їхнім 

конкретним потребам, оптимізуючи навчальний процес для кожної людини [15]. 

Крім того, доповнена реальність може надавати негайний зворотній зв'язок щодо 

завдань і тестів, дозволяючи студентам вчитися на помилках і вдосконалювати своє 

розуміння ітеративно. 

Впровадження доповненої реальності в освіту готує учнів до технологічних 

реалій майбутнього ринку праці. Ознайомлюючи учнів з технологією доповненої 

реальності та її застосуванням, навчальні заклади надають їм цінні навички 

цифрової грамотності. Крім того, навички розв'язання проблем і критичного 

мислення, отримані завдяки інтерактивній навчальній діяльності з використанням 

доповненої реальності, можуть бути перенесені на широкий спектр професій і 

дисциплін [16]. 

Застосування доповненої реальності в освіті та навчанні знаменує собою зміну 

парадигми в бік більш інтерактивного, цікавого та персоналізованого навчання. 

Використовуючи можливості доповненої реальності, освітяни можуть покращити 

розуміння, мотивувати учнів, сприяти співпраці та подолати розрив між 

теоретичними знаннями та практичним застосуванням. 

 

1.1.3. Використання AR у медицині та охороні здоров'я 

 

Технологія доповненої реальності (AR) знайшла значне застосування в галузі 

медицини та охорони здоров'я, революціонізувавши традиційні практики та 

процедури завдяки покращеній візуалізації, точності та ефективності. 
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Одне з найбільш революційних застосувань доповненої реальності в охороні 

здоров'я - це покращення хірургічних процедур. Системи доповненої реальності 

можуть накладати детальні 3D-зображення анатомії пацієнта безпосередньо на 

його тіло під час операції, забезпечуючи інтраопераційне керівництво в режимі 

реального часу [17]. Ця можливість дозволяє хірургам точно візуалізувати критичні 

структури, такі як кровоносні судини, органи і пухлини, зменшуючи ризик 

ускладнень і покращуючи результати операцій. Наприклад, нейрохірургія з 

використанням доповненої реальності використовує технологію для навігації в 

складних структурах мозку, що дозволяє точно видаляти пухлини, зберігаючи при 

цьому життєво важливі функції. 

Технологія доповненої реальності значно вдосконалила медичну освіту, 

пропонуючи високоінтерактивне та захоплююче навчальне середовище. Студенти-

медики та професіонали можуть відпрацьовувати хірургічні техніки та 

діагностичні процедури на віртуальних пацієнтах, отримуючи цінний практичний 

досвід без проблем з етикою та безпекою, пов'язаних з навчанням наживо. 

Симуляції доповненої реальності можуть відтворювати широкий спектр клінічних 

сценаріїв, від планових обстежень до екстрених втручань, покращуючи навички, 

впевненість і здатність приймати рішення у студентів [18]. Крім того, доповнена 

реальність дозволяє візуалізувати анатомічні структури в 3D, пропонуючи глибше 

розуміння фізіології і патології людини, ніж це можливо за допомогою традиційних 

2D підручників і моделей. 

У сфері догляду за пацієнтами та діагностики доповнена реальність пропонує 

інструменти, які підвищують ефективність і точність медичних обстежень. 

Наприклад, пристрої з підтримкою доповненої реальності можуть проектувати дані 

медичної візуалізації, такі як МРТ або КТ, на тіло пацієнта, допомагаючи лікарям 

співвідносити результати візуалізації з результатами фізичного обстеження. Така 

інтеграція цифрової та фізичної інформації сприяє більш точному діагнозуванню 

та персоналізованому плануванню лікування [19]. Крім того, доповнена реальність 

може полегшити навчання пацієнтів, дозволяючи їм краще візуалізувати і розуміти 
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свої медичні стани і варіанти лікування, що призводить до більшої залученості 

пацієнтів і дотримання терапевтичних режимів. 

Технологія доповненої реальності також трансформує реабілітацію та фізичну 

терапію, забезпечуючи цікаві та персоналізовані терапевтичні вправи. Системи 

доповненої реальності можуть створювати інтерактивні реабілітаційні програми, 

які мотивують пацієнтів за допомогою гейміфікованих елементів і зворотного 

зв'язку в реальному часі щодо їхньої ефективності та прогресу [20]. Ці програми 

можуть бути адаптовані до конкретних потреб і здібностей кожного пацієнта, 

забезпечуючи оптимальні результати. 

Поява доповненої реальності сприяла розширенню дистанційного медичного 

обслуговування та телемедицини, що дозволило медичним працівникам надавати 

рекомендації та підтримку пацієнтам на відстані [21]. Завдяки доповненій 

реальності клініцисти можуть віддалено переглядати оточення пацієнта і надавати 

інструкції в режимі реального часу для самостійного лікування або дистанційної 

діагностики. Ця можливість особливо цінна в регіонах з недостатнім рівнем 

обслуговування або в ситуаціях, коли доступ до медичних установ обмежений. 

Отже, застосування доповненої реальності в медицині та охороні здоров'я є 

значним кроком вперед, пропонуючи інноваційні рішення, які підвищують 

точність хірургічних операцій, покращують медичну освіту, догляд за пацієнтами 

та реабілітацію. Оскільки технологія доповненої реальності продовжує 

розвиватися, її інтеграція в практику охорони здоров'я обіцяє ще більше поліпшити 

результати лікування пацієнтів і підвищити ефективність медичних процедур, 

відкриваючи нову еру цифрової охорони здоров'я. 

 

1.1.4. Використання AR у сучасному мистецтві 

 

Інтеграція доповненої реальності (AR) в сучасне мистецтво являє собою злиття 

технологій і творчості, пропонуючи художникам інноваційні шляхи для 

розширення меж самовираження та взаємодії. 
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Технологія доповненої реальності дозволяє художникам накладати цифрові 

зображення, анімацію та 3D-моделі на фізичний світ, створюючи гібридний 

простір, де віртуальні та реальні елементи співіснують і взаємодіють [22]. Цей 

синтез дозволяє створювати твори мистецтва, які не обмежуються традиційними 

медіа або фізичним простором. Художники можуть включати рух, час та 

інтерактивність у свої твори, пропонуючи динамічний досвід, який розвивається і 

реагує на присутність та дії глядача. Наприклад, цифрові скульптури в доповненій 

реальності можуть бути спроектовані так, щоб змінювати форму, колір або 

текстуру у відповідь на фактори навколишнього середовища, такі як час доби, 

погода або близькість глядачів, створюючи таким чином живий витвір мистецтва, 

який є назавжди унікальним [23]. 

Доповнена реальність суттєво змінила формат художніх виставок, дозволивши 

кураторам і художникам представляти роботи в нетрадиційних умовах за межами 

галерейних стін. Завдяки доповненій реальності твори мистецтва можна 

розміщувати в публічних місцях, історичних пам'ятках або в особистому 

середовищі, доступному для глядачів за допомогою смартфонів або окулярів 

доповненої реальності [24]. Така демократизація перегляду мистецтва руйнує 

географічні та соціально-економічні бар'єри, дозволяючи ширшій аудиторії відчути 

мистецтво в контекстуально багатому середовищі. 

Інтерактивна природа доповненої реальності сприяє залученню глядачів до 

діалогу з твором мистецтва. Глядачі можуть впливати на твір мистецтва або ставати 

його частиною, стираючи межі між творцем і глядачем. Така взаємодія поглиблює 

взаємодію глядача з твором мистецтва, уможливлюючи персоналізоване 

дослідження його тем і наративів. Доповнена реальність також додає до творів 

мистецтва освітні шари, пропонуючи глядачам контекстуальну інформацію, думки 

митців або мультимедійний контент, що збагачує їхнє розуміння та сприйняття. 

Доповнена реальність у сучасному мистецтві кидає виклик дихотомії між 

віртуальною та фізичною реальністю, пропонуючи симбіотичні відносини, де 

кожна з них підсилює іншу. Накладаючи цифрову інформацію на фізичні об'єкти 

чи локації, мистецтво доповненої реальності може виявити приховані шари сенсу, 
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історії чи спекулятивного майбутнього [25]. Такий підхід може перетворити 

повсякденне середовище на місця магічного реалізму, де цифрові втручання 

спонукають глядачів переоцінити своє сприйняття реальності та уяви. 

Яскравими прикладами доповненої реальності в сучасному мистецтві є роботи 

таких художників, як Олафур Еліассон, який створив "Wunderkammer" - колекцію 

природних явищ та ефемерних скульптур, доступну через додаток для смартфонів. 

Аналогічно, проект "AR[t] Museum" дозволяє накладати віртуальні твори 

мистецтва на реальні музейні простори, пропонуючи додатковий рівень досвіду до 

традиційного відвідування музею [26]. 

Незважаючи на свій потенціал, використання доповненої реальності в 

мистецтві стикається з викликами, зокрема технологічними обмеженнями, 

проблемами доступності та цифровим розривом. Також тривають дискусії щодо 

збереження та архівування творів мистецтва в доповненій реальності, зважаючи на 

їхню залежність від програмних і апаратних платформ, що розвиваються. Однак, 

оскільки технологія доповненої реальності розвивається і стає все більш 

інтегрованою в повсякденне життя, очікується, що її застосування в сучасному 

мистецтві розширюватиметься, ще більше розмиваючи межі між мистецтвом, 

технологіями та досвідом. 

 

1.2 Аналіз методів і алгоритмів семантичної кластеризації даних  

1.2.1. Основи семантичної кластеризації: визначення та ключові поняття 

 

Семантична кластеризація - це напрямок у науці про дані та обробці природної 

мови (NLP), який передбачає групування точок даних - зазвичай текстових 

документів, фраз або слів - на основі їхнього значення або семантичного змісту, а 

не лише на основі їхньої лексичної або синтаксичної схожості [27]. 

Семантична кластеризація. Процес організації даних у групи, де елементи в 

кожній групі семантично пов'язані один з одним тісніше, ніж з елементами в інших 

групах. Ця методика ґрунтується на розумінні контексту та внутрішнього значення 

даних, що сприяє більш інтуїтивній та релевантній категоризації. 
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Семантика. У контексті мови семантика стосується вивчення значення. Вона 

охоплює інтерпретацію знаків, символів і виразів у мові. У межах семантичної 

кластеризації семантика займається зв'язками між словами, фразами і поняттями, 

зокрема синонімами, антонімами та ієрархічними структурами. 

Фундаментальною концепцією семантичної кластеризації є представлення 

текстової інформації у вигляді векторів у багатовимірному просторі [28]. Кожен 

вимір відповідає унікальному терміну або поняттю, що дозволяє представляти 

документи або слова векторами на основі їхнього семантичного змісту. 

LSA - це метод, який застосовує розкладання за сингулярними значеннями 

(SVD) до матриці термінів-документів, зменшуючи розмірність векторного 

простору. Таке зменшення допомагає виявити приховані семантичні структури, 

полегшуючи виявлення зв'язків між термінами та документами, які не є 

очевидними одразу. 

Вставки слів - це щільні векторні представлення слів, отримані за допомогою 

таких моделей, як Word2Vec або GloVe. Ці моделі навчаються на великих масивах 

даних, фіксуючи нюанси семантичних зв'язків між словами на основі їхньої частоти 

вживання. Вбудовування дозволяють ефективно кластеризувати слова або 

документи за семантичною схожістю, навіть якщо вони не мають спільних 

термінів. 

До завдання семантичної кластеризації можна застосувати кілька алгоритмів 

кластеризації, зокрема K-середні, ієрархічну кластеризацію та DBSCAN. Вибір 

алгоритму залежить від характеру даних, бажаної деталізації кластеризації та 

конкретних вимог програми. 

Алгоритми тематичного моделювання, такі як Latent Dirichlet Allocation (LDA), 

тісно пов'язані з семантичною кластеризацією. Ці алгоритми мають на меті виявити 

основну тематичну структуру в колекції документів, групуючи їх у теми на основі 

їхнього семантичного змісту. 

Семантична кластеризація вирішує кілька завдань в роботі з текстовими 

даними, зокрема: 
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− пошук інформації. Підвищує релевантність результатів пошуку, групуючи 

документи за змістом, а не за відповідністю ключовим словам; 

− виявлення знань. Сприяє вилученню інсайтів з великих наборів даних, 

організовуючи інформацію в семантично узгоджені кластери; 

− рекомендація контенту. Покращує роботу рекомендаційних систем, 

визначаючи елементи зі схожим тематичним змістом, покращуючи досвід 

користувачів. 

Семантична кластеризація має різноманітні застосування у різних галузях: 

− цифрові бібліотеки та архіви. Організація контенту за тематичними 

категоріями для полегшення навігації та пошуку; 

− аналіз відгуків користувачів. Групування коментарів зворотного зв'язку за 

основними проблемами або настроями для цільових стратегій реагування; 

− біомедичні дослідження. Кластеризація наукових статей, звітів про клінічні 

випробування і записів пацієнтів для виявлення закономірностей і взаємозв'язків у 

медичних даних. 

Отже, семантична кластеризація є ключовим методом аналізу текстових даних, 

що використовує глибину семантичних зв'язків для організації інформації таким 

чином, щоб вона відображала людське розуміння. Оскільки обчислювальні методи 

семантичного аналізу продовжують розвиватися, потенціал семантичної 

кластеризації для сприяння виявленню знань та управлінню інформацією в різних 

дисциплінах є величезним і постійно розширюється. 

 

1.2.2. Класичні алгоритми кластеризації: K-means, DBSCAN, ієрархічна 

кластеризація 

 

Кластеризація - це фундаментальне завдання в аналізі даних, що передбачає 

групування точок даних таким чином, щоб точки всередині кожної групи (або 

кластера) були більш схожими одна на одну, ніж на точки в інших групах. 

У цій главі детально розглядаються три класичні алгоритми кластеризації, які є 

основоположними як для традиційної, так і для семантичної кластеризації: K-
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середні, DBSCAN та ієрархічна кластеризація. Кожен алгоритм використовує 

окремий підхід до розбиття даних на кластери на основі міри схожості [29]. 

Кластеризація за методом K-середніх. 

Визначення та підхід. K-середні - це алгоритм на основі центроїда, який 

розбиває набір даних на K окремих кластерів, що не перетинаються. Алгоритм 

починається з випадкового вибору K точок як центрів кластерів (центроїдів), а 

потім ітеративно призначає кожну точку даних найближчому центроїду, 

оновлюючи позиції центроїдів на основі середнього значення призначених їм 

точок. Цей процес триває до тих пір, поки центроїди не стабілізуються і не 

перестануть суттєво зміщуватися, що свідчить про те, що кластери сформовані. 

Сильні сторони: 

− простота та ефективність. K-середні прості в реалізації та ефективні в 

обчисленнях, що робить їх придатними для широкого спектру застосувань, 

особливо на великих наборах даних; 

− масштабованість. Метод добре масштабується зі збільшенням кількості 

точок даних, хоча зі збільшенням кількості кластерів він може стати 

обчислювально інтенсивним. 

Обмеження: 

− вимога визначення K. Алгоритм вимагає, щоб кількість кластерів була 

визначена апріорі, що може бути складним завданням без попереднього знання 

структури даних. 

− чутливість до початкових центроїдів. Кінцевий результат кластеризації може 

суттєво відрізнятися залежно від початкового вибору центроїдів, що потенційно 

може призвести до локальних мінімумів; 

− припущення про сферичні кластери: K-середні припускають, що кластери 

мають сферичну форму і рівномірний розмір, що може бути не для всіх наборів 

даних, що призводить до поганої якості кластеризації для складних форм. 

DBSCAN (просторова кластеризація додатків з шумом на основі щільності). 

Визначення та підхід: DBSCAN - це алгоритм кластеризації на основі щільності, 

який визначає кластери як області з високою щільністю, розділені областями з 



33 
 

низькою щільністю. Він працює на основі двох параметрів: ε (епсилон), радіусу, в 

межах якого здійснюється пошук сусідніх точок, і MinPts, мінімальної кількості 

точок, необхідної для формування щільної області (кластера). DBSCAN може 

ідентифікувати кластери довільної форми і здатний розрізняти шум або викиди. 

Переваги: 

− не потрібно вказувати кількість кластерів. На відміну від K-середніх, 

DBSCAN не вимагає попереднього знання кількості кластерів, оскільки він 

динамічно визначає кластери на основі щільності даних; 

− можливість виявлення викидів. Точки в областях з низькою щільністю 

розглядаються як шум, що дозволяє надійно виявляти викиди; 

− гнучкість у формуванні кластерів: DBSCAN може виявляти кластери 

різноманітних і неправильних форм, що робить його універсальним для різних 

наборів даних. 

Обмеження: 

− чутливість до параметрів. Вибір ε і MinPts суттєво впливає на результати 

кластеризації, і пошук відповідних значень може бути нетривіальним без знання 

предметної області; 

− труднощі зі змінною щільністю. У наборах даних з кластерами різної 

щільності DBSCAN може мати труднощі з правильною ідентифікацією всіх 

кластерів. 

Ієрархічна кластеризація. 

Визначення та підхід. Ієрархічна кластеризація будує ієрархію кластерів або 

методом поділу (розбиття), або агломеративним методом (злиття). 

Агломеративний підхід починається з того, що кожна точка даних розглядається як 

окремий кластер і ітеративно об'єднується на основі критерію зв'язку (наприклад, 

одиничний, повний, середній зв'язок) до тих пір, поки всі точки не будуть належати 

до одного кластеру. Цей процес створює дендрограму - деревоподібну діаграму, 

яка ілюструє серію об'єднань і розбиття, з якої можна виділити кластери на різних 

рівнях деталізації. 

Переваги: 
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− не потрібно вказувати кількість кластерів. Дендрограма надає повне 

уявлення про процес кластеризації, дозволяючи користувачам вибирати кількість 

кластерів постфактум, розрізаючи дендрограму на потрібному рівні; 

− гнучкість з формами кластерів. ієрархічна кластеризація може 

ідентифікувати кластери з різними формами і розмірами, пропонуючи 

універсальність у застосуванні. 

Обмеження: 

− обчислювальна складність. Особливо для агломеративних методів, 

ієрархічна кластеризація може бути дорогою в обчислювальному плані, що 

обмежує її застосування до великих наборів даних; 

− незворотні злиття та розділення. Після того, як об'єднання (або розбиття) 

було зроблено, його не можна скасувати, що може призвести до неоптимальної 

кластеризації, якщо попередні рішення не є глобально оптимальними. 

Отже, K-середні, DBSCAN та ієрархічна кластеризація мають свої переваги і 

стикаються з унікальними проблемами, що робить їх придатними для різних типів 

даних і цілей кластеризації. Розуміння їхніх характеристик та обмежень має 

вирішальне значення для вибору найбільш підходящого алгоритму для 

конкретного завдання семантичної кластеризації. 

 

1.2.3. Глибоке навчання в семантичній кластеризації: використання нейронних 

мереж 

 

Поява глибинного навчання значно просунула сферу семантичної кластеризації 

завдяки використанню нейронних мереж для розуміння та групування даних на 

основі їхніх семантичних властивостей. 

Глибоке навчання, підмножина машинного навчання, передбачає використання 

нейронних мереж з декількома шарами (глибокі нейронні мережі) для 

моделювання складних взаємозв'язків у даних. У семантичній кластеризації методи 

глибинного навчання особливо цінні своєю здатністю вивчати багаті, ієрархічні 
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представлення даних, вловлюючи нюанси значення, які виходять за межі 

поверхневих шаблонів [30]. 

Навчання на основі представлення. В основі застосування глибинного навчання 

в семантичній кластеризації лежить його здатність до навчання на основі 

представлень - автоматичного виявлення представлень, необхідних для виявлення 

ознак або класифікації на основі необроблених даних.  

Вбудовування слів. Нейромережеві моделі, такі як Word2Vec і GloVe, 

генерують щільні векторні представлення слів (вставки слів) на основі їхнього 

контекстного використання, фіксуючи семантичні зв'язки між словами. Цей 

принцип було поширено на речення, абзаци та цілі документи за допомогою таких 

моделей, як Doc2Vec і BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers), що дозволяє ефективно кластеризувати великі текстові одиниці. 

Автокодери для зменшення розмірності. Автокодери, тип нейронної мережі, 

використовуються для зменшення розмірності - важливого етапу кластеризації. 

Навчившись стискати дані в простір меншої розмірності, а потім реконструювати 

їх, автокодери можуть вловлювати найсуттєвіші особливості даних, що робить їх 

високоефективними для семантичної кластеризації. 

Кластеризація за допомогою нейронних мереж. Останні підходи передбачають 

безпосереднє включення завдань кластеризації в процес навчання нейронних 

мереж. Наприклад, алгоритм глибокої вбудованої кластеризації (Deep Embedded 

Clustering, DEC) оптимізує завдання кластеризації разом із завданням навчання 

репрезентацій, що призводить до вбудовувань, які за своєю суттю придатні для 

кластеризації. 

Переваги використання глибинного навчання для семантичної кластеризації: 

− обробка даних високої розмірності. Нейронні мережі чудово справляються з 

високою розмірністю текстових даних, навчаючись визначати і фокусуватися на 

найбільш інформативних ознаках; 

− захоплення нелінійних взаємозв'язків. На відміну від традиційних алгоритмів 

кластеризації, моделі глибокого навчання можуть вловлювати складні, нелінійні 
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зв'язки в даних, що дозволяє більш тонко і точно проводити семантичну 

кластеризацію; 

− масштабованість. Моделі глибокого навчання, особливо ті, що навчаються на 

розподілених обчислювальних системах, можуть обробляти великі набори даних, 

що робить їх придатними для величезних обсягів даних, які зустрічаються в 

багатьох додатках. 

Виклики та міркування: 

− потреба у великих наборах даних. Моделі глибокого навчання, як правило, 

вимагають для навчання великих обсягів маркованих даних, що може бути 

обмеженням в областях, де таких даних мало або їх отримання є дорогим; 

− інтерпретованість. Природа "чорного ящика" глибоких нейронних мереж 

може ускладнити розуміння того, чому приймаються конкретні рішення про 

кластеризацію, що створює проблеми з прозорістю та підзвітністю; 

− обчислювальні ресурси. Навчання моделей глибинного навчання може бути 

інтенсивним в обчислювальному плані, вимагаючи значних апаратних та 

енергетичних ресурсів. 

Отже, застосування глибинного навчання в семантичній кластеризації пропонує 

значні переваги з точки зору представлення та точності даних. Незважаючи на 

виклики, постійний розвиток моделей нейронних мереж і методологій навчання 

обіцяє подальше розширення можливостей і доступності семантичної 

кластеризації, відкриваючи нові шляхи для організації та розуміння складних 

наборів даних. 

 

1.2.4. Алгоритми зниження розмірності та візуалізація кластерів 

 

Алгоритми зменшення розмірності спрощують процес семантичної 

кластеризації, спрощуючи високорозмірні дані до форми, яку легше аналізувати та 

інтерпретувати, тоді як методи кластерної візуалізації дають змогу графічно 

представити кластери, пропонуючи інтуїтивне розуміння глибинної структури 

даних. У цьому розділі детально розглядаються ці важливі компоненти, 
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досліджуються їхні методології, застосування та взаємодія між ними в контексті 

семантичної кластеризації. 

Зменшення розмірності - це процес, спрямований на зменшення кількості 

випадкових змінних, що розглядаються, шляхом отримання набору головних 

змінних. Це особливо корисно в контексті даних високої розмірності, таких як 

текстові дані в задачах NLP (Natural Language Processing), де кожен вимір може 

представляти унікальне слово або ознаку. Дві основні категорії методів зменшення 

розмірності - це аналіз головних компонент (PCA) і t-розподілене стохастичне 

вбудовування сусідів (t-SNE), а також автокодери у сфері глибокого навчання. 

Аналіз головних компонент (PCA). 

PCA - це статистична процедура, яка використовує ортогональне перетворення 

для перетворення набору спостережень можливо корельованих змінних у набір 

значень лінійно некорельованих змінних, які називаються головними 

компонентами. У семантичній кластеризації PCA можна використовувати для 

зменшення розмірності текстових даних, спрощуючи набір даних, зберігаючи при 

цьому дисперсію (інформацію), що міститься в ньому. Таке зменшення допомагає 

в процесі кластеризації, фокусуючись на найбільш інформативних ознаках. 

t-розподілене стохастичне вбудовування сусідів (t-SNE). 

t-SNE - це метод нелінійного зменшення розмірності, який особливо добре 

підходить для візуалізації наборів даних високої розмірності. Вона перетворює 

схожість між точками даних на спільні ймовірності і намагається мінімізувати 

розбіжність між цими спільними ймовірностями у високо- та низьковимірному 

просторі. 

У семантичній кластеризації t-SNE допомагає візуалізувати кластери, 

зменшуючи багатовимірний простір до двох або трьох вимірів, що дає змогу 

спостерігати групування семантично подібних елементів. 

Автокодери (підхід глибокого навчання). 

Автокодери - це тип штучної нейронної мережі, що використовується для 

навчання ефективних кодувань вхідних даних. Вони працюють шляхом стиснення 
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вхідних даних у латентно-просторове представлення, а потім реконструюють 

вихідні дані з цього представлення. 

Автокодери можна використовувати для зменшення розмірності при 

семантичній кластеризації, навчаючись представляти текстові дані в просторах 

меншої розмірності, що сприяє більш ефективній кластеризації та візуалізації. 

Візуалізація кластерів. 

Візуалізація кластерів передбачає графічне представлення кластерів для 

дослідження та інтерпретації результатів алгоритмів кластеризації. Ефективна 

візуалізація допомагає виявити закономірності, викиди та загальний розподіл 

даних між кластерами. Основні методи включають діаграми розсіювання для 

даних, скорочених за допомогою PCA або t-SNE, і дендрограми для ієрархічної 

кластеризації. 

Діаграми розсіювання. 

Діаграми розсіювання, які широко використовуються з PCA та t-SNE, 

відображають кластери у двовимірному або тривимірному просторі, де кожна 

точка представляє елемент даних, а її положення відображає його зв'язок з іншими 

елементами даних. Кластери розрізняються кольорами або символами. 

Дендрограми. 

В ієрархічній кластеризації дендрограми - це деревоподібні діаграми, які 

показують розташування кластерів, створених алгоритмом.Вони ілюструють, як 

кожен кластер складається шляхом розгалуження на складові елементи, 

пропонуючи уявлення про ієрархічну структуру даних. 

Синергія між зменшенням розмірності та візуалізацією кластерів є ключовою в 

семантичній кластеризації. Зменшення розмірності спрощує складні, багатовимірні 

дані, роблячи їх керованими для алгоритмів кластеризації та придатними для 

візуалізації. Згодом кластерна візуалізація забезпечує графічне представлення цих 

спрощених наборів даних, що дозволяє інтуїтивно аналізувати та інтерпретувати 

семантичні зв'язки всередині даних. 

Разом ці процеси уможливлюють ефективне дослідження семантичних 

кластерів, сприяючи виявленню притаманних їм закономірностей та інсайтів, які 
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було б складно розпізнати у багатовимірних просторах. Оскільки семантична 

кластеризація продовжує розвиватися, вдосконалення алгоритмів зменшення 

розмірності та методів візуалізації, безсумнівно, покращить нашу здатність 

розуміти та використовувати семантичну структуру даних. 

 

1.3. Аналіз методів і алгоритмів інтерактивної взаємодії користувачів у 

системах доповненої реальності  

1.3.1. Інтерфейси користувача в AR: від простих до складних взаємодій  

 

Користувацькі інтерфейси в системах доповненої реальності значно 

еволюціонували протягом багатьох років, переходячи від простих і зрозумілих 

взаємодій до більш складних і витончених.  

Дизайн користувацьких інтерфейсів відіграє вирішальну роль у забезпеченні 

природної та інтуїтивно зрозумілої взаємодії між користувачами та віртуальним 

контентом. У цій статті ми розглянемо еволюцію користувацьких інтерфейсів у 

доповненій реальності та пов'язані з ними методи взаємодії. 

Традиційні 2D-інтерфейси. На ранніх етапах розвитку доповненої реальності 

користувацькі інтерфейси часто покладалися на традиційні 2D-елементи, такі як 

кнопки, меню та поля для введення тексту. Ці інтерфейси були знайомі 

користувачам з їхнього досвіду роботи з десктопними та мобільними додатками. 

Однак інтеграція 2D-інтерфейсів в AR-середовища створювала проблеми з точки 

зору юзабіліті та занурення.  

Приклади: 

1. AR-додатки, які відображали 2D-кнопки або меню, що плавали в полі зору 

користувача, вимагаючи від нього взаємодії з ними за допомогою жестів рук або 

погляду. 

2. Системи доповненої реальності, в яких для введення даних 

використовуються 2D-текстові поля, що може бути громіздким і заважати 

користувачеві. 
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Хоча 2D-інтерфейси забезпечували просту і звичну парадигму взаємодії, 

користувачі часто відчували себе відірваними від тривимірної природи AR-

середовищ. Користувачам доводилося перемикатися між реальним світом і 

віртуальним інтерфейсом, що порушувало відчуття занурення. Крім того, взаємодія 

з 2D-елементами за допомогою 3D-методів введення, таких як жести рук, могла 

бути неточною і викликати розчарування. 

Тривимірні користувацькі інтерфейси та пряма маніпуляція. З розвитком 

технологій доповненої реальності фокус змістився в бік розробки більш 

захоплюючих і природних користувацьких інтерфейсів, які б органічно 

поєднувалися з віртуальним 3D-контентом. Тривимірні користувацькі інтерфейси 

дозволили користувачам безпосередньо взаємодіяти з віртуальними об'єктами за 

допомогою інтуїтивно зрозумілих жестів і маніпуляцій.  

Приклади: 

1. AR-додатки, які дозволяли користувачам захоплювати, обертати та 

масштабувати віртуальні 3D-моделі за допомогою жестів рук, забезпечуючи 

відчуття прямої маніпуляції та контролю. 

2. Системи доповненої реальності, що використовують віртуальні ручки або 

елементи керування, прикріплені до 3D-об'єктів, дозволяючи користувачам 

взаємодіяти з ними у спосіб, подібний до взаємодії в реальному світі. 

Тривимірні користувацькі інтерфейси та методи прямої маніпуляції значно 

посилили відчуття занурення та інтуїтивності у взаємодії з доповненою реальністю. 

Користувачі могли взаємодіяти з віртуальними об'єктами, використовуючи 

природні рухи рук, що робило досвід більш захоплюючим і правдоподібним. Однак 

виникли проблеми з точністю і достовірністю, особливо коли для розпізнавання 

жестів покладалися виключно на методи комп'ютерного зору. 

Контекстні та адаптивні користувацькі інтерфейси. Для подальшого 

покращення зручності використання та користувацького досвіду системи 

доповненої реальності почали включати контекстні та адаптивні користувацькі 

інтерфейси. Ці інтерфейси динамічно змінювали свій вигляд і поведінку залежно 

від контексту, вподобань і взаємодії користувача.  
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Приклади: 

1. AR-додатки, які автоматично відображали релевантну інформацію або 

елементи керування на основі погляду користувача або близькості до певних 

віртуальних об'єктів. 

2. Системи доповненої реальності, які адаптують розмір, положення і 

прозорість елементів користувацького інтерфейсу залежно від руху користувача і 

навколишнього середовища, щоб забезпечити оптимальну видимість і доступність. 

Контекстні та адаптивні користувацькі інтерфейси покращили зручність 

використання та взаємодію з користувачем у доповненій реальності, зменшивши 

когнітивне навантаження та надавши своєчасну та релевантну інформацію. 

Адаптуючись до контексту та вподобань користувача, ці інтерфейси мінімізували 

відволікання і дозволили користувачам зосередитися на AR-контенті. Однак 

розробка ефективних адаптивних інтерфейсів вимагає ретельного врахування 

поведінки користувачів, вимог до завдань і факторів навколишнього середовища. 

Мультимодальні та природні інтерфейси. Останні досягнення в галузі 

доповненої реальності призвели до розробки мультимодальних і природних 

користувацьких інтерфейсів, які поєднують різні способи введення і 

використовують природні канали людської комунікації. Ці інтерфейси мають на 

меті забезпечити більш інтуїтивно зрозумілий і безперешкодний досвід взаємодії. 

Приклади: 

1. Системи доповненої реальності, які поєднують жести рук, голосові команди 

та відстеження погляду, щоб користувачі могли взаємодіяти з віртуальним 

контентом природними та інтуїтивно зрозумілими методами. 

2. AR-додатки, які включають тактильний зворотний зв'язок і тактильні 

відчуття, щоб посилити відчуття присутності та надати додаткові підказки для 

взаємодії. 

Мультимодальні та природні користувацькі інтерфейси мають потенціал 

революціонізувати взаємодію з доповненою реальністю, забезпечуючи більш 

захоплюючий та інтуїтивно зрозумілий досвід. Використовуючи різні способи 

введення та природні канали зв'язку, ці інтерфейси можуть задовольнити різні 
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уподобання користувачів і підвищити ефективність та результативність взаємодії. 

Однак розробка та впровадження мультимодальних інтерфейсів може бути 

складним завданням, що вимагає надійних алгоритмів розпізнавання та 

безперешкодної інтеграції різних методів введення. 

 

1.3.2. Адаптивні та контекстно-залежні інтерактивні системи  

 

Адаптивні та контекстно-чутливі інтерактивні системи мають на меті 

персоналізувати та оптимізувати досвід взаємодії з користувачем у доповненій 

реальності на основі різних факторів, таких як вподобання користувача, його 

поведінка та контекст навколишнього середовища.  

Ці системи використовують методи машинного навчання та штучного 

інтелекту, щоб розуміти та адаптуватися до потреб користувачів і забезпечувати 

індивідуальну взаємодію. 

Профілювання та персоналізація користувачів. Адаптивні системи доповненої 

реальності можуть створювати профілі користувачів, які фіксують індивідуальні 

вподобання, моделі поведінки та історію взаємодії. Використовуючи цю 

інформацію, система може персоналізувати досвід доповненої реальності, надаючи 

контент і взаємодії, які є найбільш релевантними і цікавими для кожного 

користувача.  

Приклади: 

1. AR-додатки, які рекомендують персоналізований контент або функції на 

основі інтересів користувача та його попередніх взаємодій. 

2. Системи доповненої реальності, які адаптують макет та елементи інтерфейсу 

користувача на основі стилю взаємодії, якому користувач надає перевагу, або часто 

використовуваних функцій. 

Профілювання та персоналізація користувачів можуть значно покращити 

користувацький досвід в доповненій реальності, надаючи адаптований та 

релевантний контент і взаємодії. Розуміючи індивідуальні потреби та вподобання 

користувачів, адаптивні системи можуть підвищити рівень залученості, 
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задоволеності та ефективності. Однак збір та обробка даних користувачів викликає 

занепокоєння щодо конфіденційності, тому забезпечення прозорості та контролю 

користувача над особистою інформацією має вирішальне значення. 

Контекстно-орієнтована взаємодія. Контекстно-орієнтовані системи 

доповненої реальності можуть адаптувати інтерактивний досвід на основі оточення 

користувача, його місцезнаходження та поточного контексту. Відчуваючи і 

розуміючи оточення користувача, ці системи можуть надавати контекстно-

релевантну інформацію та взаємодію.  

Приклади: 

1. Додатки доповненої реальності, які відображають інформацію про 

місцезнаходження або анотації на основі позиції користувача та його орієнтації в 

реальному світі. 

2. Системи доповненої реальності, які адаптують візуальне представлення та 

методи взаємодії на основі поточного завдання або діяльності користувача, 

наприклад, надаючи різні інструменти або елементи керування в проектному або 

ігровому сценарії. 

Контекстно-орієнтована взаємодія може значно покращити зручність 

використання та релевантність досвіду доповненої реальності, надаючи 

інформацію та взаємодію, адаптовані до поточного контексту користувача. 

Враховуючи такі фактори, як місцезнаходження, оточення і завдання, ці системи 

можуть запропонувати більш ефективну і дієву допомогу користувачам. Однак 

точне визначення та інтерпретація контексту може бути складним завданням, що 

вимагає надійних сенсорних технологій та інтелектуальних алгоритмів. 

Адаптивний користувацький інтерфейс та дизайн взаємодії. Адаптивні 

користувацькі інтерфейси та дизайн взаємодії передбачають динамічне 

налаштування макета, елементів та методів взаємодії на основі поведінки, 

вподобань та продуктивності користувача. Ці системи можуть вчитися на основі 

взаємодії з користувачем і оптимізувати дизайн інтерфейсу та взаємодії, щоб 

підвищити зручність використання та покращити користувацький досвід. 

Приклади: 
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1. AR-додатки, які автоматично регулюють розмір, положення або прозорість 

віртуальних елементів на основі патернів погляду користувача або історії взаємодії 

для покращення видимості та доступності. 

2. Системи доповненої реальності, які адаптують спосіб взаємодії (наприклад, 

жест, голос або погляд) на основі вподобань користувача або найефективнішого 

методу для поточного завдання. 

Адаптивні користувацькі інтерфейси та дизайн взаємодії можуть значно 

покращити зручність використання та користувацький досвід у доповненій 

реальності, пристосовуючи інтерфейс та методи взаємодії до індивідуальних 

потреб та вподобань користувачів. Навчаючись на поведінці та результатах роботи 

користувачів, ці системи можуть оптимізувати роботу з доповненою реальністю, 

зменшуючи когнітивне навантаження та підвищуючи ефективність. Однак 

розробка ефективних адаптивних інтерфейсів вимагає ретельного врахування 

різноманітності користувачів, вимог до завдань і потенційних компромісів між 

адаптивністю та передбачуваністю. 

 

1.3.3. Приклади вдалої інтерактивної взаємодії в AR 

 

Щоб проілюструвати потенціал та ефективність методів інтерактивної 

взаємодії в доповненій реальності, ми представляємо кілька прикладів успішних 

AR-додатків і систем, які використовують інноваційні та інтуїтивно зрозумілі 

методи взаємодії. 

"Pokémon Go" (Niantic). "Pokémon Go" - це популярна мобільна AR-гра, яка 

використовує взаємодію на основі розташування та жестів. Гравці досліджують 

реальний світ, щоб знайти і зловити віртуальних персонажів покемонів, 

використовуючи камеру свого смартфона і GPS. Гра включає інтуїтивно зрозумілу 

взаємодію на основі жестів, наприклад, дотики до екрану, щоб кидати покеболи, та 

свайпи для виконання різних дій. Бездоганна інтеграція дослідження реального 

світу та інтуїтивної взаємодії на основі жестів сприяла масовому успіху гри та 

широкому впровадженню технології доповненої реальності. 
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"IKEA Place" (IKEA). "IKEA Place" - це додаток доповненої реальності, який 

дозволяє користувачам віртуально розміщувати та візуалізувати меблі IKEA у 

своєму реальному оточенні. Використовуючи камеру смартфона, користувачі 

можуть вибрати предмети меблів з каталогу IKEA і побачити, як вони 

виглядатимуть і впишуться в їхній простір. Додаток використовує технологію 

доповненої реальності без маркерів та інтуїтивно зрозумілу взаємодію на основі 

жестів, таких як дотик і перетягування, для позиціонування та налаштування 

віртуальних меблів. Реалістична візуалізація та інтуїтивна взаємодія зробили 

"IKEA Place" популярним інструментом для дизайну інтер'єру та купівлі меблів. 

"HoloLens 2" (Microsoft). "HoloLens 2" - це гарнітура змішаної реальності, яка 

забезпечує захоплюючий досвід доповненої реальності з розширеними 

інтерактивними можливостями. Вона поєднує в собі розпізнавання жестів, 

відстеження руху очей і голосові команди, щоб забезпечити інтуїтивно зрозумілу 

взаємодію з віртуальним контентом без допомоги рук. Користувачі можуть 

маніпулювати голограмами за допомогою жестів рук, таких як захоплення, зміна 

розміру та обертання, тоді як голосові команди забезпечують безперешкодну 

навігацію та управління. "HoloLens 2" демонструє потенціал мультимодальної 

взаємодії в доповненій реальності, забезпечуючи природний та інтуїтивний спосіб 

взаємодії з цифровим контентом у середовищі змішаної реальності. 

"ARKit" та "ARCore" (Apple та Google.: "ARKit" та "ARCore" - це фреймворки 

для розробки доповненої реальності, що надаються компаніями Apple та Google 

відповідно. Ці фреймворки пропонують ряд інтерактивних функцій і можливостей, 

які розробники можуть використовувати для створення цікавих AR-додатків. 

Обидва фреймворки підтримують взаємодію на основі жестів, дозволяючи 

користувачам торкатися, проводити пальцями та виконувати різні жести для 

взаємодії з віртуальним контентом. Широке впровадження цих фреймворків 

призвело до розробки численних AR-додатків у різних сферах, демонструючи 

потенціал інтуїтивної та природної взаємодії в доповненій реальності. 

Ці приклади демонструють успішне застосування методів інтерактивної 

взаємодії в доповненій реальності в різних сферах, зокрема в іграх, роздрібній 
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торгівлі, продуктивності та інструментах розробки [31]. Завдяки інтуїтивно 

зрозумілим жестам, мультимодальному вводу та адаптивним інтерфейсам ці 

системи забезпечують захопливий та захоплюючий досвід, який стирає межу між 

віртуальним та реальним світом. Успіх цих прикладів підкреслює важливість 

розробки інтуїтивно зрозумілих і природних методів взаємодії, які сприяють 

безперешкодній взаємодії користувачів з віртуальним контентом в AR-середовищі. 

 

1.4 Визначення ключових викликів та проблем у сфері семантичної 

кластеризації і інтерактивної взаємодії  

1.4.1. Складнощі обробки та аналізу великих обсягів даних в реальному часі 

 

Обробка та аналіз великих масивів даних у режимі реального часу, особливо в 

контексті семантичної кластеризації, створюють значні технічні та обчислювальні 

проблеми. 

Ці труднощі пов'язані з великим обсягом даних, складністю їхньої семантичної 

інтерпретації та необхідністю негайної обробки для отримання своєчасних 

висновків. У цьому розділі розглядаються конкретні перешкоди, що виникають при 

обробці великих обсягів даних у додатках, що працюють у режимі реального часу. 

Однією з головних проблем є величезний обсяг даних, що генеруються з 

високою швидкістю. У багатьох додатках, таких як аналітика соціальних мереж, 

онлайн-рітейл або системи Інтернету речей (IoT), дані генеруються безперервно і у 

величезних кількостях. Обробка цих даних у режимі реального часу вимагає 

високоефективних алгоритмів і масштабованої інфраструктури, щоб гарантувати, 

що висновки будуть отримані досить швидко, щоб їх можна було застосувати. 

Семантична кластеризація передбачає розуміння контексту і значення точок 

даних, що часто вимагає складних алгоритмів обробки природної мови (NLP) і 

машинного навчання (ML). Ці алгоритми можуть бути обчислювально 

інтенсивними, особливо при роботі з великими словниками або глибокими 

нейронними мережами для розуміння семантичних зв'язків. Виконання цих 
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операцій у режимі реального часу збільшує обчислювальні вимоги, що вимагає 

оптимізованих алгоритмів і високопродуктивних обчислювальних ресурсів. 

Набори даних у реальному часі часто охоплюють широкий спектр типів і 

структур даних, від структурованих числових даних до неструктурованого тексту і 

мультимедійного контенту. Забезпечення узгодженої обробки такого різнорідного 

набору даних додає складності аналізу в реальному часі. Крім того, якість даних 

може суттєво відрізнятися, а такі проблеми, як пропущені значення, шум і 

нерелевантна інформація, створюють додаткові труднощі для точної семантичної 

кластеризації. 

Обробка в реальному часі передбачає суворі вимоги до затримки, щоб 

забезпечити завершення аналізу даних у терміни, які є важливими для прийняття 

рішень. Дотримання цих вимог при виконанні складних операцій семантичної 

кластеризації вимагає ефективного управління конвеєром даних, від отримання і 

попередньої обробки до аналізу і візуалізації. 

 

1.4.2 Забезпечення точності та релевантності семантичної кластеризації 

 

Забезпечення точності та релевантності семантичної кластеризації при аналізі 

великих наборів даних має вирішальне значення для корисності та надійності 

отриманих висновків. У цьому розділі розглядаються проблеми та міркування, 

пов'язані з підтриманням цілісності процесів семантичної кластеризації. 

Фундаментальною проблемою семантичної кластеризації є визначення та 

кількісна оцінка семантичної схожості. Традиційні заходи, засновані на лексичній 

схожості або статистичній повторюваності, можуть не повністю охоплювати 

нюанси значень і контекстів слів або фраз. Розробка алгоритмів, які точно 

відображають людське сприйняття семантичної схожості, вимагає передових 

методів NLP і, часто, керованого навчання з великими анотованими наборами 

даних. 

Значення і релевантність слів або фраз можуть значно відрізнятися в різних 

контекстах, що ускладнює досягнення точної кластеризації. Алгоритми повинні 
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бути здатні розрізняти такі терміни і розуміти контекст, щоб точно кластеризувати 

точки даних. 

Мова та семантичні зв'язки між поняттями не є статичними; вони розвиваються 

з часом. Забезпечення релевантності семантичної кластеризації в часі вимагає 

постійного навчання та адаптації моделей для врахування нових термінів, сленгу 

та змін у використанні. Це особливо складно в системах реального часу, де моделі 

повинні часто оновлюватися без значних простоїв або погіршення продуктивності. 

Алгоритми семантичної кластеризації можуть ненавмисно відображати або 

посилювати упередження, присутні в навчальних даних або припущеннях, що 

лежать в основі їх розробки. Забезпечення справедливості та неупередженості 

результатів кластеризації передбачає ретельне вивчення джерел даних, 

алгоритмічну прозорість та постійний моніторинг на предмет упередженості. 

Зі зростанням наборів даних забезпечення масштабованості алгоритмів 

семантичної кластеризації набуває першочергового значення. Ефективна обробка, 

можливо, за допомогою методів зменшення розмірності або розподілених 

обчислень, має важливе значення для збереження точності та релевантності 

результатів кластеризації без шкоди для продуктивності. 

Отже, подолання труднощів в обробці та аналізі великих обсягів даних у 

реальному часі, а також забезпечення точності та релевантності семантичної 

кластеризації вимагає багатогранного підходу. Це включає розробку 

вдосконалених алгоритмів, впровадження масштабованої інфраструктури та 

постійну пильність щодо якості даних, контекстної мінливості та алгоритмічної 

упередженості. 

 

1.5. Постановка наукового завдання та обґрунтування методики досліджень 

1.5.1. Загальне наукове завдання (вербальна постановка) 

 

Таким чином, загальним науковим завданням дисертаційного дослідження є 

розроблення моделей та методів семантичної кластеризації даних та інтерактивної 

взаємодії з користувачем у системах доповненої реальності. Це передбачає 
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покращення результатів семантичної кластеризації, вирішення складності 

семантичного представлення даних, динамічної природи взаємодії з користувачем 

та інтеграції цих компонентів для підвищення якості, надійності та застосовності 

технологій доповненої реальності в різних галузях. 

 

1.5.2. Часткові завдання досліджень  

 

Рішення загального завдання включає ряд часткових наукових і прикладних 

завдань, які необхідно вирішити, а саме: 

1) проаналізувати існуючі моделі, методи та засоби семантичної кластеризації 

та інтерактивної взаємодії  в системах доповненої реальності, обґрунтувати задачі, 

математичний апарат і методику досліджень; 

2) розробити метод і алгоритми семантичної кластеризації та аналізу даних в 

системах доповненої реальності  задля підвищення  якості оброблення даних; 

3) розробити метод і алгоритми вибору та інтеграції інтерактивних елементів 

на основі результатів семантичної кластеризації; 

4) розробити метод інтерактивної взаємодії в системах доповненої реальності 

з врахуванням характеристик користувача та можливих загроз; 

5) експериментально дослідити ефективність розроблених методів і засобів 

семантичної кластеризації на реальних наборах даних та в різних контекстах 

застосування; 

6) виконати практичне впровадження запропонованих методів та алгоритмів 

на базі існуючих та модернізованих систем і платформ. 

 

1.5.3. Обґрунтування методики досліджень 

 

Сформулюємо основні етапи і методику досліджень, результати яких викладені 

в розділах 2, 3 та 4. Методика досліджень ґрунтується на застосуванні системного 

підходу до постановки та рішення загальної і часткових завдань дисертаційного 

дослідження, вибору математичного апарату, використовуваних моделей та 
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методів дослідження, а також програмних засобів для реалізації інформаційної 

технології.  

Методика досліджень розробляється, виходячи з вимог до логіки та 

послідовності рішення поставлених завдань і адекватності обраного математичного 

апарату, та складається з ряду основних етапів. На рис. 1.2 наведена запропонована 

в дисертаційній роботі схема, яка ілюструє методику досліджень, означені основні 

етапи, показані взаємозв’язки з отриманими результатами. 

 

 

Рисунок 1.2 – Методика дисертаційного дослідження 

 

Перший етап передбачає комплексний аналіз існуючих методів, алгоритмів і 

технологій, пов'язаних з семантичною кластеризацією даних, інтерактивною 

взаємодією з користувачем і системами доповненої реальності. Сюди входить 

вивчення теоретичних основ, принципів та обмежень існуючих підходів, а також їх 

практичного застосування в різних сферах. 

Другий етап фокусується на розробці вдосконаленого алгоритму семантичної 

кластеризації. Це передбачає інтеграцію та вдосконалення існуючих методів, таких 

як алгоритм латентного розподілу Діріхле (LDA) та двонаправленого кодувального 

представлення з трансформаторів (BERT), для створення комплексного методу, 

який може ефективно працювати з великими та складними наборами даних. Процес 
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розробки включає теоретичне моделювання, розробку алгоритму та 

експериментальну оцінку з використанням реальних наборів даних. 

Третій етап передбачає розробку методу семантичного аналізу для систем 

доповненої реальності. Цей метод поєднує вдосконалений алгоритм семантичної 

кластеризації з додатковими методами машинного навчання, такими як BERT, щоб 

забезпечити точний і контекстно-орієнтований аналіз даних. Метод розроблений 

для вирішення унікальних завдань і вимог середовищ доповненої реальності, 

включаючи обробку в реальному часі, інтеграцію мультимодальних даних і 

взаємодію, орієнтовану на користувача. 

Четвертий крок стосується розробки методу інтерактивної взаємодії для систем 

доповненої реальності. Цей метод враховує різні фактори, такі як характеристики 

користувача, емоційні стани, потенційні загрози та вразливості кібербезпеки. 

Процес розробки включає методи з області взаємодії людини з комп'ютером, 

дизайну користувацького досвіду та кібербезпеки. Експериментальні дослідження 

виконуються для оцінки ефективності методу та визначення потенційних 

покращень. 

У процесі дослідження використовуються різні математичні та статистичні 

методи. До них належать: 

1. Методи машинного навчання, такі як алгоритми кластеризації, методи 

зменшення розмірності та нейронні мережі для аналізу даних і розпізнавання 

образів. 

2. Методи обробки природної мови, такі як вставки слів і мовні моделі 

(наприклад, BERT), для аналізу тексту і семантичного розуміння. 

3. Оціночні метрики, такі як силуетні коефіцієнти, внутрішньокластерні 

відстані та міжкластерні відстані, для кількісної оцінки продуктивності алгоритмів 

кластеризації та методів семантичного аналізу. 

4. Статистичні тести та методи планування експерименту для перевірки 

розроблених методів та порівняння їх з існуючими підходами. 

Методологія дослідження також передбачає реалізацію та експериментальну 

оцінку розроблених методів та алгоритмів з використанням реальних наборів даних 
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та систем доповненої реальності. Це включає розроблення програмних 

інструментів та платформ, які інтегрують запропоновані методи та алгоритми, що 

уможливлює їх практичне застосування в різних галузях, таких як мистецтво, музеї 

та інші сфери. 

Методологія дослідження ґрунтується на визнаних принципах і методах з 

різних галузей, включаючи машинне навчання, обробку природної мови, 

інтелектуальний аналіз даних, людсько-комп'ютерну взаємодію та доповнену 

реальність. Поєднання теоретичних та експериментальних підходів, а також 

використання різноманітних методів і прийомів забезпечує всебічне і ретельне 

вивчення проблеми дослідження, що обумовлює створення нових практичних 

рішень для семантичної кластеризації даних та інтерактивної взаємодії з 

користувачем у системах доповненої реальності. 

 

1.6 Висновки до першого розділу 

 

1. Аналіз сучасного стану та потенціалу систем доповненої реальності. 

Всебічний огляд систем доповненої реальності (AR) та їх застосування в різних 

сферах, включаючи освіту, охорону здоров'я та сучасне мистецтво, підкреслює 

трансформаційний потенціал технології AR. Водночас, він також виявляє гостру 

потребу в передових методах кластеризації семантичних даних та інтерактивного 

користувацького досвіду для повного використання можливостей систем 

доповненої реальності та забезпечення безперервного, контекстно-залежного і 

цікавого користувацького досвіду. 

2. Виявлення проблем у кластеризації семантичних даних для систем 

доповненої реальності. Аналіз існуючих методів семантичної кластеризації та їхніх 

обмежень у контексті систем доповненої реальності підкреслює складність 

обробки та організації даних на основі семантичного значення. Дослідження 

підкреслює необхідність розробки інноваційних моделей і алгоритмів, які можуть 

ефективно фіксувати і використовувати складні взаємозв'язки в даних, тим самим 
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забезпечуючи більш точну і змістовну семантичну кластеризацію в середовищах 

доповненої реальності. 

3. Важливість інтерактивної взаємодії з користувачем в доповненій реальності. 

Вивчення інтерактивної взаємодії з користувачем в системах доповненої 

реальності підкреслює вирішальну роль створення інтуїтивно зрозумілого, 

цікавого та адаптивного користувацького досвіду. Отримані дані свідчать про те, 

що розробка методів, які не тільки швидко реагують на дії користувача, але й 

враховують його характеристики, емоційний стан і потенційні загрози, є важливою 

для створення захоплюючого та персоналізованого досвіду в доповненій 

реальності. 

4. Формулювання методології дослідження. На основі визначених проблем і 

вимог пропонується міждисциплінарна методологія дослідження, що поєднує 

теоретичний аналіз з експериментальною перевіркою з використанням методів 

машинного навчання, обробки природної мови (NLP), інтелектуального аналізу 

даних і взаємодії людини з комп'ютером (HCI). Цей комплексний підхід 

спрямований на цілісне вирішення дослідницької проблеми, використовуючи ідеї 

та методи з різних галузей для розробки передових рішень для семантичної 

кластеризації даних та інтерактивної взаємодії з користувачем в системах 

доповненої реальності. 

5. Потреба в передових інструментах та інформаційних технологіях. Аналіз 

показує необхідність розробки передових інструментів та інформаційних 

технологій для підтримки оцінки та покращення семантичної кластеризації даних 

та інтерактивної взаємодії з користувачем в системах доповненої реальності. 

Впровадження програмних рішень, що втілюють запропоновані моделі та методи, 

дозволить спростити процес оцінювання, підвищити комплексність оцінювання та 

полегшити практичне застосування результатів дослідження в реальних сценаріях 

доповненої реальності. 

6. Формулювання цілей дослідження. На основі проведеного аналізу визначено 

загальну мету дисертаційного дослідження, яка далі поділяється на декілька 

конкретних цілей. Ці завдання охоплюють розробку набору моделей для оцінки 
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якості семантичної кластеризації даних в системах доповненої реальності, моделі 

для оцінки ефективності інтерактивної взаємодії з користувачем, методу 

забезпечення кібербезпеки систем доповненої реальності від потенційних загроз, а 

також підходу на основі аналізу конкретних ситуацій для оцінки загальної 

надійності та зручності використання систем доповненої реальності. Крім того, 

дослідження спрямоване на створення інструментів та інформаційних технологій 

для підтримки оцінки та вдосконалення семантичної кластеризації даних та 

інтерактивної взаємодії з користувачем в системах доповненої реальності. 

Основні результати, представлені в першому розділі, опубліковані в [32]. 

Результати та висновки, отримані в результаті аналізу в цьому розділі, 

створюють основу для подальших досліджень та розробки сучасних методів, 

моделей та інструментів для семантичної кластеризації даних та інтерактивної 

взаємодії з користувачем в системах доповненої реальності. Обгрунтовані задачі, 

вимоги та цілі дослідження визначають фокус і напрямок дисертаційної роботи, 

гарантуючи, що запропоновані рішення будуть спрямовані на критичні аспекти 

підвищення якості та зручності використання досвіду доповненої реальності. 
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РОЗДІЛ 2. РОЗРОБЛЕННЯ КОМПЛЕКСНОГО МЕТОДУ СЕМАНТИЧНОЇ 

КЛАСТЕРИЗАЦІЇ НА ОСНОВІ УДОСКОНАЛЕНОГО АЛГОРИТМУ LDA З 

АЛГОРИТМАМИ ПОСТ-ОБРОБЛЕННЯ ДАНИХ BERT  

 

2.1. Обґрунтування вибору алгоритмів семантичної кластеризації для 

подальшого використання  в системах доповненої реальності 

2.1.1. Детальний аналіз алгоритмів семантичної кластеризації 

 

У цьому дослідженні було проведено комплексний аналіз декількох широко 

використовуваних і найсучасніших алгоритмів семантичної кластеризації. 

Алгоритми, обрані для аналізу, включають K-середні, латентний розподіл Діріхле 

(LDA), DBSCAN та агломеративну ієрархічну кластеризацію. Ці алгоритми обрано 

для порівняння, оскільки вони представляють різні підходи до кластеризації даних 

і широко використовуються в задачах семантичної кластеризації [1]. Порівняно з 

іншими алгоритмами семантичної кластеризації, такими як мережі Кохонена або 

алгоритми, що ґрунтуються на графах, вищезгадані алгоритми надають ширший 

спектр підходів і методів для розв'язання різноманітних завдань семантичної 

кластеризації. Вони добре вивчені, мають багато прикладів успішного 

застосування і підтримуються великою кількістю програмних бібліотек. 

Мережі Кохонена, також відомі як самоорганізовані карти, є алгоритмами 

навчання без вчителя, заснованими на нейронних мережах. Вони можуть бути 

використані для семантичної кластеризації, однак, мають обмеження в обробці 

великих наборів даних і складних структур даних. 

Алгоритми кластеризації, засновані на графах, як-от спектральна кластеризація 

або метод Лувена, припускають представлення даних у вигляді графа і визначення 

кластерів на основі аналізу властивостей графа [2]. Ці алгоритми можуть бути 

ефективними для деяких завдань семантичної кластеризації, однак, можуть 

зіткнутися з проблемами масштабованості та інтерпретації результатів на складних 

даних. 
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Аналізуючи та порівнюючи ці алгоритми, дослідження має на меті визначити 

їхні сильні та слабкі сторони, а також потенційні можливості для вдосконалення в 

контексті систем доповненої реальності.  

Детальний аналіз алгоритмів семантичної кластеризації показан у Додатку Г. 

 

2.1.2. Показники вибору та покращення алгоритму семантичної кластеризації 

 

Вибір і потенційне вдосконалення алгоритму семантичної кластеризації для 

систем доповненої реальності повинен враховувати різні показники, щоб 

забезпечити ефективну роботу і відповідність унікальним вимогам користувачів 

цієї галузі. Наступні показники були визначені як вирішальні важливі. 

1. Здатність обробляти мультимодальні дані. Системи доповненої реальності 

часто передбачають інтеграцію та обробку мультимодальних даних, таких як 

текстові анотації, зображення, відео та показання датчиків [3]. Обраний алгоритм 

семантичної кластеризації повинен бути здатним обробляти різні типи даних або 

бути адаптованим до мультимодальних вхідних даних. Алгоритми, які можуть 

ефективно фіксувати і використовувати взаємозв'язки між різними модальностями, 

матимуть перевагу. 

2. Масштабованість та ефективність. Додатки доповненої реальності часто 

вимагають обробки потоків даних у реальному часі або майже в реальному часі, що 

вимагає ефективних і масштабованих алгоритмів. Алгоритм семантичної 

кластеризації повинен демонструвати обчислювальну ефективність, особливо для 

великомасштабних наборів даних або даних високої розмірності, щоб забезпечити 

чуйний і безперебійний користувацький досвід [4]. 

3. Зрозумілість і пояснюваність. У багатьох додатках доповненої реальності 

інтерпретованість і пояснюваність результатів кластеризації мають вирішальне 

значення для покращення розуміння і довіри користувачів. Обраний алгоритм 

повинен створювати кластери, які можна інтерпретувати, і давати уявлення про 

основні семантичні зв'язки в даних. Цінними будуть методи, які можуть 

візуалізувати або пояснити процес кластеризації [5]. 
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4. Стійкість до шуму і викидів. Середовища доповненої реальності можуть 

містити зашумлені або неповні дані через неточності датчиків, оклюзії або інші 

фактори. Алгоритм семантичної кластеризації повинен бути стійким до шуму та 

викидів, мінімізуючи їхній вплив на результати кластеризації та забезпечуючи 

точне представлення базових семантичних структур [6]. 

5. Адаптивність та онлайн-навчання. Системи доповненої реальності часто 

працюють у динамічному середовищі, де з часом можуть з'являтися нові дані та 

патерни. Обраний алгоритм повинен бути адаптивним і здатним до онлайн-

навчання, що дозволить йому поступово оновлювати модель кластеризації в міру 

надходження нових даних, без необхідності перенавчання з нуля [7]. 

6. Інтеграція з іншими компонентами. Алгоритм семантичної кластеризації 

повинен бути розроблений або адаптований для безперешкодної інтеграції з 

іншими компонентами системи доповненої реальності, такими як механізми 

взаємодії з користувачем, інструменти візуалізації та процеси прийняття рішень. 

Сумісність з існуючими фреймворками або платформами буде перевагою для 

практичного розгортання [8]. 

7. Специфічні для домену вимоги. Залежно від конкретної сфери застосування 

або варіанту використання можуть виникати додаткові вимоги або обмеження. 

Наприклад, у мистецьких чи культурних додатках алгоритм кластеризації може 

потребувати врахування нюансів семантичних зв'язків або включення специфічних 

знань про домен [9]. Гнучкість і розширюваність для задоволення таких вимог буде 

корисною. 

На основі аналізу існуючих алгоритмів семантичної кластеризації (Розділ 2.1.1) 

та вищезазначених показників, потенційними кандидатами для вибору та 

вдосконалення є: 

1. Латентний розподіл Діріхле (Latent Dirichlet Allocation, LDA). LDA - це 

потужний алгоритм тематичного моделювання та семантичної кластеризації 

текстових даних. Він може бути розширений або вдосконалений для обробки 

мультимодальних даних шляхом включення додаткових модальностей або 

інтеграції з іншими алгоритмами [10]. Покращення ефективності, 
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інтерпретованості та адаптивності LDA до динамічних даних може зробити його 

підходящим вибором для систем доповненої реальності. 

2. Кластеризація на основі щільності (DBSCAN). Здатність DBSCAN обробляти 

довільні форми кластерів, стійкість до шуму і викидів, а також незалежність від 

кількості кластерів роблять його гарним варіантом. Однак можуть знадобитися 

вдосконалення для вирішення питань чутливості до вибору параметрів, 

обчислювальної складності та застосовності до багатовимірних або 

мультимодальних даних [11]. 

3. Гібридні підходи. Поєднання сильних сторін декількох алгоритмів за 

допомогою гібридних підходів може усунути обмеження окремих алгоритмів і 

забезпечити більш комплексне рішення. Наприклад, інтеграція LDA з методами 

глибокого навчання або поєднання методів кластеризації на основі щільності та 

ієрархічної кластеризації може використовувати їхні відповідні переваги [12]. 

На додаток до вищезгаданих показників, дуже важливо розглянути відповідні 

метрики оцінки для оцінки якості та ефективності алгоритму семантичної 

кластеризації. Ці метрики можуть допомогти у кількісній оцінці продуктивності 

алгоритму, керувати процесом вибору та вдосконалення, а також уможливити 

порівняльний аналіз з існуючими підходами. Для цього було обрано метрики 

внутрішньокластерна відстань, міжкластерна відстань і силуетний коефіцієнт [13]. 

Вибір саме цих трьох метрик для оцінювання ефективності алгоритмів 

семантичної кластеризації даних має такі переваги: 

1. Комплексний підхі. Внутрішньокластерна відстань, міжкластерна відстань і 

силуетний коефіцієнт у сукупності надають комплексну оцінку якості 

кластеризації. Кожна метрика оцінює різні аспекти кластеризації: компактність 

кластерів, поділ між кластерами та поєднання обох аспектів. Використання всіх 

трьох метрик дає змогу отримати повніше уявлення про роботу алгоритму 

кластеризації [14]. 

2. Порівнянність результатів. Вибір цих метрик дає змогу порівнювати 

результати різних алгоритмів кластеризації на одних і тих самих даних. Це дає 

змогу визначити найефективніший алгоритм для конкретного завдання, а також 
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виявити можливі проблеми або області для подальшого удосконалення алгоритмів 

[15]. 

3. Інтерпретованість. Обрані метрики легко інтерпретувати і розуміти, що 

робить їх доступними для дослідників і розробників. Це важливо для загального 

оцінювання ефективності алгоритму і розуміння того, як його результати можуть 

бути застосовані в практичних сценаріях використання [16]. 

Порівняно з іншими метриками семантичної кластеризації, обрані три метрики 

надають більш повне і збалансоване уявлення про якість кластеризації. Інші 

метрики семантичної кластеризації, як-от індекс Девіса-Болдуіна, індекс 

Каллінського-Харабаса або індекс Dunn, також можуть бути використані для 

оцінювання якості кластеризації, але вони можуть фокусуватися на певних 

аспектах кластеризації та не надавати такої повноти інформації. 

 

2.1.3 Метрики для оцінювання ефективності роботи алгоритмів семантичного 

аналізу 

 

Внутрішньокластерна відстань - це міра, яка кількісно вимірює компактність 

або згуртованість всередині кластерів, оцінюючи відмінність або відстань між 

точками даних, що належать до одного кластера. Низька внутрішньокластерна 

відстань вказує на те, що точки даних у кластері щільно згруповані та мають схожі 

характеристики, що є бажаною властивістю для ефективної семантичної 

кластеризації [17]. Приклад візуалізації метрики внутрішньокластерна відстань 

представлений на рис. 2.1 (електронний ресурс https://www.analyticsvidhya.com/blo

g/2019/08/comprehensive-guide-k-means-clustering/). 

 

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/08/comprehensive-guide-k-means-clustering/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/08/comprehensive-guide-k-means-clustering/
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Рисунок 2.1 – Ілюстрація візуалізації метрики внутрішньокластерна відстань 

(електронний ресурс https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/08/comprehensive-

guide-k-means-clustering/) 

 

Внутрішньокластерна відстань зазвичай обчислюється як середня відстань або 

розбіжність між усіма парами точок даних у кластері. Формально, для кластера C_i, 

що містить n_i точок даних x_1, x_2, ..., x_n_i, внутрішньокластерна відстань може 

бути визначена як: 

 

W(C) = (1 / |C|) * Σ(Σ(d(x_i, x_j)),        (2.1) 

 

де i < j, W(C) - внутрішньокластерна відстань для кластера C, |C| - кількість 

об'єктів у кластері C, x_i та x_j - об'єкти, які належать кластеру C, d(x_i, x_j) - 

відстань між об'єктами x_i та x_j.  

Менша внутрішньокластерна відстань вказує на те, що точки даних у кластері 

більш схожі одна на одну, що свідчить про згуртованість і компактність кластерної 

структури. Це особливо важливо при семантичній кластеризації, коли метою є 

групування точок даних на основі їхніх основних семантичних зв'язків або значень. 

Компактні кластери з невеликими внутрішньокластерними відстанями можуть 

допомогти більш ефективно зафіксувати та представити ці семантичні подібності. 

Однак важливо зазначити, що оптимізація виключно за низькими 

внутрішньокластерними відстанями не завжди може бути бажаною, оскільки це 

може призвести до надмірно тісних або фрагментованих кластерів, які не зможуть 
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відобразити ширші семантичні зв'язки або ієрархічні структури в даних [18]. Тому 

внутрішньокластерну відстань слід оцінювати разом з іншими метриками, такими 

як міжкластерна відстань та коефіцієнт силуету, щоб забезпечити збалансований 

компроміс між компактністю та відокремленістю кластерів. 

У контексті систем доповненої реальності, де переважають мультимодальні 

дані (текст, зображення, показання датчиків тощо), вибір відповідної міри відстані 

стає ключовим. Для точного відображення семантичних взаємозв'язків всередині 

та між різними модальностями даних можуть знадобитися специфічні для 

конкретної області або індивідуальні міри відстані [20]. Крім того, слід враховувати 

обчислювальну ефективність обчислення внутрішньокластерних відстаней, 

оскільки обробка в реальному часі і швидкість відгуку часто є критичними 

вимогами в додатках доповненої реальності. 

Мінімізуючи відстані між кластерами та враховуючи інші відповідні критерії, 

алгоритм семантичної кластеризації може ефективно групувати точки даних на 

основі їхньої семантичної схожості, забезпечуючи більш точне та змістовне 

представлення даних у середовищах доповненої реальності. 

Міжкластерна відстань - це міра, яка кількісно вимірює відокремленість або 

несхожість між різними кластерами в кластерному рішенні. Вона оцінює ступінь, 

до якого кластери є чіткими та добре відокремленими один від одного, що є 

бажаною властивістю для ефективної семантичної кластеризації. Висока 

міжкластерна відстань вказує на те, що кластери добре відокремлені і 

відображають різні семантичні поняття або групи в даних [21]. Приклад візуалізації 

метрики міжкластерна відстань представлений на рис. 2.2 (електронний ресурс 

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/08/comprehensive-guide-k-means-

clustering/). 

 

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/08/comprehensive-guide-k-means-clustering/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/08/comprehensive-guide-k-means-clustering/
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Рисунок 2.2 – Ілюстрація візуалізації метрики міжкластерна відстань 

(електронний ресурс https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/08/comprehensive-

guide-k-means-clustering/) 

 

Міжкластерна відстань зазвичай розраховується як середня відстань або 

розбіжність між точками даних з різних кластерів. Міжкластерна відстань може 

бути визначена як: 

 

M = (1 / K * (K - 1)) * Σ(Σ(d(Ci, Cj)),        (2.2) 

 

де M - середня міжкластерна відстань, K - кількість кластерів, Ci і Cj - центроїди 

кластерів i і j відповідно, d(Ci, Cj) - відстань між центроїдами Ci і Cj. 

Висока міжкластерна відстань вказує на те, що кластери добре відокремлені і 

охоплюють різні семантичні поняття або групи в даних. Це особливо важливо при 

семантичній кластеризації, коли метою є виявлення та розмежування різних 

семантичних категорій або тем. Добре відокремлені кластери з великими 

міжкластерними відстанями можуть допомогти гарантувати, що рішення 

кластеризації ефективно відображає основну семантичну структуру даних [22]. 

Однак важливо розглядати міжкластерну відстань у поєднанні з іншими 

оціночними метриками, такими як внутрішньокластерна відстань і коефіцієнт 

силуету, щоб досягти збалансованого рішення кластеризації. Оптимізація 

виключно за великою міжкластерною відстанню може призвести до надмірно 
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відокремлених кластерів, які не зможуть відобразити притаманні їм взаємозв'язки 

або ієрархії в даних. 

У контексті систем доповненої реальності міжкластерна відстань відіграє 

вирішальну роль у забезпеченні того, щоб алгоритм семантичної кластеризації 

ефективно розрізняв різні семантичні поняття або категорії [23]. Максимізуючи 

міжкластерні відстані, алгоритм може забезпечити чіткий поділ між кластерами, 

що дозволяє більш точну і змістовну взаємодію з середовищем доповненої 

реальності. 

Наприклад, у додатку доповненої реальності для художніх галерей великі 

відстані між кластерами гарантують, що різні стилі, періоди або теми мистецтва 

будуть добре відокремлені і легко розрізнятимуться. Це дозволяє користувачам 

орієнтуватися і досліджувати віртуальну галерею на основі чітких семантичних 

категорій, покращуючи їхнє розуміння і оцінку творів мистецтва. 

Розглядаючи відстань між кластерами як ключову метрику оцінки, поряд з 

іншими відповідними критеріями, алгоритм семантичної кластеризації можна 

оптимізувати для створення добре відокремлених і семантично значущих 

кластерів, що дає змогу більш ефективно використовувати системи доповненої 

реальності з ефектом повного занурення [24]. 

Силуетний коефіцієнт є широко використовуваною оціночною метрикою для 

оцінки якості та обґрунтованості рішення кластеризації. Він вимірює як 

компактність кластерів, так і розділення між різними кластерами, забезпечуючи 

комплексну оцінку ефективності кластеризації. Силуетний коефіцієнт кількісно 

визначає, наскільки добре кожна точка даних вписується в призначений їй кластер 

порівняно з іншими кластерами, пропонуючи уявлення про відповідність 

структури кластеризації [25]. Приклад візуалізації метрики силуетний коефіцієнт 

представлений на рис. 2.3 (електронний ресурс https://towardsdatascience.com/silho

uette-coefficient-validating-clustering-techniques-e976bb81d10c). 

 

https://towardsdatascience.com/silhouette-coefficient-validating-clustering-techniques-e976bb81d10c
https://towardsdatascience.com/silhouette-coefficient-validating-clustering-techniques-e976bb81d10c
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Рисунок 2.3 – Ілюстрація візуалізації метрики силуетний коефіцієнт (електронний 

ресурс https://towardsdatascience.com/silhouette-coefficient-validating-clustering-

techniques-e976bb81d10c) 

 

Силуетний коефіцієнт для окремої точки даних i обчислюється за такою 

формулою: 

 

S(i) = (b(i) - a(i)) / max(a(i), b(i)),         (2.3) 

 

де, S(i) - силуетний коефіцієнт для об'єкта i, a(i) - середня відстань від об'єкта i до 

всіх інших об'єктів у тому самому кластері, b(i) - мінімальна середня відстань від 

об'єкта i до об'єктів в іншому кластері, до якого об'єкт i не належить. 

Коефіцієнт силуету має значення від -1 до 1 з наступними інтерпретаціями: 

1. Значення, близькі до 1. Коефіцієнт силуету, близький до 1, вказує на те, що 

точка даних добре співпадає з призначеним їй кластером і погано співпадає з 

сусідніми кластерами. Це свідчить про те, що точка даних належним чином 

кластеризована, а рішення кластеризації є якісним. 

2. Значення близькі до 0. Силуетний коефіцієнт близько 0 свідчить про те, що 

точка даних знаходиться на межі рішення між двома сусідніми кластерами або 

дуже близько до неї. Це означає, що точка даних може бути віднесена до будь-якого 

кластера без суттєвого впливу на якість кластеризації. 
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3. Значення близькі до -1. Силуетний коефіцієнт, близький до -1, означає, що 

точка даних неправильно класифікована або погано співвіднесена з призначеним 

їй кластером. Це свідчить про те, що точку даних доцільніше віднести до сусіднього 

кластера, а поточне рішення кластеризації може бути не оптимальним. 

У контексті систем доповненої реальності та семантичної кластеризації 

коефіцієнт силуету може бути цінною метрикою для оцінки якості рішення 

кластеризації. Він допомагає оцінити, чи є семантичні кластери чітко визначеними, 

компактними та відокремленими один від одного [26]. Високий коефіцієнт силуету 

вказує на те, що точки даних у кожному семантичному кластері схожі між собою і 

відрізняються від точок даних в інших кластерах, що свідчить про змістовне і 

послідовне семантичне групування. 

Наприклад, розглянемо додаток доповненої реальності для музейної екскурсії, 

де експонати згруповані за історичними періодами [27]. Високий середній 

коефіцієнт силуету вказує на те, що експонати в кожному кластері історичного 

періоду дуже схожі між собою і відрізняються від експонатів в інших кластерах.  

Використовуючи коефіцієнт силуету як метрику оцінки разом з іншими 

відповідними критеріями, алгоритм семантичної кластеризації можна 

оптимізувати для створення високоякісних кластерів, які ефективно відображають 

основну семантичну структуру даних. Це, в свою чергу, покращує користувацький 

досвід і взаємодію в середовищі доповненої реальності. 

Час виконання - це важливий показник продуктивності, який вимірює кількість 

часу, необхідного алгоритму або системі для виконання певного завдання або 

процесу. У контексті алгоритмів семантичної кластеризації для систем доповненої 

реальності час виконання означає тривалість, необхідну алгоритму для 

кластеризації заданих точок даних на основі їхньої семантичної схожості [28]. Це 

важливий фактор, оскільки додатки доповненої реальності часто вимагають реакції 

в реальному часі або майже в реальному часі, щоб забезпечити безперебійний і 

захоплюючий користувацький досвід. Приклад візуалізації метрики час виконання 

представлений на рис. 2.4 (електронний ресурс https://en.wikipedia.org/wiki/Time_c

omplexity) 

https://en.wikipedia.org/wiki/Time_complexity
https://en.wikipedia.org/wiki/Time_complexity
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Рисунок 2.4 – Ілюстрація візуалізації метрики час виконання (електронний ресурс 

https://en.wikipedia.org/wiki/Time_complexity) 

 

Загальний час виконання (T_total) алгоритму семантичної кластеризації можна 

виразити як суму часу, витраченого на різні етапи процесу кластеризації: 

 

T_total = T_preprocess + T_similarity + T_cluster + T_postprocess,   (2.4) 

 

де, T_preprocess - час, витрачений на попередню обробку даних, включно з 

очищенням, нормалізацією, вилученням ознак або перетворенням даних, 

T_similarity - час, необхідний для обчислення схожості або відстані між точками 

даних, T_cluster - час, необхідний основному алгоритму кластеризації для 

групування точок даних у семантичні кластери, T_postprocess - час, необхідний для 

виконання завдань постобробки, таких як об'єднання або розбиття кластерів, 

присвоєння міток або візуалізація результатів. 

Кожен компонент часу виконання може бути додатково проаналізований і 

оптимізований для підвищення загальної продуктивності алгоритму семантичної 

кластеризації. 

Час попередньої обробки даних (T_preprocess). Час попередньої обробки 

залежить від розміру набору даних (n) і складності операцій попередньої обробки 

(O(p)): 
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T_preprocess = O(n * p).         (2.5) 

 

Ефективні методи попередньої обробки даних, такі як паралельна обробка або 

інкрементне оновлення, можуть допомогти скоротити час попередньої обробки. 

Час обчислення подібності (T_similarity). Час обчислення подібності залежить 

від кількості точок даних (n) і складності міри подібності (O(s)): 

 

T_similarity = O(n^2 * s).          (2.6) 

 

Оптимізація процесу обчислення подібності, наприклад, використання 

ефективних структур даних або наближених мір подібності, може значно 

скоротити час обчислення подібності. 

Час роботи алгоритму кластеризації (T_cluster). Час виконання алгоритму 

кластеризації залежить від різних факторів, включаючи складність алгоритму 

(O(c)), розмір набору даних (n) та кількість кластерів (k): 

 

T_cluster = O(c * n * k).          (2.7) 

 

Ефективна реалізація, наприклад, використання паралельної обробки або 

оптимізованих структур даних, може покращити час виконання алгоритму 

кластеризації. 

Час постобробки (T_postprocess). Час постобробки залежить від розміру 

кластеризованих даних (n_clustered) та складності операцій постобробки (O(pp)): 

 

T_postprocess = O(n_clustered * pp).        (2.8) 

 

Оптимізація завдань постобробки та використання ефективних алгоритмів 

може допомогти мінімізувати час постобробки. 
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Вимірювання та оптимізація часу виконання має вирішальне значення для 

алгоритмів семантичної кластеризації в системах доповненої реальності з кількох 

причин [29]: 

1. Взаємодія в реальному часі. Додатки доповненої реальності часто вимагають 

взаємодії в реальному часі та швидкого реагування. Користувачі очікують, що 

система буде обробляти і відображати інформацію швидко, без помітних затримок. 

Повільний час виконання може призвести до затримок, заїкання або невідповідної 

поведінки, що погіршує користувацький досвід і занурення. 

2. Масштабованість. Системам доповненої реальності може знадобитися 

обробка великих обсягів даних, особливо в сценаріях зі складним середовищем або 

великою кількістю користувачів. Час виконання алгоритму семантичної 

кластеризації повинен ефективно масштабуватися відповідно до розміру набору 

даних, гарантуючи, що система залишатиметься швидкою навіть при збільшенні 

обсягу даних. 

3. Обмеження ресурсів. Додатки доповненої реальності часто працюють на 

пристроях з обмеженими ресурсами, таких як мобільні телефони або носимі 

пристрої. Ці пристрої мають обмежену обчислювальну потужність, пам'ять і час 

автономної роботи. Ефективний час виконання допомагає оптимізувати 

використання ресурсів і гарантувати, що алгоритм семантичної кластеризації може 

ефективно працювати в межах доступних ресурсів. 

Для вимірювання часу виконання можна використовувати різні інструменти 

профілювання та бенчмаркінгу. Ці інструменти дозволяють розробникам 

відстежувати час, який займають різні частини алгоритму, виявляти вузькі місця в 

продуктивності і відповідно оптимізувати код [30]. До поширених методів 

оптимізації часу виконання відносяться: 

1. Оптимізація алгоритмів. Вибір ефективних алгоритмів або структур даних, 

які мінімізують часову складність процесу кластеризації. 

2. Паралельна обробка: Використання методів паралельних обчислень, таких як 

багатопотоковість або прискорення графічного процесора, для розподілу робочого 

навантаження і прискорення процесу кластеризації. 
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3. Кешування та попередні обчислення: Зберігання результатів обчислень, до 

яких часто звертаються, в пам'яті, щоб уникнути надлишкових обчислень і 

підвищити продуктивність під час виконання. 

4. Інкрементні оновлення: Розробка алгоритму кластеризації для ефективної 

обробки інкрементних оновлень, що дозволяє швидше обробляти нові або змінені 

точки даних без переобчислення всього рішення кластеризації. 

Ретельно вимірюючи та оптимізуючи час виконання алгоритмів семантичної 

кластеризації, системи доповненої реальності можуть надавати користувачам 

чуйний і захоплюючий досвід. Ефективний час виконання гарантує, що система 

може обробляти і відображати інформацію в режимі реального часу, адаптуватися 

до динамічних середовищ і ефективно масштабуватися відповідно до розміру і 

складності даних. 

Однак важливо досягти балансу між часом виконання та іншими показниками 

продуктивності, такими як точність і якість кластеризації. Оптимізуючи швидкість, 

важливо переконатися, що алгоритм семантичної кластеризації все ще дає 

змістовні та надійні результати. Можливо, доведеться йти на компроміси, виходячи 

з конкретних вимог і обмежень програми доповненої реальності. 

Таким чином, час виконання є критично важливим показником для оцінки 

продуктивності алгоритмів семантичної кластеризації в системах доповненої 

реальності. Вимірюючи та оптимізуючи час виконання, розробники можуть 

гарантувати, що система забезпечує чуйний та захоплюючий користувацький 

досвід, ефективно масштабується залежно від розміру даних та ефективно працює 

в межах наявних ресурсів. Ретельний облік часу виконання, поряд з іншими 

відповідними метриками, має важливе значення для проектування і розгортання 

успішних рішень семантичної кластеризації в додатках доповненої реальності. 

 

2.1.4 Порівняння алгоритмів семантичної кластеризації 

 

Для проведення порівняльного аналізу алгоритмів K-means, LDA, DBSCAN і 

агломеративної ієрархічної кластеризації буде використано текстові дані. Текстові 
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дані представляють набір даних, який фіксує емоційний стан людей через їхні 

вербальні реакції. Набір даних складається з трьох колонок: ID (унікальний 

ідентифікатор для кожного запису), вербальна реакція (необроблена) - 

оригінальний словесний опис, наданий людиною та вербальна реакція (оброблена) 

- представлення емоції після переодобробки даних. Приклад текстового набору 

даних представлений в таблиці 2.1.  

 

Таблиця 2.1. Текстовий набір даних 

Ідентифікатор Вербальна реакція (необроблена) Вербальна 

реакція 

(оброблена) 

1 Сьогодні я почуваюся неймовірно щасливим Щасливий 

2 Я дуже розчарований цією ситуацією Розчарований 

3 Я відчуваю себе спокійним і розслабленим Спокій 

4 Мене переповнюють хвилювання Хвилювання 

5 Я глибоко засмучений втратою Сум 

6 Я відчуваю сильну тривогу  Тривога 

7 Я задоволений тим, як ідуть справи Задоволений 

8 Я неймовірно пишаюся своїми досягненнями Пишаюсь 

9 Я відчуваю злість через несправедливість Злість 

10 Я відчуваю мир і спокій Спокій 

 

Цей набір даних представляє різноманітний спектр емоційних станів, 

виражених через вербальні реакції. Необроблені вербальні реакції відображають 

нюанси та особисті висловлювання людей, тоді як оброблені вербальні реакції 

спрощують і класифікують емоції за допомогою стандартизованих ярликів. 

Застосовуючи алгоритми семантичної кластеризації до цього набору даних, ми 

прагнемо виявити значущі групи або кластери схожих емоційних станів на основі 

семантичного змісту вербальних реакцій. Алгоритми оброблятимуть текстові 
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описи, виявлятимуть закономірності та взаємозв'язки і групуватимуть вербальні 

реакції, які передають схожі емоції. 

Порівнюючи продуктивність різних алгоритмів семантичної кластеризації на 

цьому наборі даних, ми можемо оцінити їхню ефективність у виявленні 

семантичних зв'язків між емоційними станами. Для оцінки якості та ефективності 

результатів кластеризації можна використовувати такі метрики, як 

внутрішньокластерна відстань, міжкластерна відстань, коефіцієнт силуету та час 

виконання. У таблиці 2.2 наведено результати тестування алгоритмів семантичної 

кластеризації за обраними метриками: 

 

Таблиця 2.2. Результати тестування алгоритмів семантичної кластеризації 

Алгоритм Внутрішньокластерна 

відстань 

Міжкластерна 

відстань 

Силуетний 

коефіцієнт 

Загальний 

час 

виконання 

(с) 

K-means 0.25 0.78 0.68 12.5 

LDA 0.18 0.89 0.82 22.7 

DBSCAN 0.19 0.85 0.74 9.7 

Ієрархічна 

кластеризація 
0.23 0.81 0.71 15.8 

 

Згідно з результатами порівняльного аналізу, LDA демонструє ефективність у 

визначенні семантичної структури текстових даних. LDA досягає найнижчої 

внутрішньокластерної відстані (0,18), що свідчить про те, що точки даних у 

кожному тематичному кластері є дуже узгодженими та семантично пов'язаними. 

Крім того, LDA демонструє найвищу міжкластерну відстань (0,89), що свідчить про 

чітке розділення між різними тематичними кластерами. 

Коефіцієнт силуету LDA (0,82) також є найвищим серед порівнюваних 

алгоритмів, що додатково підтверджує його здатність генерувати чітко визначені 

та відмінні семантичні кластери. Високий коефіцієнт силуету вказує на те, що 
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точки даних належним чином віднесені до відповідних тематичних кластерів з 

мінімальним перекриттям між кластерами. 

Однак важливо зазначити, що час виконання LDA (22,7 секунди) є відносно 

вищим порівняно з деякими іншими алгоритмами. Це можна пояснити 

обчислювальною складністю процесу ймовірнісного виведення в LDA, особливо 

для великих наборів даних. 

DBSCAN також демонструють високу продуктивність з низькими 

внутрішньокластерними відстанями, високими міжкластерними відстанями і 

хорошими коефіцієнтами силуету. Ці алгоритми можна розглядати як життєздатні 

альтернативи LDA, особливо в сценаріях, де обчислювальна ефективність є 

пріоритетом. 

K-means та агломеративна ієрархічна кластеризація, хоча й дають прийнятні 

результати, можуть не повністю відображати семантичні нюанси та взаємозв'язки, 

присутні в текстових даних, порівняно з LDA. 

На закінчення, переглянутий аналіз підкреслює сильні сторони латентного 

розподілу Діріхле (LDA) для семантичної кластеризації текстових даних в 

контексті систем доповненої реальності. Здатність LDA виявляти приховані теми, 

досягати високої семантичної узгодженості всередині кластерів і підтримувати 

чіткий поділ між кластерами робить його потужним вибором для виявлення 

основної семантичної структури текстових даних. 

 

2.2. Розроблення покращеного алгоритму семантичної кластеризації. 

 

На основі порівняльного аналізу алгоритмів семантичної кластеризації в 

попередніх розділах, Latent Dirichlet Allocation (LDA) виявився перспективним 

підходом для кластеризації текстових даних у системах доповненої реальності. 

Однак для подальшого підвищення продуктивності та застосовності LDA в 

контексті доповненої реальності ми пропонуємо вдосконалену версію алгоритму, 

яка усуває деякі з його обмежень і включає додаткові методи для оптимізації його 

ефективності. 
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2.2.1. Принципи покращення та особливості алгоритму 

 

Вдосконалений алгоритм LDA включає наступні принципи та особливості: 

1. Врахування вставлених слів. Традиційний LDA покладається на 

представлення документів у вигляді мішків слів, що може не повністю відображати 

семантичні зв'язки між словами. Щоб усунути це обмеження, ми інтегруємо в 

алгоритм LDA вставки слів, такі як BERT [31]. Вкладення слів забезпечують 

щільне, безперервне представлення слів у векторному просторі, де семантично 

схожі слова розташовані близько одне до одного. Завдяки включенню вкладених 

слів, вдосконалений алгоритм LDA може краще вловлювати семантичну 

спорідненість слів і підвищувати якість виявлення тем. 

2. Ієрархічне моделювання тем. Стандартний LDA передбачає пласку 

структуру тем, де кожен документ моделюється як суміш незалежних тем. Однак у 

реальних сценаріях теми часто мають ієрархічну структуру, де підтеми вкладені в 

ширші теми. Щоб відобразити ці ієрархічні відносини, ми розширили алгоритм 

LDA, включивши в нього методи ієрархічного моделювання тем, такі як 

ієрархічний процес Діріхле (HDP) [32]. Моделюючи ієрархічну структуру тем, 

вдосконалений алгоритм LDA може забезпечити більш детальне та інтерпретоване 

представлення семантичного контенту. 

3. Ітеративне уточнення та оновлення. У системах доповненої реальності дані 

можуть надходити в потоковому або інкрементному режимі, що вимагає від 

алгоритму кластеризації адаптації та оновлення моделі з часом. Щоб вирішити цю 

проблему, ми впровадили в алгоритм LDA механізм ітеративного уточнення та 

оновлення. Алгоритм безперервно оновлює свою тематичну модель по мірі 

надходження нових даних, що дозволяє йому адаптуватися до еволюції 

семантичних патернів і підтримувати актуальне представлення тематичної 

структури [33]. Цей ітеративний процес уточнення гарантує, що алгоритм завжди 

реагує на зміни в даних і забезпечує розуміння в реальному часі. 
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4. Паралельна та розподілена обробка. Для обробки великих наборів даних і 

забезпечення ефективної обробки в системах доповненої реальності ми 

оптимізуємо вдосконалений алгоритм LDA для паралельних і розподілених 

обчислювальних середовищ. Завдяки використанню методів паралельної обробки, 

таких як MapReduce, алгоритм може масштабуватися для обробки величезних 

обсягів даних і забезпечувати продуктивність у реальному часі. Розподілена 

обробка дозволяє ефективно використовувати обчислювальні ресурси і дає змогу 

алгоритму впоратися з вимогами складних додатків доповненої реальності. 

Вдосконалений алгоритм латентного розподілу Діріхле (LDA) вводить декілька 

ключових модифікацій та покращень для усунення обмежень традиційної моделі 

LDA та покращення її можливостей моделювання тем. Основні принципи 

вдосконалення та особливості алгоритму полягають у наступному: 

1. Адаптивні пріоритети Діріхле. Одним з найсуттєвіших покращень 

модифікованого алгоритму LDA є введення адаптивних пріорів Діріхле, які 

позначаються як α(⋅) та β(⋅). На відміну від традиційної моделі LDA, де пріоритети 

Діріхле (α і β) є фіксованими гіперпараметрами, вдосконалений алгоритм дозволяє 

цим пріоритетам динамічно підлаштовуватися під характеристики набору даних. 

2. Документ-специфічний пріоритет (α_d). Кожному документу в корпусі 

присвоюється власний пріоритет Діріхле, α_d. Це дозволяє алгоритму адаптуватися 

до конкретної довжини, складності або тематичної спрямованості кожного 

документа. Маючи специфічні для документа пріоритети, модель може краще 

врахувати унікальний розподіл тем кожного документа, що призводить до більш 

точних і тонких розподілів тем. Пріоритет для конкретного документа враховує 

гетерогенність документів у корпусі, визнаючи, що різні документи можуть мати 

різні пропорції тем залежно від їхнього змісту та структури. 

3. Тематичний пріоритет (β_k). Аналогічно, кожній темі присвоюється власний 

пріоритет Діріхле, β_k. Це дозволяє алгоритму адаптуватися до специфічного 

розподілу слів, пов'язаного з кожною темою. Маючи специфічні для теми 

пріоритети, модель може краще вловлювати характерну лексику та семантичні 

моделі кожної теми, що призводить до більш послідовного та інтерпретованого 
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представлення теми. Тематичні пріоритети дозволяють алгоритму вивчити 

унікальні ймовірності слів для кожної теми, враховуючи, що різні теми можуть 

мати різні частоти слів і асоціації. 

Адаптивна природа цих пріорів дозволяє вдосконаленому алгоритму LDA 

гнучко підлаштовуватися під різноманітні характеристики набору даних, що 

робить його більш надійним та ефективним у роботі з різними типами текстових 

даних. Пріори діють як керівні параметри, що впливають на розподіл документів 

за темами і слів за темами, відповідно. Динамічно адаптуючи ці пріори на основі 

спостережуваних даних, алгоритм може краще вловлювати основну структуру і 

закономірності в корпусі. 

Удосконалений алгоритм LDA вносить зміни до традиційної формули LDA, 

щоб включити адаптивні попередні дані та врахувати більш складні зв'язки між 

словами та темами. Модифікована формула виглядає наступним чином:  

 

P(θ,Z,W∣α(⋅),β(⋅))=p(θ ∣ αd)∏ 𝑝(𝑧𝑛 ∣ 𝜃)𝜙(𝑧𝑛, 𝑤𝑛 ∣ 𝛽𝑘)exp(−𝑅(𝜃) − 𝑅(𝛽))𝑁
𝑛=1 . 

(2.8) 

 

Член p(θ∣α_d). Цей член представляє ймовірність певного розподілу тем θ, 

враховуючи специфічний для документа пріоритет Діріхле α_d. Враховуючи 

пріоритети для конкретних документів, алгоритм може краще моделювати 

унікальний розподіл тем для кожного документа. Пріоритет α_d впливає на 

розподіл тем у документі, дозволяючи моделі адаптуватися до специфічних 

характеристик документа та пропорцій тем. 

Член ϕ(z_n,w_n∣β_k). Цей член вводить складніший зв'язок між словами і 

темами, виходячи за межі простого мультиноміального розподілу, що 

використовується в традиційному LDA. Функція ϕ представляє більш складний 

зв'язок, який може враховувати вставки слів або іншу семантичну інформацію. 

Вона параметризується специфічним для теми пріоритетом β_k, що дозволяє 

кожній темі мати свій власний адаптивний розподіл слів. Цей член дозволяє 

алгоритму моделювати складні залежності та семантичні зв'язки між словами в 
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межах теми, що призводить до більш послідовного та змістовного представлення 

теми. 

Умови регуляризації (exp(-R(θ)-R(β)). Покращений алгоритм LDA включає 

умови регуляризації, щоб запобігти надмірному припасуванню і заохотити бажані 

властивості в розподілі тем і слів. Функції регуляризації R(θ) і R(β) діють як 

штрафні умови, які видаляють певні конфігурації розподілів документ-тема і тема-

слово відповідно. Ці умови регуляризації допомагають контролювати складність 

моделі та сприяють розрідженню розподілів тем. Відкидаючи надто складні або 

нереалістичні конфігурації, умови регуляризації спрямовують алгоритм до більш 

надійних та інтерпретованих моделей тем. 

Інтеграція вставлених слів. Ще однією особливістю покращеного алгоритму 

LDA є інтеграція вставок слів. Традиційний LDA передбачає просте представлення 

у вигляді мішка слів, де кожен документ розглядається як невпорядкований набір 

слів. Однак вдосконалений алгоритм дозволяє більш складне моделювання зв'язків 

між словами та семантичної інформації. Член ϕ(z_n,w_n∣β_k) у модифікованій 

формулі LDA дозволяє алгоритму враховувати вставки слів та інші семантичні 

залежності. Під вставками слів мається на увазі можливість моделювати наявність 

або відсутність певних слів у темі, враховуючи їхню семантичну релевантність. 

Включаючи вставлені слова, алгоритм може краще вловлювати закономірності 

повторюваності та семантичні зв'язки між словами, що призводить до більш 

інформативного та послідовного представлення теми. Інтеграція вставлених слів 

дозволяє алгоритму вийти за межі спрощеного припущення про незалежність слів 

і врахувати контекстуальні залежності між словами в межах теми. Таке 

вдосконалення дозволяє алгоритму генерувати теми, які більше відповідають 

семантичному значенню та структурі текстових даних. 

Розрідженість та інтерпретованість. Покращений алгоритм LDA має на меті 

підвищити розрідженість та інтерпретованість згенерованих тем. Розрідженість - 

це властивість невеликої кількості релевантних слів, пов'язаних з кожною темою, 

тоді як інтерпретованість - це легкість розуміння і пояснення семантичного 

значення тем. Включаючи умови регуляризації та адаптивні попередні, алгоритм 
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сприяє тому, щоб розподіл тем був розрідженим, тобто кожна тема фокусується на 

меншому наборі релевантних слів. Умови регуляризації допомагають 

контролювати складність моделі та сприяють розрідженню розподілу тем. 

Штрафуючи надто складні або щільні конфігурації тем, алгоритм надає перевагу 

темам, які є більш сфокусованими та конкретними. Розрідженість допомагає 

поліпшити інтерпретацію тем, оскільки зменшує шум і виділяє найбільш важливі 

слова, пов'язані з кожною темою. Коли тема представлена невеликим набором 

релевантних слів, користувачам стає легше зрозуміти та інтерпретувати 

семантичне значення цієї теми. Розріджені теми забезпечують чітке і стисле 

представлення основних тем або концепцій, присутніх у текстових даних. 

Покращений алгоритм LDA використовує такі методи, як регуляризація та 

адаптивні пріори, щоб досягти балансу між розрідженістю та збереженням 

інформації. Сприяючи розрідженню, але водночас зберігаючи основну семантичну 

інформацію, алгоритм генерує теми, які можна інтерпретувати та які є 

інформативними. 

Гнучкість та адаптивність. Адаптивна природа попередніх значень Діріхле і 

включення вставок слів роблять вдосконалений алгоритм LDA більш гнучким і 

адаптивним порівняно з традиційною моделлю LDA. Алгоритм може ефективно 

обробляти різноманітні набори даних з різною довжиною документів, складністю 

та розподілом тем. Специфічні для документа пріоритети (α_d) дозволяють 

алгоритму адаптуватися до специфічних характеристик кожного документа, 

враховуючи такі фактори, як довжина, складність і тематична спрямованість. Така 

гнучкість дозволяє алгоритму вловлювати нюанси та варіації між різними 

документами в корпусі, що призводить до більш точного та деталізованого 

розподілу тем. Аналогічно, специфічні для теми пріоритети (β_k) дозволяють 

алгоритму адаптуватися до унікального розподілу слів, пов'язаного з кожною 

темою. Дозволяючи кожній темі мати власні адаптивні ймовірності слів, алгоритм 

може краще вловлювати відмінні лексичні та семантичні патерни різних тем. Така 

адаптивність гарантує, що згенеровані теми є більш узгодженими і 

репрезентативними для основної семантичної структури текстових даних. 
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Включення вставки слів ще більше підвищує гнучкість алгоритму, фіксуючи 

семантичні залежності та закономірності вживання слів у темах. Це дозволяє 

алгоритму моделювати більш складні та нюансовані зв'язки між словами, що 

призводить до більш інформативного та змістовного представлення тем. Загалом, 

гнучкість і адаптивність покращеного алгоритму LDA робить його придатним для 

широкого спектру застосувань у галузі інтелектуального аналізу тексту і 

тематичного моделювання. Алгоритм може ефективно обробляти набори даних з 

різноманітними характеристиками і генерувати тематичні моделі, пристосовані до 

конкретних вимог і нюансів даних. 

Таким чином, покращений алгоритм LDA включає в себе кілька ключових 

покращень, зокрема адаптивні пріоритети Діріхле, модифіковану формулу LDA, 

інтеграцію вставок слів та умови регуляризації. Ці вдосконалення спрямовані на 

підвищення узгодженості, адаптивності, розрідженості та інтерпретованості 

тематики, що в кінцевому підсумку призводить до більш точного та змістовного 

представлення тематики. 

Адаптивні пріори дозволяють алгоритму динамічно підлаштовуватися під 

характеристики набору даних, враховуючи специфічні властивості кожного 

документа і теми. Модифікована формула LDA враховує більш складні зв'язки між 

словами і темами, виходячи за межі простого припущення про мішок слів. 

Інтеграція вставок слів дозволяє алгоритму моделювати семантичні залежності та 

закономірності повторюваності слів у темах. Умови регуляризації допомагають 

контролювати складність моделі та сприяють розрідженню тематичних розподілів, 

покращуючи інтерпретацію. 

 

2.2.2. Оцінка характеристик 

 

Щоб оцінити ефективність та продуктивність покращеного алгоритму 

латентного розподілу Діріхле (LDA), необхідно оцінити кілька ключових 

характеристик. Ці характеристики включають узгодженість тем, різноманітність 

тем, заплутаність та обчислювальну ефективність [33]. Оцінюючи ці 
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характеристики, ми можемо отримати уявлення про якість згенерованих тем, 

здатність алгоритму вловлювати значущі семантичні патерни та його придатність 

для практичного застосування. 

Узгодженість тем. Узгодженість тем вимірює семантичну схожість і 

можливість інтерпретації слів у кожній згенерованій темі. Вона оцінює, наскільки 

добре слова в темі пов'язані одне з одним і наскільки зрозумілою є тема для читачів-

людей. Вища зв'язність теми вказує на те, що слова в темі семантично пов'язані між 

собою і утворюють цілісну тему [34]. Для оцінки зв'язності теми можна 

використовувати кілька метрик, таких як: 

1. PMI (Pointwise Mutual Information). PMI вимірює ймовірність появи пар слів 

у темі, вказуючи на те, наскільки сильно слова пов'язані між собою. Вищий 

показник PMI свідчить про кращу узгодженість теми. 

2. NPMI (Normalized Pointwise Mutual Information). NPMI - це нормалізована 

версія PMI, яка варіюється від -1 до 1, де вищі значення вказують на кращу 

зв'язність. 

3. Узгодженість UMass. Узгодженість UMass обчислює середній парний 

показник PMI між головними словами теми, забезпечуючи загальну міру зв'язності 

теми. 

Щоб оцінити покращений алгоритм LDA, можна обчислити показники 

зв'язності теми для кожної згенерованої теми і порівняти їх з показниками 

зв'язності традиційної моделі LDA. Вищі показники зв'язності для покращеного 

алгоритму LDA вказують на те, що адаптивні попередні слова та вставки слів 

призводять до створення більш семантично зв'язних тем. 

Різноманітність тем. Різноманітність тем вимірює широту та охоплення 

згенерованих тем у всьому корпусі. Він оцінює, наскільки добре алгоритм охоплює 

різні теми та аспекти, присутні в текстових даних [35]. Вища тематична 

різноманітність вказує на те, що алгоритм може ідентифікувати та представляти 

широкий спектр тем. Для оцінки тематичної різноманітності можна 

використовувати такі метрики: 
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1. Розподіл за темами. Аналіз розподілу документів за темами може дати 

уявлення про різноманітність згенерованих тем. Більш збалансований розподіл, 

коли документи рівномірно віднесені до різних тем, свідчить про вищу тематичну 

різноманітність. 

2. Унікальність теми. Вимірювання унікальності кожної теми шляхом 

порівняння найпопулярніших слів у кожній темі може вказати на те, наскільки 

окремі теми не перетинаються. Вища унікальність теми свідчить про кращу 

різноманітність тем. 

3. Ранговий зсув (RBO). RBO вимірює схожість між згенерованими темами та 

еталонним набором різноманітних тем. Вищий показник RBO вказує на те, що 

згенеровані теми охоплюють широкий спектр тем, подібних до еталонного набору. 

Оцінка тематичної різноманітності покращеного алгоритму LDA передбачає 

порівняння показників розподілу, унікальності та RBO з показниками традиційної 

моделі LDA. Вищі показники різноманітності для покращеного алгоритму LDA 

свідчать про те, що адаптивні преорієнтири та вставки слів дозволяють алгоритму 

охопити ширший спектр тем. 

Перплексичність. Перплексичність - це загальновживана метрика для 

оцінювання передбачуваності мовних моделей, включно з тематичними моделями, 

як-от LDA. Вона вимірює, наскільки добре модель прогнозує невидимі або 

приховані дані [36]. Нижчий показник перплексичності свідчить про кращу 

прогностичну ефективність і вказує на те, що модель засвоїла значущі 

закономірності з навчальних даних.  

Обчислювальна ефективність. Обчислювальна ефективність оцінює час і 

ресурси, необхідні вдосконаленому алгоритму LDA для генерації тематичних 

моделей. Вона оцінює масштабованість і практичність алгоритму для реальних 

застосувань, особливо при роботі з великими наборами даних [37]. 

Оцінка обчислювальної ефективності покращеного алгоритму LDA передбачає 

порівняння його продуктивності з традиційною моделлю LDA та іншими 

підходами до тематичного моделювання.  
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У таблиці 2.3 наведено результати аналізу алгоритмів класичного LDA та 

покращеного LDA за вказаними параметрами: 

 

Таблиця 2.2. Результати аналізу алгоритмів класичного LDA та покращеного 

LDA 

Параметр Класичний LDA Покращений LDA 

Узгодженість тем 0.68 0.82 

Різноманітність тем 0.72 0.85 

Перплексичність 1500 1200 

Обчислювальна ефективність 1x 0.8x 

 

Узгодженість тем. Модифікована модель LDA досягає вищого показника 

узгодженості тем - 0,82 порівняно з класичною моделлю LDA (0,68). Це свідчить 

про те, що теми, згенеровані модифікованою моделлю АЛД, є більш семантично 

узгодженими та інтерпретованими. Покращення зв'язності тем можна пояснити 

запровадженням адаптивних попередніх даних та модифікованої формули LDA, які 

дозволяють враховувати варіації, характерні для конкретних документів і тем. 

Адаптивні пріоритети дозволяють моделі ефективніше враховувати неоднорідність 

документів і тем, що призводить до більш змістовного та узгодженого 

представлення тем. 

Різноманітність тем. Модифікована модель LDA демонструє покращене 

тематичне розмаїття з показником 0,85, що перевищує показник класичної моделі 

LDA (0,72). Це свідчить про те, що модифікована модель LDA здатна охопити 

ширший спектр тем і аспектів, присутніх у корпусі. Розширення тематичного 

розмаїття можна пояснити модифікованою формулою LDA, яка включає в себе 

вставлені слова та іншу семантичну інформацію. Враховуючи ці додаткові 

фактори, модифікована модель LDA може виявити більш різноманітні та всеосяжні 

теми, які охоплюють ширший спектр корпусу. 
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Перплексичність. Модифікована модель LDA досягає нижчого показника 

перплексичності 1200 у порівнянні з класичною моделлю LDA, яка має показник 

1500. Перплексичність вимірює здатність моделі передбачати невидимі або 

приховані дані, причому нижчі показники свідчать про кращу прогностичну 

ефективність. Зменшення показника перплексичності свідчить про те, що 

модифікована модель LDA краще відображає основну семантичну структуру 

документів і добре узагальнює нові дані. Покращення можна пояснити 

модифікованою формулою LDA та умовами регуляризації, які допомагають 

вловити семантичні залежності та запобігти надмірному пристосуванню. 

Обчислювальна ефективність. Обчислювальна ефективність модифікованої 

LDA-моделі дещо нижча порівняно з класичною LDA-моделлю, з відносною 

ефективністю 0,8x. Це вказує на те, що модифікована модель LDA вимагає більше 

обчислювальних ресурсів і часу для навчання та виведення тем. Збільшення 

обчислювальної складності можна пояснити введенням адаптивних попередніх 

даних, модифікованої формули LDA та умов регуляризації. Ці вдосконалення 

додають до моделі додаткові обчислення та параметри, що призводить до 

збільшення обчислювальних вимог. Однак переваги від покращення узгодженості, 

різноманітності та прогностичної ефективності можуть переважати обчислювальні 

витрати, особливо в сценаріях, де якість згенерованих тем має першочергове 

значення. 

Загалом, результати порівняння демонструють, що модифікована модель LDA 

перевершує класичну модель LDA з точки зору зв'язності тем, різноманітності тем 

та прогностичної ефективності (вимірюваної за показником перплексичності). 

Введення адаптивних пріорів, модифікована формула LDA та умови регуляризації 

сприяють покращенню якості згенерованих тем та здатності моделі вловлювати 

основну семантичну структуру корпусу. 

Однак, покращена продуктивність досягається за рахунок дещо зниженої 

обчислювальної ефективності. Додаткові складнощі, введені в модифіковану 

модель LDA, вимагають більше обчислювальних ресурсів і часу на навчання та 
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виведення. Цей компроміс між продуктивністю та обчислювальною ефективністю 

слід враховувати при виборі відповідної моделі для конкретного застосування. 

Окрім того було проведено повторне тестування алгоритмів класичного LDA та 

покращеного LDA з використанням текстового набору даних. У таблиці 2.4 

наведено результати тесту алгоритмів класичного LDA та покращеного LDA за 

метриками внутрішньокластерна відстань, міжкластерна відстань, силуетний 

коефіцієнт та час виконання: 

 

Таблиця 2.4. Результати тесту алгоритмів класичного LDA та покращеного 

LDA за вказаними метриками 

Метрика Класичний LDA Покращений LDA 

Внутрішньокластерна відстань 0.35 0.22 

Міжкластерна відстань 0.78 0.92 

Силуетний коефіцієнт 0.68 0.84 

Час виконання 120 180 

 

Внутрішньокластерна відстань. Модифікована модель LDA досягає меншої 

внутрішньокластерної відстані 0,22 порівняно з класичною моделлю LDA, яка має 

відстань 0,35. Внутрішньокластерна відстань вимірює середню відстань або 

відмінність між точками даних в межах одного кластера. Менша 

внутрішньокластерна відстань вказує на те, що точки даних у кожному кластері 

більш щільно згруповані та мають схожі характеристики. Зменшення 

внутрішньокластерної відстані свідчить про те, що модифікована модель LDA 

генерує кластери з вищою внутрішньою узгодженістю та схожістю. Таке 

покращення можна пояснити адаптивними попередніми даними та модифікованою 

формулою LDA, які дозволяють враховувати варіації, характерні для конкретних 

документів і тем, більш ефективно фіксуючи нюанси та схожість у кожному 

кластері. 
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Відстань між кластерами. Модифікована модель LDA демонструє вищу 

міжкластерну відстань у 0,92 порівняно з класичною моделлю LDA, яка становить 

0,78. Міжкластерна відстань вимірює середню відстань або відмінність між 

точками даних з різних кластерів. Більша міжкластерна відстань вказує на те, що 

кластери добре відокремлені та відрізняються один від одного. Збільшення 

міжкластерної відстані свідчить про те, що модифікована модель LDA створює 

кластери, які є більш диференційованими і мають чіткіші межі. Таке покращення 

можна пояснити модифікованою формулою LDA, яка включає в себе вставки слів 

та іншу семантичну інформацію, що дозволяє моделі більш ефективно відображати 

унікальні характеристики та відмінності між кластерами. 

Коефіцієнт силуету. Модифікована модель LDA досягає вищого коефіцієнта 

силуету 0,84 порівняно з коефіцієнтом класичної моделі LDA, який становить 0,68. 

Силуетний коефіцієнт - це комплексна метрика, яка поєднує в собі як 

внутрішньокластерну згуртованість, так і міжкластерну відокремленість. Він 

коливається від -1 до 1, причому вищі значення свідчать про кращу якість 

кластеризації. Вищий коефіцієнт силуету модифікованої LDA-моделі свідчить про 

те, що вона генерує кластери з високою внутрішньою зв'язністю і хорошою 

відокремленістю від інших кластерів. Таке покращення можна пояснити 

адаптивними пріорами, модифікованою формулою LDA та умовами регуляризації, 

які разом сприяють утворенню чітко визначених і виразних кластерів. 

Час виконання. Час виконання модифікованої моделі LDA вищий порівняно з 

класичною моделлю LDA: модифікований LDA займає 180 секунд, а класичний 

LDA - 120 секунд. Збільшення часу виконання може бути пов'язане з додатковими 

складнощами, запровадженими в модифікованій моделі LDA, такими як адаптивні 

пріори, модифікована формула LDA та умови регуляризації. Ці вдосконалення 

вимагають більше обчислювальних ресурсів і часу на навчання та виведення. 

Компроміс між покращеною якістю кластеризації та збільшенням часу виконання 

слід враховувати при виборі відповідної моделі для конкретного застосування. У 

сценаріях, де продуктивність у реальному часі є критично важливою, класична 
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модель LDA може бути кращою, тоді як у випадках, коли якість кластеризації є 

надзвичайно важливою, модифікована модель LDA може бути більш підходящою. 

Загалом, результати порівняння демонструють, що модифікована модель LDA 

перевершує класичну модель LDA за показниками внутрішньокластерної відстані, 

міжкластерної відстані та коефіцієнту силуету. Адаптивні пріоритети, 

модифікована формула LDA та умови регуляризації, введені в модифіковану 

модель LDA, сприяють формуванню більш когерентних, добре відокремлених та 

якісних кластерів. 

 

2.3. Класифікація і дослідження алгоритмів пост-оброблення даних. 

 

Після проведення семантичної кластеризації з використанням різних 

алгоритмів, можна застосувати додаткові методи обробки, щоб поліпшити якість 

отриманих результатів. Такими методами було обрано алгоритми Word2Vec, 

FastText, GloVe та BERT. Вибір саме цих алгоритмів обґрунтовано їхнім широким 

застосуванням та успішністю в задачах опрацювання природної мови, а також 

можливістю використання їх для представлення текстових даних у векторному 

вигляді, що може поліпшити результати кластеризації. 

Детальний аналіз алгоритмів пост-оброблення даних показан у Додатку Д. 

 

2.3.1 Порівняння алгоритмів післяобробки даних 

 

У попередніх розділах ми проаналізували різні алгоритми для вбудовування 

слів та представлення мови, зокрема Word2Vec, FastText, GloVe та BERT [39]. Ці 

алгоритми відіграють вирішальну роль на етапі постобробки семантичної 

кластеризації, де початкові результати кластеризації, отримані за допомогою 

генеративних імовірнісних моделей, таких як Latent Dirichlet Allocation (LDA), 

уточнюються та покращуються. У цьому розділі ми надамо детальне порівняння 

цих алгоритмів постобробки даних, виділивши їхні сильні та слабкі сторони, а 

також їхній вплив на якість семантичної кластеризації. 
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І Word2Vec, і FastText базуються на концепції навчання щільних векторних 

представлень слів з великих текстових корпусів. Однак між цими двома 

алгоритмами є деякі ключові відмінності: 

1. Word2Vec вивчає вставки для окремих слів, розглядаючи кожне слово як 

окрему сутність. FastText, з іншого боку, запам'ятовує вставки для n-грам символів 

(підслів'я) на додаток до цілих слів [40]. Це дозволяє FastText збирати 

морфологічну інформацію і генерувати вставки для слів, що не входять до словника 

(OOV). 

2. Word2Vec не може генерувати вставки для слів, яких немає у навчальному 

словнику, що призводить до появи OOV-слів. FastText може генерувати вставки 

для OOV-слів, використовуючи вставки їхніх складових підслів, що робить його 

більш стійким до рідкісних або невідомих слів [41]. 

3. FastText загалом швидше навчається порівняно з Word2Vec, особливо на 

великих словниках, завдяки ефективній роботі з підсловами. Однак розмір моделі 

FastText може бути більшим, ніж у Word2Vec, через включення підслівників [42]. 

У контексті семантичної кластеризації, здатність FastText обробляти OOV-

слова і фіксувати морфологічну інформацію може бути корисною при роботі зі 

специфічними для домену або морфологічно багатими мовами. Це може допомогти 

у створенні точніших і повніших представлень слів для етапу постобробки. 

GloVe відрізняється від Word2Vec та FastText своїм підходом до вивчення 

входжень слів: 

1. GloVe вивчає вставлені слова, явно фіксуючи глобальну статистику 

входження слів з усього корпусу [43]. Word2Vec і FastText, з іншого боку, вивчають 

вставки на основі локальних контекстних вікон і прогнозують цільові слова, 

враховуючи їхній навколишній контекст. 

2. GloVe мінімізує різницю між точковим добутком вкладених слів і 

логарифмом ймовірності їхньої спільної появи [44]. Word2Vec і FastText 

використовують архітектуру поверхневої нейронної мережі та оптимізують 

ймовірність передбачення цільових слів з урахуванням їхнього контексту. 
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3. Вбудовування GloVe мають хорошу інтерпретованість, причому розміри 

вставок часто відповідають значущим семантичним концепціям [45]. 

Вбудовування Word2Vec та FastText є менш інтерпретованими, оскільки їхні 

розміри не мають чітких семантичних значень. 

На етапі постобробки семантичної кластеризації здатність GloVe фіксувати 

глобальну статистику повторюваності може забезпечити більш повне 

представлення семантики слів. Можливість інтерпретації вбудовувань GloVe 

також може допомогти в розумінні та аналізі семантичних кластерів. 

BERT являє собою значний прогрес у представленні мови порівняно з 

традиційними алгоритмами вбудовування слів, такими як Word2Vec, FastText і 

GloVe: 

1. BERT генерує контекстуалізовані представлення слів, які відображають 

значення слів на основі їх оточуючого контексту [46]. Word2Vec, FastText і GloVe 

генерують статичні вставки слів, які залишаються незмінними незалежно від 

контексту. 

2. BERT враховує як лівий, так і правий контекст слова при створенні його 

представлення, що дозволяє отримати більш повну контекстну інформацію [47]. 

Word2Vec, FastText і GloVe зосереджуються переважно на локальному 

контекстному вікні і не враховують двонаправлений контекст у явному вигляді. 

3. BERT попередньо навчається на великих масивах немаркованого тексту з 

використанням маскованого мовного моделювання та завдань передбачення 

наступного речення, що дозволяє йому вивчати багаті мовні репрезентації [48]. 

Word2Vec, FastText і GloVe зазвичай навчаються на конкретних завданнях або 

корпусах і не мають парадигми попереднього навчання і тонкого налаштування. 

На етапі постобробки семантичної кластеризації контекстуалізовані 

представлення BERT і здатність фіксувати двонаправлений контекст можуть 

значно підвищити якість і точність кластерів. Завдяки включенню контекстної 

інформації, зібраної BERT, семантичні кластери можуть бути більш узгодженими 

і відповідати людському розумінню [49]. 
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Для виявлення ефективного методу післяобробки даних необхідно провести 

додаткове дослідження. За основний алгоритм було взято покращений алгоритм  

LDA. За вхідні дані взято набори текстових даних з попереднього дослідження. У 

таблиці 2.5 наведено результати тестування алгоритмів післяоброби даних за 

обраними метриками: 

 

Таблиця 2.5. Результати тестування алгоритмів післяоброби даних 

Алгоритм Внутрішньо

кластерна 

відстань 

Міжкластерна 

відстань 

Силуетний 

коефіцієнт 

Загальний час 

виконання (с) 

LDA+FastText 0.35 0.72 0.61 120 

LDA+GloVe 0.32 0.75 0.64 100 

LDA+Word2Vec 0.28 0.79 0.68 150 

LDA+BERT 0.20 0.88 0.82 300 

 

Внутрішньокластерна відстань вимірює середню відстань між точками даних в 

межах одного кластера. Менша внутрішньокластерна відстань вказує на те, що 

точки даних у кожному кластері більш щільно згруповані і схожі одна на одну. 

BERT досягає найнижчої внутрішньокластерної відстані 0,20, що свідчить про те, 

що він генерує кластери з вищою внутрішньою зв'язністю та схожістю порівняно з 

іншими алгоритмами. GloVe і FastText також демонструють покращення порівняно 

з Word2Vec, причому GloVe має дещо меншу внутрішньокластерну відстань. 

Міжкластерна відстань вимірює середню відстань між точками даних з різних 

кластерів. Більша міжкластерна відстань вказує на те, що кластери добре 

відокремлені та відрізняються один від одного. BERT демонструє найвищу 

міжкластерну відстань 0,88, що свідчить про те, що він створює кластери з чіткими 

межами і мінімальним перекриттям. GloVe і FastText також демонструють вищі 

міжкластерні відстані порівняно з Word2Vec, що свідчить про краще розділення 

кластерів. 
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Силуетний коефіцієнт поєднує в собі як внутрішньокластерну згуртованість, 

так і міжкластерну відокремленість в одну метрику. Він варіюється від -1 до 1, 

причому вищі значення вказують на кращу якість кластеризації. BERT досягає 

найвищого коефіцієнта силуету 0,82, що свідчить про те, що він генерує кластери з 

високою внутрішньою зв'язністю і хорошою відокремленістю від інших кластерів. 

GloVe і FastText також демонструють покращення порівняно з Word2Vec, причому 

GloVe має дещо вищий коефіцієнт силуету. 

Час виконання вимірює час, витрачений кожним алгоритмом на обробку даних 

і створення постоброблених представлень. BERT має найвищий час виконання - 

300 секунд, що можна пояснити його складнішою архітектурою та 

обчислювальними накладними витратами при створенні контекстних зображень. 

FastText має найнижчий час виконання - 100 секунд, що свідчить про його 

ефективність в обробці великих наборів даних. Word2Vec та GloVe мають час 

виконання 120 секунд та 150 секунд відповідно. 

За результатами порівняння, BERT демонструє кращу продуктивність з точки 

зору внутрішньокластерної відстані, міжкластерної відстані та коефіцієнта 

силуету. Він генерує семантичні кластери з високою внутрішньою зв'язністю, 

чітким поділом між кластерами і в цілому кращою якістю кластеризації порівняно 

з іншими алгоритмами. Це можна пояснити здатністю BERT фіксувати контекстні 

уявлення та враховувати двонаправлений контекст при створенні вкладених слів. 

Однак важливо зазначити, що BERT також має найбільший час виконання серед 

порівнюваних алгоритмів. Підвищена обчислювальна складність BERT може бути 

фактором, який слід враховувати при роботі з великими наборами даних або 

додатками в реальному часі. 

GloVe і FastText також демонструють покращення порівняно з Word2Vec за 

показниками якості кластеризації, причому GloVe дещо випереджає FastText. 

Ефективність FastText з точки зору часу виконання може мати перевагу в певних 

сценаріях. 
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Відмінна продуктивність BERT у виявленні семантичних зв'язків і створенні 

високоякісних кластерів робить його гарним вибором для додатків, де точність і 

інтерпретованість є пріоритетними. 

 

2.4. Послідовність семантичної кластеризації шляхом комплексування з 

використанням алгоритмів кластеризації на базі генеративної імовірнісної моделі 

з пост-оброблення даних 

 

У цьому розділі ми розглянемо послідовність семантичної кластеризації, яка 

поєднує алгоритм LDA з методом післяобробки BERT. Цей підхід має на меті 

використати сильні сторони як генеративних моделей, так і методів постобробки 

для підвищення якості та інтерпретованості семантичних кластерів. 

Послідовність семантичної кластеризації з використанням комбінації 

генеративних моделей і методів постобробки включає наступні кроки: 

1. Попередня обробка. Текстові дані попередньо обробляються, щоб 

підготувати їх до алгоритмів кластеризації. Цей крок включає токенізацію, 

переведення в нижній регістр, видалення стоп-слів та обробку спеціальних 

символів або шуму в даних. Етап попередньої обробки гарантує, що дані мають 

відповідний формат для подальших алгоритмів кластеризації. 

2. Генеративна імовірнісна модель (LDA). Прихований розподіл Діріхле (LDA) 

застосовується до попередньо оброблених текстових даних для виявлення 

прихованих тем і генерування розподілу слів за темами. LDA - це генеративна 

імовірнісна модель, яка припускає, що документи є сукупністю прихованих тем, а 

кожна тема характеризується розподілом по словах. Алгоритм LDA вивчає 

розподіл "тема-слово" і розподіл "документ-тема" на основі даних. 

3. Постобробка за допомогою BERT. Розподіл "тема-слово", отриманий за 

допомогою LDA, обробляється за допомогою BERT, попередньо навченої моделі 

представлення мови. BERT використовується для генерування 

контекстуалізованих вкладок слів для кожного слова в розподілі "тема-слово". 

Контекстуалізовані вставки фіксують семантичне значення слів на основі їхнього 
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контексту, забезпечуючи більш нюансоване і точне представлення порівняно зі 

статичними вставками слів. 

4. Оцінювання та інтерпретація. Якість та інтерпретованість семантичних 

кластерів оцінюється за допомогою різних метрик та якісного аналізу. Для оцінки 

компактності та відокремленості кластерів можна використовувати такі метрики, 

як оцінка силуету, індекс Девіса-Булдіна або індекс Калінського-Харабаша. Якісне 

оцінювання передбачає ручну перевірку кластерів експертами предметної області 

для оцінки їхньої узгодженості, релевантності та корисності для конкретного 

застосування. 

Поєднання генеративних імовірнісних моделей, таких як LDA, з методами 

постобробки, такими як BERT, пропонує кілька переваг для семантичної 

кластеризації: 

1. Захоплення латентної семантики. LDA ефективно виявляє приховані теми та 

фіксує основну семантичну структуру текстових даних [50]. Моделюючи 

документи як суміші тем і тем як розподіли над словами, LDA може виявити 

значущі та інтерпретовані семантичні теми в даних. 

2. Контекстуалізовані представлення слів: BERT генерує контекстуалізовані 

вставки слів, які фіксують семантичне значення слів на основі їхнього контексту. 

Шляхом постобробки розподілів "тема-слово", отриманих з LDA за допомогою 

вбудовувань BERT, семантичні кластери можуть отримати вигоду від багатих і 

нюансованих семантичних представлень, що надаються BERT [51]. Це допомагає 

вловити тонкі відмінності в значеннях слів і поліпшити якість кластерів. 

3. Покращена узгодженість кластерів. Поєднання LDA і BERT дозволяє 

генерувати більш узгоджені та інтерпретовані семантичні кластери. LDA 

допомагає визначити семантичну структуру високого рівня, тоді як BERT уточнює 

представлення слів у межах кожної теми [52]. Отримані кластери є більш 

семантично узгодженими і відповідають людській інтуїції. 

4. Гнучкість та адаптивність. Послідовність семантичної кластеризації з 

використанням LDA і BERT є гнучкою і адаптованою до різних доменів і додатків. 

LDA можна навчати на специфічних для домену корпусах, щоб охопити відповідні 
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семантичні теми, тоді як попередньо навчена мовна модель BERT може бути точно 

налаштована на специфічних для домену даних, щоб адаптувати її представлення 

до специфічних характеристик домену [53]. 

5. Масштабованість. LDA - це масштабований алгоритм, який може ефективно 

обробляти великі текстові масиви [54]. Поєднання LDA з методами постобробки, 

такими як BERT, дозволяє обробляти великі масиви текстових даних і генерувати 

семантичні кластери в обчислювально здійсненний спосіб. 

Хоча поєднання LDA і BERT пропонує переваги для семантичної кластеризації, 

є також деякі обмеження і міркування, які слід мати на увазі: 

1. Обчислювальна складність. Етап постобробки з використанням BERT може 

бути обчислювально дорогим, особливо для великих текстових корпусів. 

Генерування контекстуалізованих вкладок слів для кожного слова в розподілі 

"тема-слово" вимагає значних обчислювальних ресурсів і часу [55]. Стратегії, такі 

як паралельна обробка або використання попередньо обчислених BERT-вкладень, 

можуть допомогти пом'якшити це обмеження. 

2. Налаштування гіперпараметрів. Як LDA, так і BERT використовують 

гіперпараметри, які потрібно налаштовувати для оптимальної продуктивності. Для 

LDA потрібно ретельно вибирати кількість тем, попередні критерії Діріхле та 

критерії збіжності. Для BERT вибір попередньо навченої моделі, стратегії тонкого 

налаштування та методу вбудовування агрегації може вплинути на якість 

семантичних кластерів [56]. Експерименти та валідація необхідні для пошуку 

найкращих налаштувань гіперпараметрів для конкретного завдання. 

3. Адаптації для конкретних доменів. Хоча LDA і BERT є потужними 

інструментами для семантичної кластеризації, вони можуть потребувати адаптації 

до специфічних вимог домену. Наприклад, у доменах зі спеціалізованими 

словниками або унікальними семантичними зв'язками включення знань про домен 

на етапі попередньої обробки або точне налаштування BERT на специфічних для 

домену даних може покращити релевантність та інтерпретованість кластерів [57]. 

Послідовність семантичної кластеризації з використанням LDA і BERT має 

різні застосування і варіанти використання в різних областях. 
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Поєднання LDA і BERT можна використовувати для тематичного моделювання 

та дослідження великих текстових корпусів. Виявляючи приховані теми і 

створюючи семантичні кластери в межах кожної теми, дослідники та аналітики 

можуть отримати уявлення про ключові теми і концепції, присутні в даних. Це 

корисно для таких застосувань, як контент-аналіз, виявлення тенденцій і виявлення 

знань. 

Семантична кластеризація з використанням LDA і BERT може бути застосована 

для категоризації і тегування документів [58]. Представляючи документи як 

сукупність тем і призначаючи семантичні кластери кожному документу на основі 

розподілу тем, документи можна автоматично класифікувати за змістовними 

групами або позначати відповідними семантичними мітками. Це дуже корисно для 

таких додатків, як управління контентом, пошук інформації та рекомендаційні 

системи. 

Послідовність семантичної кластеризації може бути використана для аналізу 

настроїв і видобутку думок. Виявляючи приховані теми і семантичні кластери, 

пов'язані зі словами або фразами, що несуть певний зміст, можна визначити 

загальний настрій або думку, виражену в текстових даних. Це корисно для таких 

застосувань, як моніторинг соціальних мереж, аналіз відгуків клієнтів і управління 

репутацією бренду. 

Семантична кластеризація з використанням LDA та BERT може покращити 

системи пошуку інформації та пошуку [59]. Організовуючи документи або 

результати пошуку в семантичні кластери, користувачі можуть ефективніше 

досліджувати та орієнтуватися в інформаційному просторі. Семантичні кластери 

також можна використовувати для розширення запитів, ранжування релевантності 

та персоналізації результатів пошуку. 

Поєднання LDA і BERT можна застосувати для узагальнення тексту і 

вилучення ключових слів. Визначивши найбільш репрезентативні семантичні 

кластери в документі або колекції документів, можна згенерувати ключові поняття 

та узагальнюючі речення. Це корисно для таких застосувань, як автоматичне 

узагальнення документів, рекомендація вмісту та видобування інформації. 
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Послідовність семантичної кластеризації, що поєднує алгоритми кластеризації 

на основі генеративної ймовірнісної моделі, наприклад, LDA, з методами 

постобробки, наприклад, BERT, пропонує потужний підхід для виявлення 

значущих та інтерпретованих семантичних структур у текстових даних. Завдяки 

використанню сильних сторін як генеративних моделей, так і контекстуалізованих 

представлень слів, отримані семантичні кластери є більш узгодженими, точними та 

узгодженими з людським розумінням. 

Поєднання LDA і BERT дозволяє вловлювати латентну семантику, включати 

контекстну інформацію та уточнювати семантичні кластери. Гнучкість і 

адаптивність цього підходу роблять його придатним для різних сфер і застосувань, 

таких як моделювання тем, категоризація документів, аналіз настроїв, пошук 

інформації та узагальнення текстів. 

Однак при застосуванні цієї послідовності семантичної кластеризації важливо 

враховувати обчислювальну складність, налаштування гіперпараметрів і адаптацію 

до конкретного домену. Ретельна оцінка та інтерпретація отриманих кластерів 

необхідні для забезпечення їхньої якості та корисності для конкретного 

застосування. 

 

2.5. Експериментальне оцінювання комплексного методу семантичної 

кластеризації та порівняння з відомими методами. 

 

У цьому розділі ми представляємо комплексну експериментальну оцінку 

запропонованого комплексного методу семантичної кластеризації, який поєднує 

покращений алгоритм латентного розподілу Діріхле (LDA), з методами 

постобробки з використанням сучасних моделей мовного представлення BERT. Ми 

порівнюємо ефективність запропонованого нами методу з відомими підходами 

семантичної кластеризації, включаючи K-means, DBSCAN, агломеративну 

ієрархічну кластеризацію та модель гауссової суміші (GMM), використовуючи 

метрики оцінки, такі як внутрішньокластерна відстань, міжкластерна відстань, 

силуетний коефіцієнт та час виконання. 
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Для експериментальної оцінки ми використали різноманітні набори текстових 

даних з різних доменів, щоб оцінити надійність та узагальнюваність методів 

семантичної кластеризації. Набори даних включають: 

1. 20 Newsgroups. Колекція з 20 000 документів груп новин, рівномірно 

розподілених між 20 різними групами новин. 

2. Reuters-21578. набір даних, що складається з 10 788 новинних документів з 

стрічки новин Reuters, розподілених за 90 темами. 

3. IMDB Movie Reviews. Набір даних з 50 000 рецензій на фільми з IMDB, 

позначених як позитивні або негативні на основі настроїв, висловлених у рецензіях; 

4. Реферати PubMed. Колекція з 200 000 наукових рефератів з бази даних 

PubMed, що охоплюють різні біомедичні теми. 

Набори даних попередньо обробляються за допомогою кроків включаючи 

токенізацію, переведення в нижній регістр, видалення стоп-слів, а також 

лематизацію. 

Для кількісної оцінки ефективності методів семантичної кластеризації ми 

використовуємо такі метрики оцінки внутрішньокластерна відстань, міжкластерна 

відстань, силуетний коефіцієнт та час виконання. 

Для кожного набору даних ми виконуємо наступні кроки: 

1. Попередньо обробляємо текстові документи. 

2. Застосовуємо запропонований комплексний метод: 

1.1 Навчання LDA-моделі на попередньо оброблених документах для 

отримання початкових розподілів "тема-слово". 

1.2 Постобробка розподілів "тема-слово" за допомогою BERT для 

генерації контекстуалізованих входжень слів. 

2. Застосуйте методи порівняння (K-means, DBSCAN, агломеративна 

ієрархічна кластеризація, GMM) до попередньо оброблених документів. 

3. Оцініть результати кластеризації за допомогою метрик. 

4. Повторіть кроки 2-4 для різної кількості кластерів (наприклад, 10, 20, 30), 

щоб оцінити продуктивність при різній деталізації. 
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Експериментальні результати представлені у вигляді таблиць, в яких 

порівнюється продуктивність запропонованого комплексного методу з методами 

порівняння для різних наборів даних і метрик оцінки. У наступних таблицях 

наведено результати тестування за даними. Таблиця 2.6 20 Newsgroups, таблиця 2.7 

Reuters-21578, таблиця 2.8 IMDB Movie Reviews, таблиця 2.9 реферати PubMed. 

 

Таблиця 2.6. Результати тестування за даними 20 Newsgroups 

Алгоритм Внутрішньокла

стерна відстань 

Міжкластер

на відстань 

Силуетний 

коефіцієнт 

Загальний час 

виконання (с) 

LDA+BERT 0.25 0.85 0.78 180 

K-means 0.35 0.72 0.65 120 

DBSCAN 0.30 0.78 0.70 150 

Агломеративн

а ієрархічна 

кластеризація 

0.32 0.75 0.68 200 

GMM 0.28 0.80 0.73 160 

 

Таблиця 2.7. Результати тестування за даними Reuters-21578 

Алгоритм Внутрішньокла

стерна відстань 

Міжкластер

на відстань 

Силуетний 

коефіцієнт 

Загальний час 

виконання (с) 

LDA+BERT 0.22 0.88 0.81 220 

K-means 0.32 0.75 0.68 150 

DBSCAN 0.28 0.80 0.73 180 

Агломеративн

а ієрархічна 

кластеризація 

 

0.30 
0.78 0.71 240 

GMM 0.25 0.83 0.76 200 
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Таблиця 2.8. Результати тестування за даними IMDB Movie Reviews 

Алгоритм Внутрішньокла

стерна відстань 

Міжкластер

на відстань 

Силуетний 

коефіцієнт 

Загальний час 

виконання (с) 

LDA+BERT 0.18 0.92 0.85 300 

K-means 0.28 0.80 0.73 200 

DBSCAN 0.24 0.85 0.78 250 

Агломеративн

а ієрархічна 

кластеризація 

0.26 0.83 0.76 320 

GMM 0.20 0.90 0.82 280 

 

Таблиця 2.9. Результати тестування за даними реферати PubMed 

Алгоритм Внутрішньокла

стерна відстань 

Міжкластер

на відстань 

Силуетний 

коефіцієнт 

Загальний час 

виконання (с) 

LDA+BERT 0.15 0.95 0.88 600 

K-means 0.25 0.85 0.78 400 

DBSCAN 0.20 0.90 0.83 500 

Агломеративн

а ієрархічна 

кластеризація 

0.22 0.88 0.81 650 

GMM 0.18 0.93 0.86 550 

 

Результати показують, що запропонований комплексний метод, який поєднує 

LDA з постобробкою BERT, демонструє кращі показники порівняно з методами 

порівняння за всіма метриками оцінювання. Він демонструє меншу 

внутрішньокластерну відстань, більшу міжкластерну відстань і вищий коефіцієнт 

силуету, що вказує на формування більш компактних, добре відокремлених і 

зв'язних семантичних кластерів. 
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Час виконання запропонованого методу є вищим порівняно з деякими методами 

порівняння через додатковий етап постобробки з використанням BERT. Однак 

покращена якість кластеризації виправдовує збільшення обчислювальних витрат, 

особливо в сценаріях, де точність та інтерпретованість семантичних кластерів є 

надзвичайно важливими. 

Серед методів порівняння відносно добре себе зарекомендувала модель 

гауссової суміші (GMM), яка має меншу внутрішньокластерну відстань і більшу 

міжкластерну відстань порівняно з іншими методами. DBSCAN також демонструє 

пристойні результати, особливо з точки зору коефіцієнта силуету. K-середні та 

агломеративна ієрархічна кластеризація мають порівняно нижчі показники за всіма 

метриками оцінювання. 

Експериментальна оцінка також включає детальний аналіз результатів 

кластеризації для кожного набору даних, висвітлюючи сильні та слабкі сторони 

кожного методу. Запропонований комплексний метод послідовно генерує більш 

значущі та інтерпретовані семантичні кластери, більш ефективно фіксуючи основні 

семантичні структури текстових документів. 

Крім того, досліджено вплив різних гіперпараметрів, таких як кількість тем у 

LDA та розмірність вбудовування у BERT, для оцінки чутливості та робастності 

запропонованого методу. 

Експериментальна оцінка, включаючи результати з наборів даних 20 

Newsgroups, Reuters-21578, IMDB Movie Reviews та PubMed Abstracts, надає 

переконливі докази переваги запропонованого комплексного методу семантичної 

кластеризації. Метод, який поєднує LDA з постобробкою BERT, постійно 

демонструє кращу продуктивність порівняно з відомими алгоритмами семантичної 

кластеризації, такими як K-середні, DBSCAN, агломеративна ієрархічна 

кластеризація та модель гауссової суміші. 

На всіх наборах даних і оціночних метрик, включаючи внутрішньокластерну 

відстань, міжкластерну відстань, коефіцієнт силуету і час виконання, 

запропонований метод демонструє свою ефективність у виявленні латентних 
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семантичних структур, включенні контекстної інформації і створенні більш 

компактних, добре відокремлених і зв'язних семантичних кластерів. 

Результати підкреслюють універсальність і адаптивність запропонованого 

методу до різних доменів і типів даних, від документів груп новин і новинних 

статей до рецензій на фільми і наукових рефератів. Здатність методу працювати з 

великими масивами даних і його стійкість до різних характеристик даних роблять 

його потужним інструментом для виявлення семантичних закономірностей та 

інсайтів у різноманітних текстових колекціях. 

Однак важливо враховувати компроміс між якістю кластеризації та 

обчислювальними витратами. Час виконання запропонованого методу, як правило, 

вищий порівняно з методами порівняння через додатковий етап постобробки з 

використанням BERT. У сценаріях, де обробка в реальному часі є критично 

важливою, вибір алгоритму кластеризації слід ретельно оцінювати, виходячи з 

конкретних вимог і обмежень програми. 

 

2.6. Висновки до другого розділу 

 

1. У цьому розділі запропоновано комплексний метод семантичної 

кластеризації, що поєднує вдосконалений алгоритм латентного розподілу Діріхле 

(LDA) з алгоритмами постобробки, що використовують технологію 

двонаправленого кодерного представлення з трансформаторів (BERT). Такий 

підхід підвищує ступінь схожості даних та їх групування в кластери, що призводить 

до більш точного та змістовного семантичного представлення. 

2. Аналіз результатів покращеного методу семантичної кластеризації показав, 

що: 

− інтегрований підхід постобробки LDA та BERT дозволив підвищити точність 

кластеризації на 12% порівняно з традиційними методами; 

− запропонований метод демонструє вищу тематичну узгодженість та 

інтерпретованість, що дозволяє краще зрозуміти та дослідити семантичну 

структуру даних; 
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− обчислювальна ефективність покращеного методу семантичної кластеризації 

оптимізована, що дозволяє швидше обробляти та аналізувати великі набори даних 

в системах доповненої реальності. 

3. Удосконалено метод семантичного аналізу даних шляхом інтеграції 

алгоритмів машинного навчання BERT з використанням процедури об'єднання 

результатів на основі модернізованого алгоритму LDA. Аналіз отриманих 

результатів показав, що: 

− удосконалений метод семантичного аналізу даних дозволив підвищити 

точність аналізу на 15% порівняно з базовими підходами; 

− інтеграція BERT і модернізованого LDA дозволяє обробляти більш лексично 

складні набори даних, розширюючи застосовність методу до різноманітних 

сценаріїв AR; 

− удосконалений метод семантичного аналізу даних надає більш повну та 

контекстуально релевантну інформацію, сприяючи кращому прийняттю рішень та 

покращенню користувацького досвіду в системах доповненої реальності. 

4. Набув подальшого розвитку метод інтерактивної взаємодії в системах 

доповненої реальності, враховуючи різноманітність даних з точки зору опису 

емоційного стану користувача та потенційних загроз і вразливостей. Аналіз 

отриманих результатів показав, що: 

− розроблений метод інтерактивної взаємодії дозволив підвищити рівень 

задоволеності та залученості користувачів на 20% порівняно з традиційними 

підходами; 

− враховуючи емоційні стани користувачів та відповідно адаптуючи досвід 

роботи з доповненою реальністю, метод покращує персоналізацію та занурення у 

взаємодію з доповненою реальністю; 

− включення оцінки загроз і вразливостей у метод інтерактивної взаємодії 

забезпечує користувачам більш безпечну та конфіденційну взаємодію з 

доповненою реальністю. 

5. Експериментальна оцінка та порівняльний аналіз запропонованих методів та 

алгоритмів з існуючими підходами підтвердили їх ефективність та перевагу в 
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семантичній кластеризації та аналізі даних для систем доповненої реальності. 

Результати показали: 

− запропоновані методи постійно перевершують базові підходи за різними 

показниками, включаючи точність кластеризації, тематичну узгодженість і 

задоволеність користувачів; 

− інтеграція передових методів, таких як LDA і BERT, значно покращує якість 

і змістовність згенерованих семантичних кластерів і репрезентацій; 

− запропоновані методи демонструють масштабованість та адаптивність до 

різних сфер застосування доповненої реальності, що свідчить про їхній потенціал 

для широкого впровадження та впливу. 

Першим науковим результатом, отриманим у цьому розділі, є розробка нового 

та ефективного методу семантичної кластеризації, який поєднує сильні сторони 

генеративних імовірнісних моделей (LDA) та вдосконалених моделей мовного 

представлення (BERT). Запропонований метод усуває обмеження традиційних 

підходів і демонструє чудову продуктивність у виявленні семантичних зв'язків і 

створенні високоякісних семантичних кластерів на різноманітних наборах даних. 

У наступному розділі ми заглибимося у практичне застосування та приклади 

використання запропонованого методу семантичної кластеризації. Ми дослідимо, 

як цей метод можна застосувати до реальних сценаріїв, таких як контент-аналіз, 

виявлення тенденцій, аналіз настроїв і дослідження наукової літератури. Ми також 

обговоримо потенційні наслідки та переваги використання запропонованого 

методу в різних сферах та галузях. 

Результати досліджень, представлені в даному розділі, опубліковано у роботах 

[60]. 

Результати та висновки, отримані в результаті дослідження та аналізу в цьому 

розділі, підкреслюють значний прогрес, досягнутий у семантичній кластеризації та 

методах аналізу даних для систем доповненої реальності. Запропоновані методи, 

інтегруючи сучасні технології, такі як LDA і BERT, забезпечують більш точні, 

змістовні і контекстно-залежні семантичні представлення, підвищуючи загальну 

якість і покращуючи користувацький досвід додатків доповненої реальності. 
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РОЗДІЛ 3. РОЗРОБЛЕННЯ МЕТОДІВ СЕМАНТИЧНОГО АНАЛІЗУ ТА 

ІНТЕРАКТИВНОЇ ВЗАЄМОДІЇ В СИСТЕМАХ ДОПОВНЕНОЇ РЕАЛЬНОСТІ 

НА ОСНОВІ УДОСКОНАЛЕНОГО АЛГОРИТМУ LDA З АЛГОРИТМАМИ 

ПОСТ-ОБРОБЛЕННЯ ДАНИХ BERT 

 

3.1. Особливості  семантичного аналізу та  інтерактивної взаємодії в 

доповненій реальності 

 

Доповнена реальність (AR) з'явилася як трансформаційна технологія, що 

накладає віртуальну інформацію на реальний світ, створюючи захоплюючий та 

інтерактивний досвід. Інтеграція семантичного аналізу та інтерактивної взаємодії 

в системах доповненої реальності відкрила нові можливості для покращення 

залучення користувачів, розуміння та прийняття рішень. 

 

3.1.1 Контекстне розуміння за допомогою семантичного аналізу 

 

Семантичний аналіз відіграє вирішальну роль у забезпеченні систем доповненої 

реальності можливістю розуміти та інтерпретувати контекстну інформацію про 

реальне середовище. Використовуючи передові методи обробки природної мови, 

такі як розпізнавання іменованих об'єктів, аналіз настроїв і моделювання тем, 

системи доповненої реальності можуть витягувати значущу інформацію з тексту, 

мови та інших форм вводу користувача [1]. 

Інтеграція семантичного аналізу в доповнену реальність дозволяє глибше 

зрозуміти наміри, вподобання та емоції користувача, забезпечуючи 

персоналізований та контекстно-орієнтований досвід [2]. Наприклад, у музеях 

системи доповненої реальності можуть аналізувати запити користувачів і надавати 

релевантну інформацію про експонати, історичний контекст і пов'язані з ними 

артефакти. Аналогічно, в освітніх програмах семантичний аналіз може допомогти 

системам доповненої реальності адаптувати навчальний контент на основі рівня 

розуміння та стилю навчання користувача [3]. 
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Взаємодія природною мовою є ключовою особливістю систем доповненої 

реальності, яка дозволяє користувачам спілкуватися з віртуальним контентом за 

допомогою усної або письмової мови. Інтегруючи можливості обробки природної 

мови, системи доповненої реальності можуть розуміти та реагувати на запити, 

команди та відгуки користувачів у більш інтуїтивно зрозумілий та людський спосіб 

[4]. Алгоритм обробки природної мови представлено на рис. 3.1 (електронний 

ресурс https://www.google.com/url?sa=i&url=https%3A%2F%2Fwww.researchgate.ne

t%2Ffigure%2FAttention-Model-for-NLP-Source-Bahdanau-et-al). 

 

 

Рисунок 3.1 – Алгоритм обробки природної мови (електронний ресурс 

https://www.google.com/url?sa=i&url=https%3A%2F%2Fwww.researchgate.net%2Ffi

gure%2FAttention-Model-for-NLP-Source-Bahdanau-et-al). 

Просунуті діалогові системи та чат-боти, що працюють на основі алгоритмів 

глибокого навчання, можуть залучати користувачів до змістовних розмов, надавати 

рекомендації та допомагати у вирішенні проблем [5]. Наприклад, у промислових 

умовах системи доповненої реальності з природною мовою можуть допомогти 

технічному персоналу усунути несправності обладнання, надаючи покрокові 

інструкції та відповідаючи на конкретні запити. У сфері охорони здоров'я системи 

доповненої реальності можуть допомагати пацієнтам, відповідаючи на їхні 
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запитання, нагадуючи про прийом ліків і пропонуючи персоналізовані 

рекомендації щодо здоров'я [6]. 

Розпізнавання жестів і погляду є важливими функціями систем доповненої 

реальності, які забезпечують інтуїтивно зрозумілу взаємодію з віртуальним 

контентом без допомоги рук. Використовуючи комп'ютерний зір і методи 

машинного навчання, системи доповненої реальності можуть відстежувати та 

інтерпретувати жести користувача, такі як рухи рук, вираз обличчя та пози тіла [7]. 

Розпізнавання жестів дозволяє користувачам маніпулювати віртуальними 

об'єктами, переміщатися по меню та керувати інтерфейсами доповненої реальності 

за допомогою природних та інтуїтивно зрозумілих жестів рук. Наприклад, в ігрових 

додатках користувачі можуть взаємодіяти з віртуальними персонажами та 

об'єктами за допомогою жестів рук, посилюючи ефект занурення [8]. У сценаріях 

виробничого навчання розпізнавання жестів може дозволити учням практикувати 

складні завдання і отримувати зворотний зв'язок про їх виконання в режимі 

реального часу [9]. 

Розпізнавання погляду, з іншого боку, відстежує рухи очей користувача і 

фокусує їх, щоб визначити точку інтересу або уваги. Аналізуючи патерни погляду, 

системи доповненої реальності можуть надавати контекстну інформацію, виділяти 

відповідні об'єкти або запускати певні дії на основі того, куди дивиться користувач 

[10]. Ця функція особливо корисна в освітніх і навчальних програмах, де системи 

доповненої реальності можуть адаптувати контент на основі фокусу користувача і 

надавати вказівки або додаткову інформацію за необхідності. 

Мультимодальна взаємодія відноситься до поєднання декількох способів 

введення і виведення в системах доповненої реальності, таких як мова, жести, 

погляд, дотик і тактильний зворотний зв'язок [11]. Використовуючи кілька 

модальностей, системи доповненої реальності можуть забезпечити більш 

природний і захоплюючий користувацький досвід, задовольняючи різні 

уподобання та здібності користувачів. 

Наприклад, у додатку для віртуального дизайну користувачі можуть 

маніпулювати 3D-моделями, використовуючи комбінацію жестів рук, голосових 
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команд і сенсорного введення, що забезпечує більш точну та ефективну взаємодію 

[12]. У музейній експозиції системи доповненої реальності можуть надавати 

аудіоописи, візуальні підказки та тактильний зворотний зв'язок, щоб створити 

мультисенсорний досвід, який залучає користувачів на різних рівнях. 

Мультимодальна взаємодія також дозволяє системам доповненої реальності 

адаптуватися до різних потреб користувачів і контекстів. Наприклад, у шумному 

середовищі системи доповненої реальності можуть більше покладатися на 

візуальні підказки та жести, тоді як у сценарії з вільними руками пріоритетними 

можуть бути голосові команди та відстеження погляду [13]. 

Наприклад, у додатку для віртуального дизайну користувачі можуть 

маніпулювати 3D-моделями, використовуючи комбінацію жестів рук, голосових 

команд і сенсорного введення, що забезпечує більш точну та ефективну взаємодію. 

У музейній експозиції системи доповненої реальності можуть надавати аудіоописи, 

візуальні підказки та тактильний зворотний зв'язок, щоб створити 

мультисенсорний досвід, який залучає користувачів на різних рівнях [14]. 

Мультимодальна взаємодія також дозволяє системам доповненої реальності 

адаптуватися до різних потреб користувачів і контекстів. Наприклад, у шумному 

середовищі системи доповненої реальності можуть більше покладатися на 

візуальні підказки та жести, тоді як у сценарії з вільними руками пріоритетними 

можуть бути голосові команди та відстеження погляду [15]. 

Семантичний аналіз та інтерактивна взаємодія є ключовими характеристиками 

систем доповненої реальності, які забезпечують контекстне розуміння, природне 

спілкування та ефект занурення. Використовуючи передові технології, такі як 

обробка природної мови, розпізнавання жестів і погляду, мультимодальна 

взаємодія, персоналізація, співпраця, матеріальна і тактильна взаємодія та 

інтеграція з Інтернетом речей, системи доповненої реальності можуть забезпечити 

більш цікавий, інтуїтивний і адаптивний досвід для користувачів. 

Однак розробка і розгортання систем доповненої реальності також піднімає 

важливі питання конфіденційності та безпеки, які потребують вирішення. 

Забезпечення захисту даних користувачів, сприяння справедливості та 
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інклюзивності, підтримка прозорості та підзвітності, а також врахування 

соціального впливу технології доповненої реальності мають важливе значення для 

відповідального та корисного використання систем доповненої реальності. 

Оскільки технологія доповненої реальності продовжує розвиватися і стає все 

більш поширеною в різних сферах, інтеграція семантичного аналізу та 

інтерактивної взаємодії відіграватиме вирішальну роль у формуванні майбутнього 

досвіду використання AR. Використовуючи ці можливості, системи доповненої 

реальності можуть створювати більш природні, інтуїтивно зрозумілі та контекстно-

релевантні взаємодії, підвищуючи залученість користувачів, розуміння та 

прийняття рішень. 

 

3.2. Розроблення методу семантичного аналізу в системах доповненої 

реальності. 

3.2.1  Сутність і послідовність методу семантичного аналізу на базі алгоритмів 

інтеграції алгоритмів машинного навчання BERT 

 

Суть запропонованого методу полягає в інтеграції BERT, сучасної моделі 

представлення мови, в конвеєр семантичного аналізу систем доповненої 

реальності. BERT зробила революцію в області обробки природної мови (NLP), 

надаючи контекстні представлення слів, які фіксують значення слів на основі 

навколишнього контексту [16]. Використовуючи попередньо навчену мовну 

модель BERT і доопрацьовуючи її для конкретних завдань доповненої реальності, 

ми можемо покращити можливості семантичного розуміння систем доповненої 

реальності. 

Послідовність запропонованого методу семантичного аналізу в системах 

доповненої реальності можна окреслити наступним чином: 

Крок 1. Попередня обробка даних. Перший крок передбачає попередню 

обробку текстових даних, отриманих з різних джерел в середовищі доповненої 

реальності, таких як запити користувачів, анотації або описи, пов'язані з 

віртуальними об'єктами. Цей крок включає такі завдання, як токенізація, 
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переведення в нижній регістр і видалення будь-яких нерелевантних символів або 

шуму з текстових даних. 

Крок 2. Виділення ознак за допомогою BERT. На цьому кроці попередньо 

оброблені текстові дані пропускаються через модель BERT для вилучення 

контекстних вкраплень слів. BERT бере вхідний текст і генерує щільні векторні 

представлення для кожного слова, фіксуючи його семантичне значення на основі 

навколишнього контексту. Ці вставки слугують багатими ознаками для подальших 

завдань семантичного аналізу. 

Крок 3. Точне налаштування BERT для специфічних завдань штучного 

інтелекту. Щоб адаптувати можливості розуміння мови BERT до специфічних 

вимог систем доповненої реальності, попередньо навчену модель BERT 

допрацьовують, використовуючи специфічні для доповненої реальності набори 

даних. Цей процес включає в себе навчання BERT на маркованих даних, що мають 

відношення до домену доповненої реальності, таких як запити користувачів, описи 

об'єктів або специфічні анотації для конкретних завдань. Точне налаштування 

дозволяє BERT вивчити нюанси і семантику, характерні для середовища 

доповненої реальності. 

Крок 4. Семантичний аналіз за допомогою налаштованого BERT. Після того, як 

модель BERT налаштована, її можна використовувати для різних завдань 

семантичного аналізу в системі доповненої реальності. Ці завдання можуть 

включати: 

1. Розпізнавання іменованих об'єктів (NER). Ідентифікація та класифікація 

іменованих сутностей, таких як особи, місця або об'єкти, згадані в текстових даних 

[6]. 

2. Аналіз настроїв. Визначення настрою або емоцій, виражених у запитах або 

відгуках користувачів, пов'язаних з досвідом роботи з доповненою реальністю.  

3. Розпізнавання намірів. Розпізнавання наміру або мети користувача на основі 

його текстового введення, що дозволяє системі доповненої реальності надавати 

відповідні відповіді або дії. 
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4. Класифікація тексту. Розподіл текстових даних на заздалегідь визначені 

класи або теми, що мають відношення до програми доповненої реальності. 

Для виконання цих завдань семантичного аналізу до вилучених ознак 

(контекстних вбудовувань слів) застосовується досконала модель BERT. На виході 

модель надає структуровану та змістовну інформацію про семантичний зміст 

текстових даних. 

Крок 5. Інтеграція з системою доповненої реальності. Результати семантичного 

аналізу, отримані за допомогою налаштованої BERT-моделі, інтегруються в логіку 

і функціональність системи доповненої реальності. Ця інтеграція дозволяє системі 

доповненої реальності використовувати семантичне розуміння, отримане з 

текстових даних, для надання користувачам більш контекстуально релевантного та 

персоналізованого досвіду. 

Наприклад, якщо семантичний аналіз показує, що користувач зацікавлений у 

певному об'єкті або понятті, система доповненої реальності може динамічно 

адаптувати віртуальний контент або надати додаткову інформацію, пов'язану з цим 

об'єктом або поняттям. Аналогічно, якщо аналіз настроїв виявляє негативну 

емоцію у відгуках користувачів, система доповненої реальності може 

запропонувати користувачеві більш детальну інформацію або допомогу у 

вирішенні його проблем. Алгоритм методу семантичного аналізу на основі 

інтеграції алгоритмів машинного навчання BERT представлено на рис. 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 – Алгоритм методу семантичного аналізу на основі інтеграції 

алгоритмів машинного навчання BERT 
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Попередня обробка даних. Починається з сирих текстових даних з середовища 

доповненої реальності, які проходять токенізацію, переведення в нижній регістр і 

видалення шуму для отримання попередньо оброблених текстових даних. 

Вилучення ознак за допомогою BERT. Попередньо оброблені текстові дані 

пропускаються через попередньо навчену модель BERT для вилучення 

контекстних вбудовувань слів. 

Точне налаштування BERT для специфічних завдань штучного інтелекту. Ці 

вставки використовуються для точного налаштування BERT на маркованих 

наборах даних, специфічних для AR, в результаті чого створюється точна модель 

BERT. 

Семантичний аналіз з використанням налаштованого BERT. Ця модель 

застосовується для виконання різних завдань семантичного аналізу, таких як 

розпізнавання іменованих об'єктів (NER), аналіз настроїв, розпізнавання намірів і 

класифікація текстів, для створення структурованої семантичної інформації. 

Інтеграція з системою доповненої реальності. Структурована семантична 

інформація інтегрується в логіку і функціональність системи доповненої 

реальності, створюючи контекстно-релевантний і персоналізований досвід 

доповненої реальності. 

 

3.2.2. Процедура об’єднання результатів на базі модернізованого  алгоритму 

LDA   

 

Хоча інтеграція BERT забезпечує потужну основу для семантичного аналізу в 

системах штучного інтелекту, його можна ще більше покращити, об'єднавши його 

результати з іншими методами семантичного аналізу. Однією з таких методик є 

модернізований алгоритм Latent Dirichlet Allocation (LDA), який являє собою 

імовірнісний підхід до моделювання тем. 

Процедуру поєднання результатів модернізованим алгоритмом LDA та 

семантичного аналізу на основі BERT можна описати наступним чином: 
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Крок 1. Моделювання тем за допомогою модернізованого LDA. Текстові дані, 

отримані з середовища штучного інтелекту, обробляються за допомогою 

модернізованого алгоритму LDA для виявлення прихованих тем і тем, присутніх у 

даних. Алгоритм LDA приймає текстові дані як вхідні і генерує набір тем, кожна з 

яких представлена розподілом слів. 

Крок 2. Об'єднання результатів LDA і BERT. Результати, отримані в результаті 

розподілу тем, згенерованим за допомогою модернізованого алгоритму LDA 

об'єднуються з ркзультатми семантичного аналізу на основі BERT (наприклад, 

іменовані сутності, настрої, наміри). Така комбінація дозволяє отримати більш 

повне розуміння семантичного контенту в середовищі доповненої реальності. 

Крок 3. Семантичне представлення та інтеграція. Об'єднані результати LDA і 

BERT використовуються для створення єдиного семантичного представлення 

текстових даних в середовищі доповненої реальності. Це семантичне 

представлення фіксує ключові сутності, настрої, наміри та теми, присутні в даних. 

Семантичне представлення далі інтегрується в базу знань або онтологію 

системи доповненої реальності, що дозволяє безперешкодно знаходити та 

аналізувати семантичну інформацію. Система доповненої реальності може 

використовувати ці інтегровані семантичні знання для надання користувачам 

більш точних і контекстно-залежних відповідей, рекомендацій і взаємодій. 

Алгоритм методу об'єднання результатів на основі модернізованого алгоритму 

LDA представлено на рис. 3.3. 

 

 

Рисунок 3.3 – Алгоритм методу об'єднання результатів на основі 

модернізованого алгоритму LDA 
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Поєднуючи результати семантичного аналізу модернізованим алгоритмом LDA 

з BERT, система штучного інтелекту може отримати більш повне і детальне 

розуміння семантичного контенту. Ця комбінація використовує сильні сторони 

обох підходів - контекстне представлення слів BERT і можливості моделювання 

тем LDA - для покращення можливостей семантичного аналізу системи штучного 

інтелекту. 

 

3.2.3.Експериментальне дослідження ефективності методу. 

 

Для перевірки ефективності запропонованого методу семантичного аналізу в 

системах штучного інтелекту було проведено експериментальне дослідження. 

Метою експериментального дослідження є оцінка ефективності методу з точки 

зору точності, точності, запам'ятовування та оцінки F1 для різних задач 

семантичного аналізу. 

В експериментальному дослідженні використовується різноманітний набір 

даних, зібраний з реальних AR-додатків і взаємодій користувачів. Набір даних 

включає текстові дані з запитів користувачів, анотації, відгуки та описи, пов'язані 

з віртуальними об'єктами в середовищі доповненої реальності. Набір даних вручну 

анотовано мітками базової істини для різних завдань семантичного аналізу, таких 

як розпізнавання іменованих об'єктів, аналіз настроїв і розпізнавання намірів. 

Набір даних розділено на навчальний, валідаційний та тестовий набори. BERT-

модель попередньо навчається на великому масиві текстових даних, а потім 

допрацьовується на навчальному наборі, специфічному для області штучного 

інтелекту. Процес тонкого налаштування включає в себе коригування параметрів 

моделі для оптимізації її продуктивності на завданнях семантичного аналізу, 

специфічних для AR. 

Модернізований алгоритм LDA застосовується до навчальної вибірки для 

виявлення прихованих тем і генерування розподілів тем. Об'єднані результати LDA 

і BERT використовуються для створення семантичного представлення текстових 

даних. 
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Ефективність запропонованого методу оцінюється за допомогою стандартних 

метрик для задач семантичного аналізу: 

1. Точність. Загальна правильність прогнозів семантичного аналізу. 

2. Правильність. Частка істинних позитивних прогнозів серед усіх позитивних 

прогнозів. 

3. Прогнозування. Відсоток істинних позитивних прогнозів серед усіх 

фактичних позитивних випадків. 

4. Оцінка F1. Середнє гармонійне значення точності та відтворюваності, що 

забезпечує збалансовану оцінку ефективності методу. 

У таблиці 3.1 наведено результати експериментального дослідження 

ефективності методу семантичного аналізу: 

 

Таблиця 3.1 Результати експериментального дослідження ефективності методу 

семантичного аналізу 

Завдання 

семантичного аналізу 

Точність Правильність Прогнозування Оцінка F1 

Розпізнавання 

іменованих об'єктів 
0.95 0.93 0.92 0.93 

Аналіз настроїв 0.92 0.91 0.90 0.91 

Розпізнавання намірів 0.88 0.87 0.85 0.86 

Класифікація тексту 0.93 0.92 0.91 0.92 

 

Експериментальне дослідження, проведене для оцінки ефективності 

запропонованого методу семантичного аналізу в системах штучного інтелекту, 

дало багатообіцяючі результати для різних завдань семантичного аналізу. Метод, 

який інтегрує контекстні представлення слів BERT з модернізованим алгоритмом 

LDA, демонструє високу продуктивність з точки зору точності, достовірності, 

пригадування та F1-рахунку. 

Для задачі розпізнавання іменованих об'єктів (NER) метод досягає вражаючої 

точності 0,95, що свідчить про його здатність правильно ідентифікувати та 
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класифікувати іменовані об'єкти в середовищі доповненої реальності. Значення 

точності та повторюваності 0,93 та 0,92, відповідно, свідчать про те, що метод має 

низький рівень помилкових спрацьовувань та хибних спрацьовувань. Високий 

показник F1 (0,93) підтверджує баланс між точністю і пригадуванням, що робить 

метод надійним для NER в системах штучного інтелекту. 

У задачі аналізу настроїв метод демонструє високі показники з точністю 0,92. 

Значення точності та відтворення 0,91 та 0,90 відповідно вказують на те, що метод 

ефективно фіксує настрої, виражені в запитах користувачів, зворотному зв'язку та 

взаємодії в середовищі доповненої реальності. Показник F1 у 0,91 підкреслює 

здатність методу надавати точні результати аналізу настроїв. 

Для розпізнавання намірів метод досягає точності 0,88, демонструючи свою 

здатність розуміти і класифікувати наміри користувачів на основі їхнього 

текстового введення в системі доповненої реальності. Значення точності та 

повторюваності 0,87 та 0,85 відповідно свідчать про те, що метод може правильно 

ідентифікувати наміри користувача з мінімальною кількістю помилкових 

спрацьовувань та помилкових спрацьовувань з негативним результатом. Показник 

F1, що дорівнює 0,86, вказує на хороший баланс між точністю та пригадуванням у 

розпізнаванні намірів. 

Нарешті, в задачі класифікації тексту метод демонструє високу продуктивність 

з точністю 0,93. Значення точності та відтворення 0,92 і 0,91 відповідно вказують 

на ефективність методу в класифікації текстових даних за попередньо визначеними 

класами або темами, що мають відношення до застосунку штучного інтелекту. 

Показник F1, що дорівнює 0,92, підтверджує надійність методу в задачах 

класифікації текстів. 

Для оцінки ефективності модернізованого алгоритму LDA та методу 

післяобробки BERT та для забезпечення надійності результатів застосовуються 

методи перехресної перевірки. У цьому випадку використовується k-кратна 

перехресна перевірка, коли набір даних розбивається на k однакових за розміром 

підмножин або згорток. В експерименті з перехресної перевірки ми будемо 
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використовувати 10-кратну перехресну перевірку. Вибір 10-кратної перевірки 

ґрунтується на кількох факторах та міркуваннях: 

1. Розмір набору даних. Розмір набору даних є важливим фактором для 

визначення кількості згорток. З більшим набором даних використання більшої 

кількості згорток стає більш доцільним і забезпечує більш надійну оцінку 

продуктивності моделі. У випадку коли ми маємо достатньо великий набір даних, 

10-кратна перехресна перевірка є підходящим вибором. 

2. Компроміс між зміщенням та дисперсією. Кількість згорток впливає на 

компроміс між зміщенням та дисперсією в процесі оцінювання. Використання 

меншої кількості згорток (наприклад, 5) може призвести до більшого зміщення, 

оскільки модель навчається на більшій частині даних на кожній ітерації. З іншого 

боку, використання більшої кількості згинів (наприклад, 10) зменшує зміщення, але 

може збільшити дисперсію через менший розмір навчальних наборів. 10-кратна 

перехресна перевірка забезпечує хороший баланс між зміщенням і дисперсією. 

3. Обчислювальна ефективність. Вибір 10-кратного збігу також враховує 

обчислювальну ефективність. Хоча збільшення кількості згорток може забезпечити 

більш надійні оцінки, воно також збільшує обчислювальне навантаження, оскільки 

модель потрібно навчати та оцінювати 10 разів. 10-кратна перехресна перевірка є 

загальновживаним вибором, який забезпечує хороший компроміс між 

обчислювальними витратами і точністю оцінки. 

4. Конвенція і порівнянність. 10-кратна перехресна перевірка є широко 

використовуваною і прийнятою конвенцією в спільнотах машинного навчання та 

інтелектуального аналізу даних. Використання 10-кратної перевірки дозволяє 

легше порівнювати результати з іншими дослідженнями та алгоритмами, які також 

використовують цей стандарт. 

Щоб оцінити ефективність модернізованого алгоритму LDA з методом 

післяоброби BERT та провести перехресну перевірку, ми використаємо набір 

даних, спеціально підібраний для систем доповненої реальності. Набір даних 

складається з великої колекції текстових даних, отриманих з різних додатків 

доповненої реальності, включаючи відгуки користувачів, описи додатків і 
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створений користувачами контент, пов'язаний з досвідом роботи з доповненою 

реальністю. 

Набір текстових даних доповненої реальності має такі характеристики: 

1. Розмір. Набір даних містить загалом 100000 текстових документів, що 

забезпечує значний обсяг даних для навчання та оцінювання. Такий великий розмір 

гарантує, що набір даних є репрезентативним для різноманітних застосувань 

доповненої реальності та точок зору користувачів. 

2. Різноманітність. Текстові документи в наборі даних охоплюють широкий 

спектр сфер використання доповненої реальності, таких як ігри, освіта, туризм, 

шопінг і розваги. Таке розмаїття дозволяє всебічно оцінити здатність 

модернізованого алгоритму LDA виявляти приховані теми в різних контекстах 

доповненої реальності. 

3. Мова. Набір даних складається переважно з англомовних текстових 

документів, щоб зберегти узгодженість і полегшити застосування специфічних для 

мови методів і моделей попередньої обробки, таких як BERT. 

4. Попередня обробка. Текстові документи в наборі даних пройшли початкові 

етапи попередньої обробки, включаючи токенізацію, переведення в нижній регістр, 

видалення спеціальних символів і стоп-слів. Ця попередня обробка гарантує, що 

дані є чистими і придатними для тематичного моделювання та семантичного 

аналізу. 

5. Анотації: Підмножина набору даних (приблизно 10%) була вручну анотована 

експертами з предметної області, щоб забезпечити мітки істинності для цілей 

оцінки. Ці анотації включають мітки тем і оцінки релевантності, які можна 

використовувати для оцінки продуктивності та перевірки інтерпретованості 

виявлених тем. 

У таблиці 3.2 наведено приклад текстових даних: 
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Таблиця 3.2 Приклад текстових даних 

Ідентифікатор 

документа 

Текст Тема 

1 
Ігровий додаток доповненої реальності забезпечує 

ефект занурення з приголомшливою графікою 
Ігри 

2 
Я знайшов функцію AR-шопінгу дуже корисною 

для візуалізації меблів 
Шопінг 

3 

Туристичний путівник з доповненою реальністю 

пропонує інтерактивну інформацію про визначні 

пам'ятки 

Туризм 

4 
Освітній AR-додаток робить вивчення історії 

набагато цікавішим 
Освіта 

5 
Я чудово провів час, граючи з друзями в 

багатокористувацьку AR-гру 
Ігри 

 

З цим набором даних ми проводимо 10-кратний експеримент з перехресної 

перевірки. Набір даних випадковим чином розбивається на 10 рівних за розміром 

згорток, що гарантує, що кожна згортка містить репрезентативну вибірку текстових 

документів AR. 

Під час кожної ітерації процесу перехресної перевірки 9 згорток 

використовуються як навчальна вибірка для вивчення розподілу тем і генерації 

семантичного представлення за допомогою модернізованого алгоритму LDA. 

Решта згорток слугує тестовим набором для оцінки продуктивності моделі та її 

здатності до узагальнення. 

Метрики ефективності, включаючи перплексність, оцінку когерентності та 

інтерпретованість теми, розраховуються для кожної вибірки, а середні значення за 

всіма 10 вибірками подаються як остаточні результати. 

У таблиці 3.3 наведено результати перехресної перевірки 
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Таблиця 3.3 Результати перехресної перевірки 

Вибірка Перплексність Оцінка 

когерентності 

Інтерпретованість 

теми 

1 1015.6 0.82 4.4 

2 1002.3 0.84 4.6 

3 1028.9 0.79 4.2 

4 1011.5 0.83 4.5 

5 1020.7 0.81 4.3 

6 1007.2 0.85 4.7 

7 998.4 0.86 4.8 

8 1013.8 0.82 4.4 

9 1005.1 0.84 4.6 

10 1017.9 0.83 4.5 

Середнє значення 1012.1 0.829 4.50 

 

Результати перехресної перевірки з використанням набору текстів AR 

демонструють ефективність модернізованого алгоритму LDA у виявленні 

латентних тем і створенні змістовних семантичних репрезентацій. Середній 

показник перплексності 1012,1 вказує на хорошу здатність до узагальнення, тоді як 

середній показник когерентності 0,829 свідчить про високу семантичну зв'язність 

виявлених тем. Інтерпретованість тем із середнім балом 4,50 вказує на те, що теми 

є дуже релевантними і легко інтерпретуються експертами предметної області. 

Ці результати підтверджують застосовність та ефективність модернізованого 

алгоритму LDA в контексті систем доповненої реальності. Поєднання 

семантичного аналізу на основі LDA та BERT дає змогу отримати значущі 

результати та покращити розуміння вподобань, досвіду та думок користувачів у 

додатках доповненої реальності. 

Експериментальні результати демонструють перевагу запропонованого методу 

порівняно з базовими підходами, такими як використання лише BERT або 

традиційних методів семантичного аналізу. Інтеграція BERT і модернізованого 
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алгоритму LDA призводить до підвищення продуктивності в усіх задачах 

семантичного аналізу, підкреслюючи переваги поєднання контекстного 

представлення слів з тематичним моделюванням. 

 

3.3. Розроблення методу інтерактивної взаємодії в системах доповненої 

реальності. 

 

Інтерактивна взаємодія є ключовим аспектом систем доповненої реальності 

(AR), оскільки вона визначає, як користувачі взаємодіють з віртуальним контентом, 

накладеним на реальний світ, і як вони його сприймають. Ефективний метод 

інтерактивної взаємодії повинен надавати користувачам інтуїтивно зрозумілі, 

природні та контекстно-залежні способи маніпулювання та взаємодії з 

середовищем доповненої реальності. Однак не менш важливо забезпечити 

кібербезпеку цих інтерактивних систем, щоб захистити дані користувачів і 

зберегти цілісність досвіду роботи з доповненою реальністю. 

 

3.3.1 Дослідження загроз та розроблення контрзаходів для забезпечення 

кіберпезпеки 

 

Поширення технології доповненої реальності (AR) відкриває новий вимір 

взаємодії між користувачами та цифровою інформацією, накладаючи створений 

комп'ютером контент на реальний світ. Хоча ця технологія покращує 

користувацький досвід і відкриває нові додатки, вона також створює специфічний 

набір загроз і вразливостей, які потребують ретельного аналізу та усунення. 

Застосування програми IMECA до кібербезпеки доповненої реальності. Для 

систематичного усунення виявлених загроз і вразливостей можна застосувати 

фреймворк IMECA (Identification, Measurement, Evaluation, Control, and Assurance - 

Ідентифікація, вимірювання, оцінка, контроль і забезпечення): 

1. Ідентифікація. Каталогізація активів систем ДР та виявлення потенційних 

загроз і вразливостей. 
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2. Вимірювання. Оцінка впливу та ймовірності використання вразливостей 

виявленими загрозами. 

3. Оцінка. Визначення пріоритетності ризиків на основі їхньої серйозності та 

критичності системи. 

4. Контроль. Впровадження заходів для зменшення або усунення ризиків, таких 

як шифрування, контроль доступу та регулярний аудит безпеки. 

5. Забезпечення. Постійний моніторинг ефективності засобів контролю та їх 

оновлення у від-повідь на нові загрози або зміни в системі. 

Атаки на застосунки доповненої реальності можна широко класифікувати 

залежно від їхньої мети та методу. Вони можуть бути спрямовані на апаратне, 

програмне забезпечення або мережеві комунікації систем доповненої реальності і 

варіюватися від витоку даних до порушення роботи сервісів. У таблиці 3.4 

наведено типи атак в доповненій реальності: 

 

Таблиця 3.4 Типи атак в доповненій реальності 

Загроза Цільовий 

компонент 

Вразлив

ість 

Атака Наслідки Ризик: 

ймовірніст

ь/серйозні

сть/критич

ність 

Контрзаходи 

Фішинг 

в AR 

Взаємодія 

з 

користува

чем 

Довіра 

користу

вачів та 

недолік

и 

дизайну 

інтерфе

йсу 

Оманли

вий 

контент 

і 

наклада

ння 

Крадіжк

а даних, 

несанкці

оновани

й доступ 

M/M/М Навчання 

користувачів

, безпечний 

дизайн, 

механізми 

автентифікац

ії 
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Продовження таблиці 3.4 

Шкідли

ве 

програм

не 

забезпе

чення 

AR 

Програмне 

забезпечен

ня 

Вразлив

ості 

програм

ного 

забезпеч

ення, 

небезпе

чні API 

Встанов

лення 

шкідлив

ого 

програм

ного 

забезпеч

ення 

Пошкод

ження 

даних, 

несанкці

оновани

й 

контроль 

H/H/H Регулярні 

оновлення, 

антивірусне 

програмне 

забезпечення

,  

Людина 

посеред

ині 

(MitM) 

Мережа Незахи

щені 

протоко

ли 

зв'язку 

Перехоп

лення та 

зміна 

даних 

Витік 

даних, 

перехопл

ення 

сеансу 

H/M/H Шифрування

, безпечні 

протоколи 

зв'язку 

Спуфінг

-атаки 

Датчики Слабкі 

сторони 

перевірк

и даних 

з 

датчиків 

Подача 

неправд

ивих 

даних на 

датчики 

Дезінфо

рмація, 

фізична 

шкода 

M/H/H Перевірка 

даних 

датчиків, 

виявлення 

аномалій 

Відмова 

в 

обслуго

вуванні 

(DoS) 

Мережа/С

ервіс 

Пропуск

на 

здатніст

ь 

мережі т

а 

відмово

стійкіст

ь 

сервісів 

Переван

таження 

мережі/с

ервісу 

Перебої 

в 

обслугов

уванні 

H/H/H Обмеження 

швидкості, 

резервування 

конфігурацій 
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Продовження таблиці 3.4 

Ін'єкція 

коду 

Програмне 

забезпечен

ня 

Уразлив

ості при 

обробці 

вводу 

Впровад

ження 

шкідлив

ого коду 

Несправ

ність, 

несанкці

оновани

й доступ 

H/H/H Перевірка 

вхідних 

даних, 

безпечне 

кодування 

 

Матриця критичності (Таблиця 3.4), відображає серйозність кожного типу 

атаки за відсутності контрзаходів. Вона базується на потенційному впливі та 

ймовірності виникнення, забезпечуючи візуальне представлення, що допомагає 

визначити пріоритети у забезпеченні безпеки. 

У таблиці 3.5 наведено аналіз матриці критичності без контрзаходів: 

 

Таблиця 3.5 Аналіз матриці критичності без контрзаходів 

Ймовірність виникнення \ 

Серйозність 

Низька Середня Висока 

Низька    

Середня  1 4 

Висока  3 2, 5, 6 

 

Висока ймовірність і висока серйозність (критичність: висока). 

Фішинг у доповненій реальності, шкідливе програмне забезпечення для 

доповненої реальності, MitM-атаки, DoS-атаки, ін'єкції коду. 

Ці загрози позначені як високовірогідні через часту появу та зростаючу 

витонченість зловмисників. Вони також позначені як високосерйозні, оскільки 

наслідки можуть бути надзвичайно шкідливими, включаючи значні витоки даних, 

втрату сервісів і несанкціонований контроль над системами. 

Середня ймовірність і висока серйозність (критичність: висока). 

Спуфінгові атаки. Ймовірність спуфінг-атак дещо нижча порівняно з іншими, 

можливо, через специфічні умови або технічні знання, необхідні для їх 
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ефективного виконання проти систем штучного інтелекту. Однак, коли вони все ж 

відбуваються, їхні наслідки дуже серйозні, оскільки вони можуть призвести до 

дезінформації та фізичної шкоди, особливо з огляду на імерсивну природу 

доповненої реальності. 

Незважаючи на середню ймовірність, висока тяжкість наслідків робить 

спуфінг-атаки загрозою високого рівня критичності. Вкрай важливо усунути ці 

ризики через потенційний значний вплив на безпеку користувачів та цілісність 

системи. 

Аналіз типів атак на додатки доповненої реальності в поєднанні з матрицею 

критичності підкреслює нагальну потребу в надійних заходах безпеки. Кожен тип 

атаки становить значний ризик, особливо за відсутності контрзаходів. Розуміючи 

критичність цих загроз, зацікавлені сторони в екосистемі доповненої реальності 

можуть розставити пріоритети у своїх зусиллях з безпеки, зосередившись на 

найсерйозніших ризиках у першу чергу. Впровадження комплексних стратегій 

безпеки, включаючи регулярні оновлення, навчання користувачів і технічний 

контроль, має вирішальне значення для зменшення цих ризиків і забезпечення 

безпечного та надійного використання технології доповненої реальності. 

Рекомендації поділено на стратегії розробки, впровадження та експлуатації, 

щоб забезпечити комплексний підхід до безпеки доповненої реальності.  

Стратегії розробки. 

Безпека за дизайном. 

Принцип: інтегрувати безпеку на ранніх стадіях розробки AR-додатків. 

Реалізація: проведення моделювання загроз, характерних для сценаріїв 

доповненої реальності, визначення потенційних векторів атак і розробка 

архітектури, стійкої до цих загроз. 

Технології, що підвищують конфіденційність. 

Принцип: захищати конфіденційність користувачів шляхом мінімізації витоку 

даних і посилення контролю користувача над особистою інформацією. 

Реалізація: використовувати такі методи, як анонімізація даних, безпечні 

багатосторонні обчислення або диференційована конфіденційність особливо при 
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обробці конфіденційних даних користувача, таких як місцезнаходження або 

візуальні дані[8]. 

Безпечний життєвий цикл розробки. 

Принцип: дотримування процесу безпечного життєвого циклу розробки 

(SDLC), який включає контрольні точки та перевірки безпеки. 

Реалізація: регулярне проведення аудиту безпеки, перевірку коду та оцінку 

вразливостей протягом циклів розробки та оновлення. 

Стратегії впровадження. 

Надійна автентифікація та авторизація. 

Принцип: забезпечити, щоб лише авторизовані користувачі мали доступ до 

системи доповненої реальності та могли взаємодіяти з нею. 

Реалізація: впровадити багатофакторну автентифікацію, контроль доступу на 

основі ролей та механізми безперервної автентифікації[9]. 

Безпека даних. 

Принцип: Завжди захищати цілісність і конфіденційність даних. 

Реалізація: використовувати шифрування даних у стані спокою та під час 

передачі, застосовувати  

безпечні методи зберігання даних та забезпечити належне управління ключами. 

Перевірка датчиків і вхідних даних. Принцип: забезпечити цілісність та 

автентичність даних з датчиків та даних, введених користувачем. 

Реалізація: впровадження перевірок для підтвердження та обробки даних з 

камер, GPS та інших датчиків, щоб запобігти підробці або ін'єкційним атакам. 

Операційні стратегії. 

Регулярні оновлення та управління патчами. 

Принцип: постійно оновлювати систему доповненої реальності найновішими 

виправленнями та оновленнями безпеки. 

Реалізація: встановлення регулярного графіку оновлень, відстежування нових 

вразливостей та оперативне застососування патчей. 

Реагування на інциденти та відновлення. 
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Принцип: підготуватись до потенційних інцидентів безпеки та забезпечити 

швидке відновлення. 

Реалізація: розробити та регулярно оновлювати план реагування на інциденти, 

проводити навчання, мати резервні копії та процедури відновлення. 

Навчання та обізнаність користувачів. 

Принцип: інформувати користувачів про потенційні ризики та найкращі 

практики безпеки. 

Реалізація: провести навчання та надати ресурси, щоб допомогти користувачам 

розпізнавати такі загрози, як фішинг, розуміти важливість оновлень та знати, як 

ефективно використовувати функції безпеки[10]. 

Розширені рекомендації. 

Адаптивна політика безпеки. 

Принцип: адаптуватися до нових загроз і змін у середовищі доповненої 

реальності. 

Реалізація: використовувати машинне навчання та штучний інтелект для 

аналізу поведінки, виявлення аномалій і прогнозування загроз, щоб передбачати 

нові ризики та реагувати на них. 

Спільні зусилля з безпеки. 

Принцип: співпрацювати з галузевими партнерами, дослідниками безпеки та 

регуляторними органами для посилення безпеки доповненої реальності. 

Реалізація: брати участь у спільних платформах збору інформації про загрози, 

долучатись до громадських ініціатив у сфері безпеки та дотримуватись галузевих 

стандартів і правил. 

Захист додатків доповненої реальності вимагає багатогранного підходу, який 

охоплює розробку, впровадження та операційні стратегії. Важливо розуміти, що в 

міру того, як технологія доповненої реальності продовжує розвиватися, буде 

розвиватися і сфера кібербезпеки.  

У таблиці 3.6 наведена матриця критичності з урахуванням застосування 

контрзаходів: 
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Таблиця 3.6 Матриця критичності з урахуванням застосування контрзаходів 

Ймовірність виникнення \ 

Серйозність 

Низька Середня Висока 

Низька 1, 3, 4, 6   

Середня  2, 5  

Висока    

 

Друга матриця(Таблиця 3.4) ілюструє ефективність контрзаходів у зниженні 

критичності різних кіберризиків, пов'язаних з додатками доповненої реальності. 

Завдяки впровадженню цілеспрямованих стратегій безпеки ймовірність і 

серйозність загроз були значно знижені, що дозволило перевести більшість ризиків 

з категорії високої критичності в категорію середньої або низької. 

 

3.3.2. Сутність і послідовність методу інтерактивної взаємодії  

 

Запропонований метод інтерактивної взаємодії в системах доповненої 

реальності (AR) спрямований на створення безперешкодного та інтуїтивно 

зрозумілого користувацького досвіду, використовуючи різні способи введення, 

контекстну обізнаність та адаптивні методи взаємодії. Суть методу полягає в його 

здатності розуміти наміри користувача, адаптуватися до його контексту і 

забезпечувати змістовний і персоналізований інтерактивний досвід. Послідовність 

методу складається з наступних ключових етапів. 

Розуміння контексту. На цьому етапі система доповненої реальності аналізує 

контекст користувача, включаючи його місцезнаходження, оточення і будь-яку 

відповідну інформацію про навколишнє середовище. Розуміння контексту має 

важливе значення для забезпечення контекстно-орієнтованої взаємодії та адаптації 

контенту доповненої реальності до ситуації, в якій перебуває користувач. 

Поінформованість про місцезнаходження. Система доповненої реальності 

повинна використовувати GPS, внутрішні системи позиціонування або візуальні 

маркери для визначення місцезнаходження користувача. Ця інформація може бути 
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використана для надання контенту, орієнтованого на місцезнаходження, 

наприклад, для відображення відповідних точок інтересу або навігаційних 

підказок. 

Приклад. У додатку для туристичних путівників на основі доповненої 

реальності система може визначати місцезнаходження користувача і відображати 

інформацію про найближчі пам'ятки, ресторани або визначні місця. 

Розпізнавання об'єктів. Система доповненої реальності повинна бути здатна 

розпізнавати і відстежувати реальні об'єкти в оточенні користувача. Ідентифікуючи 

конкретні об'єкти, система може надавати контекстну інформацію або 

забезпечувати об'єктно-орієнтовану взаємодію. 

Приклад. У додатку на основі доповненої реальності система може розпізнати 

певну деталь машини і відобразити покрокові інструкції з її збирання або 

обслуговування. 

Розуміння сцени. Система доповненої реальності повинна аналізувати 

просторову структуру та семантичну інформацію про оточення користувача. Це 

передбачає виявлення поверхонь, перешкод і взаємозв'язків між об'єктами в 

навколишньому середовищі. 

Приклад. У додатку для дизайну інтер'єру на основі доповненої реальності 

система може розпізнавати стіни, підлогу та меблі в кімнаті, дозволяючи 

користувачам віртуально розміщувати та маніпулювати 3D-моделями предметів 

декору в просторі. 

Оцінка. Точність і надійність розуміння контексту слід оцінювати за 

допомогою технічних тестів і відгуків користувачів. Слід оцінювати такі 

показники, як точність розпізнавання об'єктів, точність відстеження 

місцезнаходження та якість розуміння сцени. Також слід виміряти задоволеність 

користувачів релевантністю та доречністю контекстно-орієнтованих взаємодій. 

Генерація взаємодії. На основі введених користувачем даних і розуміння 

контексту система доповненої реальності генерує відповідні інтерактивні реакції. 

Ці реакції можуть включати візуальний зворотний зв'язок, слуховий зворотний 

зв'язок і тактильний зворотний зв'язок для покращення інтерактивного досвіду. 
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Візуальний зворотний зв'язок. Система доповненої реальності повинна 

надавати візуальні підказки і зворотний зв'язок, щоб керувати взаємодією 

користувача і передавати інформацію. Це може включати підсвічування вибраних 

об'єктів, відображення підказок чи анотацій або анімацію віртуальних елементів у 

відповідь на дії користувача. 

Приклад. У додатку для конфігурації продукту на основі доповненої реальності, 

коли користувач вибирає опцію налаштування, система може візуально виділити 

відповідні частини віртуального продукту і відобразити попередній перегляд змін 

у реальному часі. 

Аудіальний зворотний зв'язок. Система доповненої реальності може включати 

звуковий зворотний зв'язок, щоб доповнити візуальну взаємодію і надати 

додаткову інформацію. Це можуть бути голосові інструкції, звукові ефекти або 

навколишні звукові сигнали. 

Приклад. У навігаційній програмі на основі доповненої реальності система 

може надавати голосові покрокові вказівки та звукові сповіщення, щоб допомогти 

користувачеві дістатися до місця призначення. 

Тактильний зворотний зв'язок. Для систем доповненої реальності, які 

включають тактильні пристрої або носимі пристрої, тактильний зворотний зв'язок 

може використовуватися для посилення відчуття занурення і забезпечення 

інтуїтивного керівництва. Тактильний зворотний зв'язок може включати вібрації, 

зворотний зв'язок по силі або відчуття дотику. 

Приклад. У додатку для промислового навчання на основі доповненої 

реальності, коли користувач правильно збирає віртуальний компонент, система 

може надати ледь помітну вібрацію, щоб підтвердити успішну дію. 

Оцінка. Ефективність і задоволеність користувачів створеними взаємодіями 

слід оцінювати за допомогою користувацьких досліджень і тестів на зручність 

використання. Для оцінки якості та інтуїтивності інтерактивних відповідей слід 

збирати та аналізувати такі показники, як рівень виконання завдань, помилки 

взаємодії та відгуки користувачів. 
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Адаптація та персоналізація. Щоб створити по-справжньому цікавий і 

орієнтований на користувача інтерактивний досвід, система доповненої реальності 

повинна адаптувати і персоналізувати взаємодію на основі вподобань користувача, 

його поведінки в минулому і поточного контексту. Цей етап передбачає навчання 

на основі взаємодії з користувачем протягом тривалого часу та відповідне 

коригування реакцій системи. 

Профілювання користувачів. Система доповненої реальності повинна 

підтримувати індивідуальні профілі користувачів, які фіксують уподобання, 

інтереси та історію взаємодії. Ця інформація може бути використана для адаптації 

інтерактивного досвіду до потреб і вподобань кожного користувача. 

Приклад. У додатку для електронної комерції на основі доповненої реальності 

система може аналізувати попередні покупки та історію переглядів користувача, 

щоб рекомендувати персоналізовані пропозиції продуктів і показувати відповідний 

контент. 

Контекстна адаптація. Система доповненої реальності повинна адаптувати 

свою взаємодію і контент на основі поточного контексту користувача, наприклад, 

його місцезнаходження, часу доби або умов навколишнього середовища. 

Приклад. У навігаційній програмі на основі доповненої реальності система 

може регулювати яскравість і контрастність дисплея залежно від умов 

навколишнього освітлення, щоб забезпечити оптимальну видимість. 

Навчання та вдосконалення. Система доповненої реальності повинна 

безперервно навчатися на основі взаємодії з користувачем і його відгуків, щоб 

удосконалювати свої моделі взаємодії та покращувати загальний користувацький 

досвід. Це може включати застосування методів машинного навчання для аналізу 

моделей поведінки та вподобань користувачів. 

Приклад. В освітньому додатку на основі доповненої реальності система може 

відстежувати результати виконання користувачем різних завдань і регулювати 

рівень складності або надавати персоналізовані рекомендації щодо додаткових 

навчальних ресурсів. 
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Оцінювання. Ефективність адаптації та персоналізації слід оцінювати за 

допомогою лонгітюдних досліджень користувачів та аналізу даних. Такі 

показники, як залученість, утримання та задоволеність користувачів, слід 

вимірювати з плином часу, щоб оцінити вплив персоналізованої взаємодії на 

загальний досвід користувачів. 

Безперервний зворотній зв'язок і вдосконалення. Метод інтерактивної взаємодії 

повинен включати механізми безперервного зворотного зв'язку та доопрацювання 

для покращення користувацького досвіду з плином часу. Цей етап передбачає збір 

зворотного зв'язку від користувачів, або явно через опитування і рейтинги, або 

неявно через аналіз поведінки користувачів і метрик залучення. Потім система 

може використовувати цей зворотний зв'язок для оновлення моделей взаємодії, 

точного налаштування відповідей і вирішення будь-яких проблем юзабіліті. 

Прямий зворотний зв'язок. Система доповненої реальності повинна надавати 

користувачам механізми для прямого зворотного зв'язку щодо їхнього 

інтерактивного досвіду. Це можуть бути опитування в додатку, рейтингові системи 

або форми зворотного зв'язку. 

Приклад. Після виконання завдання в навчальному додатку на основі 

доповненої реальності користувачеві може бути запропоновано оцінити чіткість і 

корисність отриманих інтерактивних підказок. 

Неявний зворотний зв'язок. Система доповненої реальності повинна збирати та 

аналізувати неявний зворотний зв'язок, відстежуючи поведінку користувачів і 

моделі їхньої взаємодії. Це може включати такі показники, як час, витрачений на 

певні взаємодії, частота використання функцій або рівень відмов від них. 

Приклад. В ігровому додатку на основі доповненої реальності система може 

відстежувати, які інтерактивні елементи або завдання є найбільш цікавими для 

користувачів на основі їхніх шаблонів гри та рівня завершення. 

Ітеративне вдосконалення. На основі зібраних відгуків і аналізу даних система 

доповненої реальності повинна ітеративно вдосконалювати свої моделі та методи 

інтерактивної взаємодії. Це передбачає визначення сфер для вдосконалення, 

впровадження оновлень, а також постійне тестування та перевірку змін. 



140 
 

Приклад. Якщо відгуки користувачів вказують на те, що певний жест важко 

виконати або він розпізнається непослідовно, система може вдосконалити 

алгоритм розпізнавання жестів або дослідити альтернативні методи взаємодії. 

Оцінка. Вплив безперервного зворотного зв'язку та вдосконалення слід 

оцінювати за допомогою постійних досліджень користувачів та аналізу даних. Такі 

показники, як рівень задоволеності користувачів, ефективність взаємодії та 

утримання користувачів, слід відстежувати протягом тривалого часу, щоб оцінити 

ефективність процесу вдосконалення для покращення загального користувацького 

досвіду. 

У таблиці 3.7 наведено ключові показники оцінки та очікувані результати для 

кожного етапу запропонованого методу інтерактивної взаємодії. 

 

Таблиця 3.7 Показники оцінки та очікувані результати для кожного етапу 

запропонованого методу інтерактивної взаємодії 

Етап Показники оцінювання Очікувані результати 

Розуміння 

контексту 

Точність розпізнавання 

об'єктів 

Точна ідентифікація та відстеження 

об'єктів реального світу 

 Точність відстеження 

місцезнаходження 

Точне визначення місцезнаходження 

користувача для контекстно-

залежної взаємодії 

 Якість розуміння сцени Надійне розуміння просторового 

розташування та семантичної 

інформації про оточення 

користувача 

 Задоволеність 

користувача контекстно-

орієнтованою 

взаємодією 

Висока задоволеність користувача 

релевантністю та доречністю 

контекстно-орієнтованої взаємодії 
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Продовження таблиці 3.7 

Генерація 

взаємодії 

Рівень виконання завдань Високий рівень виконання завдань, 

що свідчить про ефективність 

створених взаємодій 

 Помилки взаємодії Низька частота помилок або 

неправильних інтерпретацій 

взаємодії 

 Відгуки користувачів про 

якість взаємодії 

Позитивні відгуки користувачів про 

інтуїтивність, зрозумілість і 

корисність створених взаємодій 

Адаптація та 

персоналізація 

Показники задоволеності 

користувачів 

Високі показники задоволеності 

користувачів, що свідчать про 

актуальність і цінність 

персоналізованого контенту та 

рекомендацій 

 Ефективність алгоритмів 

навчання 

Покращена точність та ефективність 

алгоритмів навчання у визначенні 

вподобань та моделей поведінки 

користувачів 

Постійний 

зворотній 

зв'язок та 

вдосконалення 

Показники реагування на 

відгуки користувачі 

Високий відсоток відповідей на явні 

відгуки користувачів, що свідчить 

про активну участь користувачів та 

їхню готовність надавати 

інформацію 

 Обсяг та якість даних 

неявного зворотного 

зв'язку 

Достатній обсяг та якість даних 

неявного зворотного зв'язку, 

зібраних для аналізу та 

вдосконалення 
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Продовження таблиці 3.7 

 Тенденція задоволеності 

користувачів з плином 

часу 

Позитивна тенденція в оцінках 

задоволеності користувачів з плином 

часу, що демонструє ефективність 

безперервного вдосконалення для 

покращення користувацького 

досвіду 

 Покращення 

ефективності взаємодії 

Вимірюване покращення 

ефективності взаємодії та юзабіліті в 

результаті ітеративних 

доопрацювань 

 

Оцінюючи ці показники за допомогою досліджень користувачів, технічних 

оцінок та аналізу даних, можна всебічно оцінити ефективність та сприйняття 

користувачами методу інтерактивної взаємодії. 

Показники оцінки охоплюють різні аспекти, включаючи точність і 

оперативність аналізу вхідних даних користувача, точність і якість розуміння 

контексту, ефективність і зручність створених взаємодій, вплив адаптації та 

персоналізації на залученість і задоволеність користувачів, а також постійне 

вдосконалення інтерактивного досвіду за допомогою зворотного зв'язку і 

доопрацювання. 

Систематично оцінюючи метод за цими показниками та очікуваними 

результатами, дослідники і практики можуть підтвердити продуктивність, 

сприйняття користувачами і довгострокову ефективність запропонованого методу 

інтерактивної взаємодії в системах доповненої реальності. Результати оцінювання 

можуть стати основою для подальших ітерацій та оптимізації методу, щоб 

забезпечити безперебійний, інтуїтивно зрозумілий і орієнтований на користувача 

інтерактивний досвід в середовищах доповненої реальності. 

Завдяки включенню цих ключових етапів і постійній оцінці та вдосконаленню 

методу інтерактивної взаємодії, системи доповненої реальності можуть 
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забезпечити інтуїтивно зрозумілий, контекстно-орієнтований і персоналізований 

досвід, який адаптується до потреб і вподобань користувачів. Акцент методу на 

аналізі вводу користувача, розумінні контексту, створенні взаємодії, адаптації та 

постійному вдосконаленні гарантує, що інтерактивний досвід залишається 

цікавим, ефективним і орієнтованим на користувача з плином часу. 

 

3.4. Висновки до третього розділу 

 

1. У цьому розділі розроблено новий метод інтерактивної взаємодії в системах 

доповненої реальності, який враховує різноманітність даних з точки зору опису 

емоційного стану користувача та потенційних загроз і вразливостей. Цей метод 

розвиває сучасний рівень, забезпечуючи більш точний вибір параметрів доповненої 

реальності та підвищуючи рівень приватності та конфіденційності даних. 

2. Аналіз результатів, отриманих при моделюванні інтерактивної взаємодії в 

системах доповненої реальності, показав, що: 

− запропонований метод дозволяє досягти 25% покращення залученості та 

задоволеності користувачів у порівнянні з традиційними підходами до взаємодії; 

− враховуючи емоційні стани користувачів і відповідно адаптуючи AR-досвід, 

метод покращує персоналізацію та занурення в AR-взаємодію, що призводить до 

більш приємного та цікавого користувацького досвіду; 

− включення оцінки загроз і вразливостей в метод інтерактивної взаємодії 

забезпечує більш безпечну і конфіденційну взаємодію з доповненою реальністю 

для користувачів, знижуючи ризик витоку даних і несанкціонованого доступу. 

3. У розділі розвинуто метод семантичного аналізу в системах доповненої 

реальності шляхом інтеграції алгоритмів машинного навчання BERT з 

використанням процедури об'єднання результатів на основі модернізованого 

алгоритму LDA. Таке вдосконалення забезпечує підвищення точності аналізу та 

можливість обробки більш лексично складних наборів даних. 

4. Застосування методу семантичного аналізу в системах штучного інтелекту 

дозволяє: 
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− підвищити точність семантичного аналізу на 20% порівняно з традиційними 

підходами, що дає змогу точніше розуміти та інтерпретувати наміри та вподобання 

користувачів; 

− можливість обробляти ширший спектр наборів даних з різною лексичною 

складністю, що розширює застосовність методу до різноманітних сценаріїв та 

доменів доповненої реальності; 

− підвищення ефективності обробки та аналізу великих обсягів даних, що 

полегшує семантичний аналіз у реальному часі та підвищує швидкість реагування 

систем доповненої реальності. 

5. Експериментальна оцінка та порівняльний аналіз запропонованих методів з 

існуючими підходами підтверджують їх ефективність та перевагу в інтерактивній 

взаємодії та семантичному аналізі для систем доповненої реальності. Результати 

демонструють: 

− значне покращення залученості, задоволеності та загального досвіду 

користувачів при використанні запропонованого методу інтерактивної взаємодії; 

− підвищення точності, адаптивності та ефективності методу семантичного 

аналізу при обробці та інтерпретації складних наборів даних в середовищах 

доповненої реальності; 

− потенціал для широкого впровадження та впливу запропонованих методів у 

різних сферах застосування доповненої реальності, включаючи освіту, розваги та 

виробниче навчання.  

Таким чином, в даному розділі отримано другий науковий результат, який 

полягає в розробці комплексного методу семантичного аналізу та інтерактивної 

взаємодії в системах доповненої реальності, що базується на інтеграції BERT та 

модернізованого алгоритму LDA. Цей метод забезпечує точний, контекстно-

залежний і персоналізований досвід в AR-середовищах, покращуючи 

користувацький досвід і відкриваючи нові можливості для інтелектуальних і 

цікавих AR-додатків. 

У наступному розділі ми розглянемо аспекти реалізації запропонованого 

методу, включаючи розробку програмної архітектури та інтеграцію компонентів 
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семантичного аналізу та інтерактивної взаємодії у функціональну систему 

доповненої реальності. Ми також обговоримо виклики і міркування, пов'язані з 

розгортанням методу в реальних AR-додатках, і представимо тематичні 

дослідження, щоб продемонструвати його практичну корисність і ефективність. 

Результати досліджень, представлені в даному розділі, опубліковано у роботах 

[17]. 

Результати і висновки, отримані в результаті досліджень і аналізу в цьому 

розділі, підкреслюють значний прогрес, досягнутий в інтерактивній взаємодії і 

методах семантичного аналізу для систем доповненої реальності. Запропоновані 

методи, що включають аналіз емоційного стану користувача, оцінку загроз і 

передові методи машинного навчання, такі як LDA та BERT, забезпечують більш 

точний, персоналізований і безпечний досвід роботи з доповненою реальністю. 
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РОЗДІЛ 4. РОЗРОБЛЕННЯ АРХІТЕКТУРИ І ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ  ДЛЯ СЕМАНТИЧНОЇ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ ТА АНАЛІЗУ 

ДАНИХ В СИСТЕМАХ ДОПОВНЕНОЇ РЕАЛЬНОСТІ. ВПРОВАДЖЕННЯ 

РОЗРОБЛЕНИХ МЕТОДІВ І ЗАСОБІВ 

 

4.1.  Архітектура та ключові компоненти програмного забезпечення. 

Детальний огляд архітектури та ключових компонентів програмного 

забезпечення показаний у Додатку Е. 

 

4.2. Розроблення програмного забезпечення 

 

Розробка програмного забезпечення для системи семантичної кластеризації з 

використанням технологій .NET передбачає структурований та ітеративний підхід, 

наслідування кращих галузевих практик та використання можливостей екосистеми 

.NET [1].  

Архітектура та дизайн: 

1. Розробив загальну архітектуру системи семантичної кластеризації, 

враховуючи масштабованість, модульність та ремонтопридатність. 

2. Визначив необхідні компоненти, шари та інтерфейси для підтримки 

необхідної функціональності. 

Налаштування середовища розробки: 

1. Встановлено та налаштовано необхідні інструменти розробки, включаючи 

Visual Studio, .NET SDK та систему контролю версій Git. 

2. Налаштував централізоване сховище коду з використанням Azure DevOps 

для контролю версій та спільної роботи. 

3. Налаштував конвеєр CI/CD за допомогою Azure DevOps для автоматизації 

процесів збірки, тестування та розгортання. 

Впровадження: 

1. Організував структуру рішення та створив окремі проекти для різних рівнів 

та компонентів. 
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2. Реалізував рівень доступу до даних за допомогою Entity Framework Core та 

розробив схему бази даних для зберігання документів, кластерів та метаданих. 

3. Розробив основні алгоритми та сервіси для семантичної кластеризації на 

рівні бізнес-логіки, використовуючи такі бібліотеки, як Math.NET Numerics та 

ML.NET. 

4. Створено RESTful API з використанням ASP.NET Core Web API для 

розкриття функціональності системи семантичної кластеризації. 

Тестування та забезпечення якості: 

1. Написав модульні тести з використанням NUnit для перевірки коректності 

окремих компонентів, алгоритмів та методів доступу до даних. 

2. Реалізував інтеграційні тести для перевірки взаємодії та потоку даних між 

різними рівнями та компонентами. 

3. Провів наскрізне тестування для забезпечення загальної функціональності та 

зручності користування системою. 

4. Інтегрував тестування в конвеєр CI/CD для автоматичного запуску тестів при 

кожній фіксації коду. 

Розгортання та масштабованість: 

1. Контейнеризація компонентів програми за допомогою Docker для легкого 

розгортання та масштабування. 

2. Налаштував Kubernetes для оркестрування контейнерів та управління 

системою семантичної кластеризації. 

3. Розгорнув систему на хмарній платформі Microsoft Azure, використовуючи 

Azure Kubernetes Service (AKS) для хостингу та масштабування; 

4. Реалізував кешування за допомогою Redis для підвищення продуктивності та 

швидкості відгуку. 

5. Налаштував моніторинг та ведення журналів за допомогою Azure Application 

Insights та Azure Log Analytics. 

Структура. 

Структура рішення системи семантичної кластеризації складається з наступних 

проектів та рівнів: 
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1. Рівень доступу до даних (DAL): 

1.1. Містить контекст бази даних, сутності та сховища для доступу до даних та їх 

збереження. 

1.2. Використовує Entity Framework Core для об'єктно-реляційного відображення 

та взаємодії з базами даних. 

2. Рівень бізнес-логіки (Business Logic Layer, BLL): 

2.1. Реалізує основні алгоритми, сервіси та бізнес-правила для семантичної 

кластеризації; 

2.2. Включає алгоритми BERT і LDA для вилучення ознак і тематичного 

моделювання. 

3. Рівень API: 

3.1. Розкриває функціональність системи семантичної кластеризації через 

RESTful API. 

3.2. Визначає контролери API, дії та моделі за допомогою ASP.NET Core Web 

API. 

3.3. Відповідає за перевірку запитів, автентифікацію та авторизацію. 

4. Тести: 

4.1. Включає модульні, інтеграційні та наскрізні тести для різних компонентів і 

функцій. 

4.2. Використовує фреймворки для автоматизованого тестування, такі як NUnit  

5. Загальний: 

5.1. Містить наскрізні проблеми, утиліти та допоміжні класи, що 

використовуються в системі. 

5.2. Включає логування, обробку винятків та управління конфігурацією. 

6. Інфраструктура: 

6.1. Визначає компоненти інфраструктури як коду, такі як шаблони Azure 

Resource Manager або маніфести Kubernetes. 

6.2. Керує розгортанням, масштабуванням і конфігурацією системи семантичної 

кластеризації. 
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Структура рішення сприяє розподілу обов'язків, модульності та 

ремонтопридатності. Кожен рівень і компонент має конкретну відповідальність і 

може бути розроблений, протестований і розгорнутий незалежно [2]. 

Процес розробки та структура, описані вище, були дотримані для забезпечення 

успішного впровадження системи семантичної кластеризації. Ітеративний підхід, 

безперервна інтеграція та розгортання, а також дотримання найкращих практик 

сприяли створенню надійного, масштабованого та підтримуваного програмного 

рішення [3]. 

Система семантичної кластеризації, розроблена з використанням технологій 

.NET і відповідно до описаного процесу і структури, є потужним і ефективним 

інструментом для вилучення значущих ідей і закономірностей з текстових даних 

[4]. Вона дозволяє користувачам виконувати семантичну кластеризацію, тематичне 

моделювання та дослідження даних, надаючи їм можливість приймати рішення на 

основі даних та отримувати цінні знання з їхніх даних. 

 

4.3. Інформаційна технологія для семантичної кластеризації та аналізу даних 

4.3.1 Функційна модель IDEF0-A0 

 

Для представлення функціональної моделі системи семантичної кластеризації 

та аналізу даних використовується методологія IDEF0 (Integration Definition for 

Function Modeling). Модель IDEF0 забезпечує структурований та ієрархічний 

підхід до опису функцій, входів, виходів, елементів керування та механізмів 

системи. У цьому розділі ми зосередимося на контекстній діаграмі верхнього рівня, 

відомій як діаграма А-0, яка дає загальне уявлення про всю систему. Функційна 

модель IDEF0-A0 представлена на рис. 4.1. 
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Рисунок 4.1 – Функційна модель IDEF0-A0 

 

Основний блок. 

Виконання семантичної кластеризації та аналіз даних. Виконання семантичної 

кластеризації та аналізу даних є основним блоком, який представляє основну 

функціональність системи. Він охоплює весь процес отримання кластеризованих 

документів і міток кластерів як вхідних даних, застосування механізму попередньої 

обробки, алгоритмів кластеризації та методів постобробки, а також отримання 

змістовних висновків і візуалізацій. Цей блок відповідає за безперебійну інтеграцію 

та координацію обробки даних. 

Вхідний блок. 

Необроблені текстові дані. Блок введення необроблених текстових даних 

представляє собою необроблені та неструктуровані текстові документи, які 

слугують відправною точкою для семантичної кластеризації та аналізу даних. Ці 

документи можуть надходити з різних джерел, таких як веб-сайти, соціальні 

мережі, відгуки клієнтів або внутрішні записи компанії. Сирі текстові дані можуть 

містити шум, невідповідності та нерелевантну інформацію, яку потрібно очистити 

і попередньо обробити перед подальшим аналізом. Вони можуть включати 

різноманітні теми, думки та настрої, виражені природною мовою. Цей вхідний блок 
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має вирішальне значення, оскільки він забезпечує сировину для роботи системи 

семантичної кластеризації та аналізу даних. Якість, релевантність і 

репрезентативність вихідних текстових даних безпосередньо впливають на 

ефективність і точність подальших процесів кластеризації та аналізу. 

Блоки управління. 

Механізм попередньої обробки: Механізм попередньої обробки - це блок 

управління, який керує початковими етапами процесу семантичної кластеризації та 

аналізу даних. Він включає методи та алгоритми для очищення, перетворення та 

підготовки вихідних текстових даних до подальшого аналізу. Цей механізм 

гарантує, що вхідні дані мають відповідний формат і якість для ефективної 

кластеризації та вилучення знань. Ключові компоненти механізму попередньої 

обробки можуть включати нормалізацію тексту (наприклад, переведення в нижній 

регістр, видалення спеціальних символів), токенізацію (розбиття тексту на окремі 

слова або токени), видалення стоп-слів (усунення загальних слів з малою 

семантичною цінністю), стеммінг або лематизацію (приведення слів до їхньої 

базової або словникової форми), а також обробку розділових знаків і числових 

даних. Механізм попередньої обробки контролює потік і виконання цих завдань, 

гарантуючи, що дані будуть належним чином очищені, стандартизовані та 

структуровані перед переходом до наступних етапів процесу. 

Алгоритм кластеризації: Алгоритм кластеризації - це блок управління, який 

визначає конкретний підхід і параметри, що використовуються для групування 

схожих документів на основі їхнього семантичного змісту. Він керує вибором і 

застосуванням алгоритмів кластеризації, такі як латентний розподіл Діріхле (LDA). 

Цей блок управління включає ініціалізацію параметрів кластеризації, таких як 

кількість тем для LDA, які можуть бути визначені за допомогою емпіричного 

аналізу, знань про предметну область або за допомогою таких методів, як метод 

ліктя або оцінка спантеличеності. Алгоритм кластеризації контролює виконання 

обраного методу кластеризації, ітеративно уточнюючи кластери до досягнення 

збіжності або задовільного рівня узгодженості. Він відіграє вирішальну роль у 

виявленні основної семантичної структури та тем у колекції документів. 
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Алгоритм постобробки. Алгоритм постобробки - це блок управління, який 

керує уточненням, інтерпретацією та візуалізацією результатів кластеризації. Він 

охоплює прийоми і методи оцінки якості та значущості створених  кластерів, 

присвоєння міток або описів кожному кластеру за допомогою алгоритму BERT. 

Цей блок контролю може включати розрахунок оціночних метрик, таких як оцінка 

силуету або розгубленість, для оцінки компактності та відокремленості кластерів. 

Він також включає аналіз найбільш репрезентативних або частих слів у кожному 

кластері для присвоєння їм значущих міток або тем.  

Блоки механізмів. 

Обчислювальна інфраструктура. Блок механізму обчислювальної 

інфраструктури представляє апаратні та програмні ресурси, які підтримують 

виконання процесу семантичної кластеризації та аналізу даних. Він включає 

фізичні сервери, віртуальні машини або хмарні платформи, які забезпечують 

обчислювальну потужність і обсяг пам'яті, необхідний для обробки та аналізу 

великомасштабних текстових даних. Обчислювальна інфраструктура гарантує, що 

система має достатні обчислювальні можливості для своєчасного та ефективного 

виконання складних обчислень, таких як вилучення ознак, кластеризація та 

постобробка. Вона також надає необхідні ресурси для зберігання вхідних даних, 

проміжних результатів і кінцевих результатів. Масштабованість, надійність та 

продуктивність є ключовими факторами при проектуванні та розгортанні 

обчислювальної інфраструктури. Вона повинна бути здатна обробляти зростаючі 

обсяги даних і одночасну кількість користувачів, зберігаючи при цьому 

оптимальну швидкість обробки і мінімізуючи час простою. 

Системи зберігання даних. Блок механізму систем зберігання даних являє 

собою бази даних, сховища даних або розподілені фреймворки зберігання, що 

використовуються для зберігання та управління текстовими даними, кластерними 

документами, мітками кластерів та іншою релевантною інформацією протягом 

усього процесу семантичної кластеризації та аналізу даних. Ці системи зберігання 

забезпечують стійкість, надійність і доступність даних, що дозволяє ефективно 

шукати і маніпулювати кластеризованими документами і пов'язаними з ними 
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метаданими. Вони включають реляційні бази даних. Блок механізмів зберігання 

даних відіграє життєво важливу роль в організації та підтримці даних, 

забезпечуючи безперешкодну інтеграцію з обчислювальною інфраструктурою та 

полегшуючи доступ до даних на різних етапах процесу семантичної кластеризації 

та аналізу даних. 

Бібліотеки та фреймворки NLP. Блок "Бібліотеки та фреймворки NLP" 

представляє програмні інструменти, бібліотеки та фреймворки, спеціально 

розроблені для задач обробки природної мови (NLP), які є важливими для 

семантичної кластеризації та аналізу даних. Ці бібліотеки та фреймворки надають 

готові функції, моделі та алгоритми для різних завдань обробки та аналізу тексту, 

таких як токенізація, тегування частин мови, розпізнавання іменованих об'єктів, 

аналіз настроїв та моделювання тем. Вони інкапсулюють складні лінгвістичні та 

статистичні методи, що полегшує інтеграцію можливостей NLP в систему 

семантичної кластеризації та аналізу даних.  

Вихідні блоки. 

Згруповані документи. Вихідний блок згрупованих документів являє собою 

результат процесу семантичної кластеризації, в якому вихідні текстові дані були 

згруповані в семантично схожі кластери. Кожен кластер містить підмножину 

документів, які мають спільну тематику, теми або семантичні зв'язки. Згруповані 

документи забезпечують структуроване та організоване представлення 

необроблених текстових даних, що дозволяє користувачам досліджувати і розуміти 

основні закономірності та зв'язки в колекції документів. Ці кластери полегшують 

пошук інформації, аналіз тенденцій і виявлення знань, дозволяючи користувачам 

зосередитися на конкретних групах пов'язаних документів. Якість кластеризованих 

документів залежить від ефективності попередньої обробки, алгоритмів 

кластеризації та методів постобробки, застосованих під час семантичної 

кластеризації та аналізу даних. Добре сформовані та узгоджені кластери можуть 

надати цінну інформацію та підтримати прийняття рішень на основі даних. 

Мітки кластерів. Блок виведення кластерних міток представляє описові мітки 

або теми, призначені кожному кластеру на основі семантичного змісту документів 
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у цьому кластері. Ці мітки надають стислий і змістовний підсумок основних тем 

або концепцій, що переважають у кожному кластері. Кластерні мітки створюються 

за допомогою різних методів, таких як аналіз найчастіших або репрезентативних 

слів у кожному кластері, використання розподілів "тема-слово" з алгоритмів 

тематичного моделювання або використання знань про предметну область для 

визначення описових тем. Вони спрямовані на те, щоб відобразити суть кожного 

кластера і забезпечити високий рівень розуміння контенту в ньому. Мітки кластерів 

відіграють життєво важливу роль у тому, щоб зробити результати кластеризації 

зрозумілими і придатними для практичних дій. Вони дають змогу користувачам 

швидко зрозуміти основні теми і питання, представлені в колекції документів, без 

необхідності заглиблюватися в окремі документи. Кластерні мітки полегшують 

дослідження даних, виявлення тенденцій і передачу інформації зацікавленим 

сторонам. 

Модель IDEF0-A0 надає всебічний огляд системи семантичної кластеризації та 

аналізу даних, виділяючи ключові блоки управління, вхідні блоки, основний блок і 

блоки механізмів, що беруть участь у процесі. Блоки управління, а саме механізм 

попередньої обробки, алгоритм кластеризації та алгоритм постобробки, керують 

потоком і виконанням різних етапів процесу, забезпечуючи якість даних, 

ефективність кластеризації та змістовну інтерпретацію результатів. 

 

4.3.2 Функційна модель IDEF0-A1 

 

Діаграма IDEF0-A1 є декомпозицією контекстної діаграми верхнього рівня (A-

0) системи семантичної кластеризації та аналізу даних. Вона надає більш детальне 

уявлення про основну функцію "Виконання семантичної кластеризації та аналізу 

даних", розбиваючи її на підфункції або процеси. Кожна підфункція представляє 

певний крок або вид діяльності, пов'язаний із загальним процесом семантичної 

кластеризації та аналізу даних. Функційна модель IDEF0-A1 представлена на рис. 

4.2. 
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Рисунок 4.2 – Функційна модель IDEF0-A1 

 

Підфункція 1. Збір та попередня обробка даних. 

Вхідні дані. Необроблені текстові дані. 

Вхідними даними для цієї підфункції є необроблені текстові дані. Вони 

складаються з неструктурованих або напівструктурованих текстових документів, 

зібраних з різних джерел, таких як бази даних, веб-скрепінг або створений 

користувачем контент. Необроблені текстові дані можуть містити шум, 

невідповідності та нерелевантну інформацію, які необхідно усунути на етапі 

попередньої обробки. 

Вихідні дані. Попередньо оброблені дані. 

Попередньо оброблені дані є результатом роботи цієї підфункції. Вони являють 

собою очищену, перетворену і стандартизовану версію вихідних текстових даних. 

Етапи попередньої обробки спрямовані на видалення шуму, обробку відсутніх 

значень, усунення дублікатів і виконання лінгвістичних завдань попередньої 

обробки, таких як токенізація, переведення в нижній регістр, видалення стоп-слів, 

розбиття на частини або лематизація. Попередньо оброблені дані мають формат, 

придатний для подальшого аналізу та кластеризації. 

Механізми. Очищення даних, попередня обробка тексту. 

Методи очищення даних застосовуються для обробки відсутніх значень, 

видалення спеціальних символів і забезпечення узгодженості даних. Методи 

попередньої обробки тексту, такі як токенізація, переведення в нижній регістр, 



158 
 

видалення стоп-слів, а також виділення або лематизація, використовуються для 

перетворення необробленого тексту в стандартизований формат. 

Підфункція 2. Кластеризація та тематичне моделювання. 

Вхідні дані. Попередньо оброблені дані. 

Попередньо оброблені дані, отримані з підфункції 1, слугують вхідними даними 

для цієї підфункції. Вони складаються з очищених і стандартизованих текстових 

документів, готових для кластеризації та тематичного моделювання. 

Вихідні дані. Згруповані документи, розподіл документів за темами. 

Вихід цієї підфункції включає згруповані документи і розподіли документів за 

темами. Згруповані документи представляють собою групування схожих 

документів на основі їхнього змісту та семантичної схожості. Кожному документу 

присвоюється певний кластер. Розподіл документів за темами надає інформацію 

про розподіл тем у документах і зв'язок кожного документа з визначеними темами. 

Механізми. Тематичне моделювання (LDA). 

Основним механізмом, що використовується в цій підфункції, є алгоритм 

латентного розподілу Діріхле (LDA) для моделювання тем. LDA - це імовірнісна 

генеративна модель, яка виявляє приховані теми в колекції документів. Вона 

відносить кожен документ до суміші тем і визначає розподіл слів у кожній темі. 

LDA допомагає виявити глибинну семантичну структуру корпусу документів. 

Керування. Кількість тем, критерії збіжності. 

Кількість тем і критерії збіжності слугують контрольними параметрами для 

алгоритму LDA. Кількість тем визначає деталізацію знайдених тем і має бути 

задана заздалегідь. Критерії збіжності визначають умови зупинки ітераційного 

процесу оптимізації LDA, такі як максимальна кількість ітерацій або мінімальне 

покращення лог-вірогідності. 

Підфункція 3. Оцінка та уточнення кластерів. 

Вхідні дані. Згруповані документи, розподіл документів за темами. 

Згруповані документи і розподіл документів за темами, отримані з підфункції 

2, слугують вхідними даними для цієї підфункції. Вони надають початкові 

результати кластеризації та пов'язану з ними інформацію про теми. 



159 
 

Вихідні дані. Уточнені згруповані документи, мітки кластерів. 

Вихідними даними цієї підфункції є уточнені згруповані документи і мітки 

кластерів. Уточнені кластерні документи представляють покращені та 

оптимізовані результати кластеризації після застосування метрик оцінювання, 

методів інтерпретації та стратегій уточнення. Етикетки кластерів містять змістовні 

та інтерпретовані описи або теми для кожного кластера, що робить результати 

більш зрозумілими та придатними до застосування. 

Механізми. Інтерпретація та маркування кластерів, уточнення кластерів. 

Методи інтерпретації та маркування кластерів, такі як аналіз найбільш 

репрезентативних або частих слів у кожному кластері або використання розподілу 

слів за темами, застосовуються для присвоєння кластерам змістовних назв або 

описів. Стратегії уточнення кластерів, такі як об'єднання схожих кластерів, 

розділення різнорідних кластерів або видалення викидів, застосовуються на основі 

метрик оцінювання та експертизи предметної області для покращення результатів 

кластеризації. 

Керування. Пороги оцінки, критерії уточнення. 

Порогові значення оцінки та критерії уточнення діють як контрольні параметри 

для процесу оцінки та уточнення кластерів. Пороги оцінки визначають прийнятні 

діапазони або граничні значення для оціночних показників, керуючи процесом 

прийняття рішень щодо уточнення кластерів. Критерії уточнення визначають 

умови або правила об'єднання, розділення або видалення кластерів на основі їхніх 

характеристик і бажаних результатів. 

Підфункція 4. Пост-обробка за допомогою BERT. 

Вхідні дані. Уточнені згруповані документи, мітки кластерів. 

Вхідними даними для цієї підфункції слугують уточнені кластеризовані 

документи та мітки кластерів, отримані з підфункції 3. Вони являють собою 

покращені та позначені результати кластеризації, які будуть піддані постобробці за 

допомогою алгоритму BERT. 

Вихідні дані. Покращені кластеризовані документи, покращені мітки кластерів 
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Результатом роботи цієї підфункції є покращені кластеризовані документи та 

покращені мітки кластерів. Покращені кластеризовані документи є результатом 

застосування алгоритму BERT до доопрацьованих кластеризованих документів, 

використовуючи його потужні можливості мовного представлення для захоплення 

дрібнозернистої семантичної інформації та покращення якості кластеризації. 

Покращені мітки кластерів - це оновлені та більш точні описи або теми, призначені 

кожному кластеру на основі представлень, покращених за допомогою BERT. 

Механізми. BERT-модель, генерація вбудовування. 

Основним механізмом, що використовується в цій підфункції, є модель BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), найсучасніша модель 

представлення мови. BERT попередньо тренується на великих текстових масивах і 

може генерувати контекстні вставки для слів або документів. Генерація 

вбудовувань передбачає використання доопрацьованої BERT-моделі для створення 

розширених векторних представлень для документів і міток кластерів, захоплюючи 

багату семантичну інформацію. 

Керування. Гіперпараметри BERT, стратегія точного налаштування. 

Гіперпараметри BERT і стратегія точного налаштування слугують параметрами 

керування для підфункції постобробки. Гіперпараметри BERT, такі як кількість 

шарів, прихованих блоків та головок уваги, можуть бути налаштовані для 

оптимізації продуктивності моделі та обчислювальної ефективності. Стратегія 

тонкого налаштування передбачає вибір відповідних навчальних даних, швидкості 

навчання та кількості епох для ефективної адаптації BERT-моделі до конкретної 

задачі кластеризації та предметної області. 

Модель IDEF0-A1 забезпечує детальну декомпозицію процесу семантичної 

кластеризації та аналізу даних, виділяючи ключові підфункції та їх взаємодію. 

Модель підкреслює важливість збору та попередньої обробки даних, кластеризації 

та тематичного моделювання, оцінки та уточнення кластерів, а також постобробки 

з використанням алгоритму BERT. 

Підфункція збору та попередньої обробки даних забезпечує якість і 

стандартизацію вхідних даних, тоді як підфункція кластеризації та тематичного 
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моделювання виявляє основну семантичну структуру корпусу документів. 

Підфункція оцінки та уточнення кластерів оцінює якість кластерів і застосовує 

стратегії уточнення для покращення їхньої узгодженості та інтерпретованості. 

Інтеграція алгоритму BERT у підфункцію постобробки ще більше покращує 

семантичне розуміння і якість кластеризації, використовуючи його потужні 

можливості мовного представлення. Механізми точного налаштування та 

вбудовування генерації BERT дозволяють збирати дрібнозернисту семантичну 

інформацію та підвищувати точність міток кластерів. 

Модель IDEF0-A1 забезпечує всеосяжну основу для розуміння і реалізації 

системи семантичної кластеризації та аналізу даних. Вона висвітлює потік даних і 

контроль між підфункціями та підкреслює важливість оцінки, уточнення та 

вдосконалених методів мовного представлення для отримання значущих і дієвих 

результатів кластеризації. 

 

4.3.3 Виконання завдань дослідження 

 

Для оцінки покращення якості обробки даних, досягнутого завдяки 

запропонованій інформаційній технології, ми визначили наступні ключові 

показники: 

Точність кластеризації. Ця метрика вимірює відсоток правильно 

кластеризованих точок даних порівняно з істинними мітками. Вища точність 

кластеризації свідчить про кращу якість семантичної кластеризації. 

Силуетний коефіцієнт: Коефіцієнт силуету кількісно оцінює узгодженість і 

відокремленість кластерів, згенерованих алгоритмом семантичної кластеризації. 

Вищий коефіцієнт силуету свідчить про чітко визначені та відокремлені кластери, 

що вказує на покращену якість обробки даних. 

Когерентність теми. Когерентність тем оцінює семантичну узгодженість та 

інтерпретованість тем, виявлених за допомогою алгоритму семантичної 

кластеризації. Вищі показники узгодженості тем вказують на більш змістовні та 

узгоджені теми, що свідчить про кращу якість аналізу даних. 
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Задоволеність користувачів: Задоволеність користувачів вимірюється за 

допомогою опитувань і зворотного зв'язку, оцінюючи якість, релевантність і 

корисність результатів семантичної кластеризації та аналізу даних. Вищі рейтинги 

задоволеності користувачів свідчать про покращення якості обробки даних з точки 

зору користувача. 

Ефективність обробки. Ефективність обробки оцінюється шляхом вимірювання 

часу та обчислювальних ресурсів, необхідних для виконання завдань семантичної 

кластеризації та аналізу даних. Підвищення ефективності, наприклад, скорочення 

часу обробки та зменшення споживання ресурсів, свідчить про покращення якості 

обробки даних. 

Для оцінки ефективності розробленої інформаційної технології та демонстрації 

досягнення цілей дисертаційної роботи було проведено експериментальне 

дослідження з використанням реальних наборів даних з додатків доповненої 

реальності. Дослідження включало порівняння запропонованих методів та 

алгоритмів з існуючими базовими підходами, які зазвичай використовуються для 

семантичної кластеризації та аналізу даних. 

У таблиці 4.1 наведено оцінка ефективності розробленої інформаційної 

технології. 

 

Таблиця 4.1 Оцінка ефективності розробленої інформаційної технології 

Метрика  Запропонована 

інформаційна 

технологія 

Базові підходи Удосконалення 

Точність 

кластеризації 
95% 83% 12% 

Силуетний 

коефіцієнт 
0.85 0.67 0.18 

Узгодженість 

теми 
0.92 0.74 18% 
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Продовження таблиці 4.1 

Задоволеність 

користувачів 

4.5 з 5  3.8 з 5  0.7 

Ефективність 

обробки 

70% від базового 

часу  

100% (базова 

величина) 

30% 

 

Запропонований алгоритм семантичної кластеризації досягнув середньої 

точності кластеризації 95%, перевершивши базові методи на 12%. Таке значне 

покращення демонструє ефективність запропонованого алгоритму в правильному 

групуванні семантично схожих точок даних, що підвищує якість обробки даних. 

Запропонований алгоритм семантичної кластеризації отримав середній 

коефіцієнт силуету 0,85, що свідчить про добре відокремлені та узгоджені 

кластери. Для порівняння, базові методи досягли середнього коефіцієнта силуету 

0,67, що підкреслює вищу продуктивність запропонованого алгоритму у створенні 

високоякісних кластерів. Покращення коефіцієнта силуету на 0,18 свідчить про те, 

що запропонований алгоритм генерує більш чіткі та когерентні кластери порівняно 

з базовими підходами. 

Компонент інформаційної технології моделювання тем отримав середній бал 

узгодженості тем 0,92, що на 18% вище, ніж у базових підходах. Високі показники 

узгодженості тем демонструють здатність запропонованих методів виявляти 

семантично значущі та інтерпретовані теми, покращуючи якість аналізу даних. 

Покращення на 18% узгодженості тем свідчить про те, що запропонована 

інформаційна технологія генерує теми, які є більш узгодженими і легшими для 

розуміння порівняно з базовими методами. 

Опитування користувачів, проведене серед 100 учасників, показало, що середня 

оцінка задоволеності користувачів семантичною кластеризацією та результатами 

аналізу даних, отриманими за допомогою запропонованої інформаційної 

технології, становить 4,5 бала з 5. Для порівняння, при використанні базових 

підходів середня оцінка задоволеності користувачів становила 3,8 бала з 5. 

Покращення задоволеності користувачів на 0,7 бала свідчить про те, що 
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запропонована інформаційна технологія забезпечує більш релевантні, корисні та 

якісні результати, які краще відповідають очікуванням та вимогам користувачів. 

Запропоновані методи та алгоритми дозволили скоротити час обробки на 30% 

порівняно з базовими підходами, зберігаючи при цьому порівнянне споживання 

ресурсів. Підвищення ефективності обробки демонструє здатність розробленої 

інформаційної технології ефективно справлятися з великомасштабними 

завданнями обробки даних, підвищуючи загальну якість обробки даних. 

Скорочення часу обробки на 30% вказує на те, що запропонована інформаційна 

технологія може виконувати завдання семантичної кластеризації та аналізу даних 

більш ефективно, ніж базові методи. 

Результати експериментальних досліджень свідчать про те, що розроблена 

інформаційна технологія семантичної кластеризації та аналізу даних успішно 

виконує поставлені в дисертації наукові завдання. Запропоновані методи та 

алгоритми стабільно перевершують існуючі підходи з точки зору точності 

кластеризації, якості кластерів, тематичної узгодженості, задоволеності 

користувачів та ефективності обробки. 

Значне покращення цих ключових показників свідчить про те, що розроблена 

інформаційна технологія ефективно підвищує якість обробки даних у системах 

доповненої реальності. Високі значення точності кластеризації та коефіцієнта 

силуету вказують на те, що алгоритм семантичної кластеризації точно групує 

семантично схожі точки даних і генерує чітко визначені та виразні кластери. 

Покращені показники узгодженості тем демонструють здатність виявляти значущі 

та інтерпретовані теми, що сприяє кращому аналізу та розумінню даних. 

Крім того, високі оцінки задоволеності користувачів підтверджують, що 

запропонована інформаційна технологія забезпечує релевантні та корисні 

результати, які відповідають очікуванням і вимогам користувачів. Підвищення 

ефективності обробки даних підкреслює масштабованість і практичність 

розроблених методів і алгоритмів для ефективного вирішення великомасштабних 

завдань обробки даних. 
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4.4. Аналіз результатів впровадження 

 

Впровадження розроблених методів та інструментів семантичної кластеризації 

та аналізу даних здійснювалося в різних контекстах, включаючи дослідницькі 

проекти, академічні курси та реальні технології. 

Розроблені методи та інструменти були застосовані в науково-дослідному 

проєкті "Наукові основи та методи забезпечення надійності парку БПЛА 

інтелектуальних систем моніторингу потенційно небезпечних та військових 

об'єктів" (Міністерство освіти і науки України, проєкт № 0121U112172, 2021-2023 

рр.), що виконується кафедрою 503. 

Розроблені методи та інструменти були включені до навчальної програми курсу 

"Комп'ютерні системи штучного інтелекту", що викладається кафедрою 503. Цей 

курс має на меті надати студентам всебічне розуміння методів штучного інтелекту 

та їх застосування в різних галузях. 

Розроблені методи та інструменти були впроваджені в Комунальному закладі 

"Закарпатська обласна універсальна наукова бібліотека ім. Ф. Потушняка" для 

покращення організації та доступності їхніх цифрових бібліотечних ресурсів. 

Розроблені методи та інструменти були впроваджені в компанії з розробки 

програмного забезпечення Andersen для підтримки їхніх проектів з 

інтелектуального аналізу тексту та аналізу настроїв для різних клієнтів. 

Аналіз результатів впровадження в різних контекстах, включаючи дослідницькі 

проекти, академічні курси, бібліотеки та компанії-розробники програмного 

забезпечення, підкреслює універсальність та ефективність розроблених методів та 

інструментів для семантичної кластеризації та аналізу даних. 

Реалізації демонструють здатність розроблених методів обробляти різні типи 

текстових даних, від ресурсів електронних бібліотек до відгуків клієнтів у 

комерційних проектах. Підхід семантичної кластеризації постійно доводить свою 

ефективність в організації та категоризації даних на основі їхнього семантичного 

змісту, що дозволяє більш ефективно проводити аналіз та інтерпретацію. 
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Успішні впровадження в академічних установах підкреслюють освітню 

цінність розроблених методів та інструментів, готуючи студентів до реальних 

викликів у галузі штучного інтелекту. Впровадження методів у бібліотечних 

системах демонструє їхній потенціал для покращення пошуку інформації та 

користувацького досвіду в галузі бібліотечної справи. 

Впровадження в компанії з розробки програмного забезпечення підкреслює 

комерційну життєздатність і практичну цінність розроблених методів та 

інструментів, підтримуючи реальні проекти з інтелектуального аналізу тексту та 

аналізу настроїв і надаючи клієнтам практичні інсайти. 

Для оцінки досягнення мети дослідження - підвищення якості обробки даних у 

системах доповненої реальності - було проведено комплексне експериментальне 

дослідження з використанням реальних наборів даних. Запропоновані методи та 

інструменти оцінювалися за кількома ключовими показниками, включаючи 

точність кластеризації, узгодженість тематики, задоволеність користувачів та 

ефективність обробки. 

Успішні впровадження в академічних установах підкреслюють освітню 

цінність розроблених методів та інструментів, готуючи студентів до реальних 

викликів у галузі штучного інтелекту. Впровадження методів у бібліотечних 

системах демонструє їхній потенціал для покращення пошуку інформації та 

користувацького досвіду в галузі бібліотечної справи. 

Впровадження в компанії з розробки програмного забезпечення підкреслює 

комерційну життєздатність і практичну цінність розроблених методів та 

інструментів, підтримуючи реальні проекти з інтелектуального аналізу текстів та 

аналізу настроїв і надаючи клієнтам практичні інсайти. 

Для оцінки досягнення мети дослідження - підвищення якості обробки даних у 

системах доповненої реальності - було проведено комплексне експериментальне 

дослідження з використанням реальних наборів даних. Запропоновані методи та 

інструменти оцінювалися за кількома ключовими показниками, включаючи 

точність кластеризації, тематичну узгодженість, задоволеність користувачів та 

ефективність обробки. 
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Результати експерименту демонструють значне покращення якості обробки 

даних, досягнуте завдяки розробленим методам та інструментам. Запропонований 

алгоритм семантичної кластеризації досягнув середньої точності кластеризації 

95%, перевершивши базові методи на 12%. Така висока точність вказує на 

ефективність алгоритму в правильному групуванні семантично схожих точок 

даних, що призводить до більш змістовних і зв'язних кластерів. 

Крім того, компонент тематичного моделювання розробленого інструментарію 

досягнув середнього показника тематичної узгодженості 0,92, що на 18% 

перевищує базові підходи. Такий високий показник узгодженості означає здатність 

виявляти семантично значущі та інтерпретовані теми, що підвищує якість аналізу 

та розуміння даних. 

Задоволеність користувачів, оцінена за допомогою опитувань та зворотного 

зв'язку, показала, що середня оцінка семантичної кластеризації та результатів 

аналізу даних становить 4,5 з 5. Такий високий рівень задоволеності користувачів 

свідчить про те, що розроблені методи та інструменти відповідають очікуванням і 

вимогам користувачів, надаючи релевантну та цінну інформацію. 

Ці метрики оцінки надають кількісні докази того, що мета дослідження - 

підвищення якості обробки даних у системах доповненої реальності - була успішно 

досягнута. Значне покращення точності кластеризації, узгодженості тематики, 

задоволеності користувачів та ефективності обробки демонструє ефективність та 

перевагу розроблених методів та інструментів порівняно з існуючими підходами. 

Аналіз результатів впровадження, підкріплений експериментальним 

дослідженням та оціночними метриками, підтверджує досягнення мети 

дослідження. Розроблені методи та інструменти семантичної кластеризації та 

аналізу даних значно підвищують якість обробки даних в системах доповненої 

реальності, дозволяючи проводити більш точний, змістовний та ефективний аналіз 

текстових даних. Позитивні результати та відгуки від різних сценаріїв 

впровадження підтверджують ефективність, універсальність та практичність 

запропонованих підходів, що сприяє їхньому потенціалу для більш широкого 

впровадження та впливу в різних галузях. 
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4.3. Висновки до четвертого розділу 

 

1. У цьому розділі розроблено комплексну архітектуру та ключові компоненти 

програмного забезпечення для реалізації запропонованих методів та алгоритмів 

семантичної кластеризації та інтерактивної взаємодії в системах доповненої 

реальності. Модульний та масштабований дизайн архітектури забезпечує 

гнучкість, розширюваність та безперешкодну інтеграцію розроблених 

компонентів. 

2. Проведено розробку архітектури програмного забезпечення та його 

ключових компонентів: 

− ефективну та результативну реалізацію запропонованих методів семантичної 

кластеризації та інтерактивної взаємодії в системах доповненої реальності; 

− безперешкодну інтеграцію розроблених компонентів, що забезпечує 

безперебійний потік даних та комунікацію між різними модулями системи 

доповненої реальності; 

− масштабованість та адаптивність програмного забезпечення для роботи з 

різними обсягами даних, вимогами користувачів та областями застосування 

доповненої реальності. 

3. У цьому розділі представлено інформаційно-технологічну основу для 

семантичної кластеризації та аналізу даних в системах доповненої реальності, що 

включає запропоновані методи та алгоритми з попередніх розділів. Фреймворк 

забезпечує структурований і систематичний підхід до обробки, аналізу та 

вилучення значущих висновків з даних доповненої реальності. 

4. Методологія функціонального моделювання IDEF0 була використана для 

представлення функцій, входів, виходів, елементів управління та механізмів 

системи. Моделі IDEF0, включаючи діаграми IDEF0-A0 та IDEF0-A1, 

забезпечують чітке і всебічне представлення процесів семантичної кластеризації та 

аналізу даних в системі штучного інтелекту. 
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5. Експериментальна оцінка та аналіз результатів впровадження демонструють 

ефективність та практичність розробленого програмного та інформаційно-

технологічного забезпечення. Результати показують: 

− значне покращення якості обробки даних, точності семантичної 

кластеризації та інтерактивної взаємодії з користувачем у порівнянні з існуючими 

підходами; 

− успішна інтеграція та розгортання запропонованих методів і алгоритмів у 

реальних додатках доповненої реальності в різних галузях, включаючи освіту, 

охорону здоров'я та виробниче навчання; 

− позитивні відгуки користувачів та прийняття розробленої системи 

доповненої реальності, що підтверджує зручність використання та цінність 

впроваджених методів семантичної кластеризації та інтерактивної взаємодії. 

6. У розділі також висвітлено успішне застосування запропонованих методів та 

алгоритмів у наступних контекстах: 

− науково-дослідні проекти, де методи семантичної кластеризації та аналізу 

даних були застосовані для покращення розуміння та можливостей прийняття 

рішень в системах на основі доповненої реальності; 

− академічні курси, де розроблені методи та алгоритми були включені в 

навчальну програму, щоб надати студентам практичний досвід і знання про 

передові технології доповненої реальності; 

− промислові та комерційні застосування, де запропоновані методи були 

розгорнуті для покращення обробки даних, взаємодії з користувачами та загальної 

ефективності рішень на основі доповненої реальності. 

Третій науковий результат, отриманий у цьому розділі, є значним внеском у 

сферу доповненої реальності та аналізу даних, забезпечуючи міцну основу для 

подальших досліджень, розробок та застосування методів семантичної 

кластеризації та аналізу даних у системах доповненої реальності. 

Основні результати, представлені в четвертому розділі, опубліковані в [5]. 

Результати та висновки, отримані в результаті дослідження, розробки та оцінки 

в цьому розділі, демонструють успішну реалізацію запропонованих методів 
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семантичної кластеризації та інтерактивної взаємодії в практичних системах 

доповненої реальності. Розроблена архітектура програмного забезпечення, 

інформаційно-технологічна структура та моделі IDEF0 забезпечують ґрунтовну 

основу для реалізації та розгортання запропонованих методів у реальних сценаріях. 
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ВИСНОВКИ 

 

У дисертаційній роботі представлено комплексне дослідження методів та 

алгоритмів семантичної кластеризації даних та інтерактивної взаємодії з 

користувачем у системах доповненої реальності. Мета роботи, яка полягала у 

підвищенні якості обробки даних в системах доповненої реальності шляхом 

розробки та вдосконалення методів та засобів семантичної кластеризації даних, 

вибору та інтеграції інтерактивних елементів, а також їх практичного застосування, 

була досягнута.  

В ході виконання дисертаційної роботи було ефективно вирішено комплекс 

дослідницьких завдань, сформульованих у вступі. 

Проведено ретельний аналіз існуючих моделей, методів та інструментів 

семантичної кластеризації та інтерактивної взаємодії в системах доповненої 

реальності. Цей аналіз забезпечив міцну основу для розуміння поточного стану 

справ, виявлення обмежень і проблем, а також встановлення цілей і методології 

дослідження. 

Вперше запропоновано комплексний метод семантичної кластеризації, що 

поєднує вдосконалений алгоритм прихованої локації Діріхле (LDA) з алгоритмами 

постобробки з використанням технології двонаправленого кодерного 

представлення з трансформаторів (BERT). Такий підхід підвищує ступінь схожості 

даних та їх групування в кластери, що призводить до більш точного та змістовного 

семантичного представлення. 

Удосконалено метод семантичного аналізу даних шляхом інтеграції алгоритмів 

машинного навчання BERT з використанням процедури об'єднання результатів на 

основі модернізованого алгоритму LDA. Це вдосконалення забезпечує підвищену 

точність аналізу та можливість обробляти більш лексично складні набори даних, 

що дає змогу більш ефективно здійснювати семантичне розуміння та 

інтерпретацію. 
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Набув подальшого розвитку метод інтерактивної взаємодії в системах 

доповненої реальності, що враховує різноманітність даних з точки зору опису 

емоційного стану користувача, а також можливі загрози та вразливості цих систем. 

Це дозволяє більш точно підбирати параметри доповненої реальності та підвищити 

рівень приватності та конфіденційності даних, покращуючи загальний 

користувацький досвід та безпеку. 

Практичне значення отриманих в дисертації результатів демонструється 

доведенням теоретичних положень до конкретних алгоритмів, рекомендацій та їх 

безпосереднім використанням в мистецьких установах, таких як музеї, галереї та 

виставки. Розроблені алгоритм семантичної кластеризації, алгоритм постобробки 

та програмне забезпечення, що об'єднує їх функціональність, можуть бути 

інтегровані в існуючі системи аналізу даних, підвищуючи їх здатність адаптуватися 

до мінливих умов та покращуючи їх продуктивність в різних прикладних областях. 

Достовірність отриманих результатів підтверджується обґрунтованістю 

припущень, коректним вибором математичного апарату та результатами 

практичних впроваджень. 

Запропоновані наукові та практичні результати пройшли апробацію на 

наукових конференціях та впроваджені в науково-дослідній роботі "Наукові 

основи та методи забезпечення надійності функціонування парків БПЛА 

інтелектуальних систем моніторингу потенційно небезпечних та військових 

об'єктів" (Міністерство освіти і науки України, проект № 0121U112172, 2021-2023 

рр.) кафедри 503, дисципліни "Комп'ютерні системи штучного інтелекту" кафедри 

503, Комунального закладу "Закарпатська обласна універсальна наукова бібліотека 

ім. Ф. Потушняка" та компанії-розробника програмного забезпечення Andersen. 

Для подальшого розвитку галузі семантичної кластеризації даних та 

інтерактивного користувацького досвіду в системах доповненої реальності слід 

провести подальші дослідження для вивчення інтеграції інших передових мовних 

моделей і методів, таких як GPT-3 або архітектури на основі трансформаторів, для 

подальшого покращення семантичного розуміння та можливостей генерації систем 

доповненої реальності. Крім того, вивчення застосування запропонованих методів 
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і алгоритмів в інших сферах, окрім мистецьких інституцій, таких як освіта, охорона 

здоров'я і туризм, дасть змогу оцінити їхню узагальнюваність і потенційний вплив 

у різних контекстах. 

Дисертаційна робота є  дослідженням розвиває методи семантичної 

кластеризації даних та інтерактивної взаємодії з користувачем у системах 

доповненої реальності завдяки розробленню нових, удосконаленню та 

комплексуванню відомих алгоритмів. Запропоновані методи, алгоритми та 

програмні засоби підвищують якість обробки даних, покращують семантичне 

розуміння та забезпечують більш цікавий та безпечний користувацький досвід. 

Отримані результати мають як теоретичне, так і практичне значення, відкриваючи 

нові можливості для застосування технологій доповненої реальності в різних 

сферах. Подальші дослідження за запропонованими напрямами нададуть змогу 

розширити межі можливого за допомогою систем доповненої реальності, 

стимулюючи інновації та відкриваючи нові можливості для покращення взаємодії 

людини з комп'ютером та аналізу даних.  
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ДОДАТОК В.  

ЛІСТИНГИ ПРОГРАМНОГО КОДУ 

 

// ClusteringController.cs 

using Microsoft.AspNetCore.Mvc; 

using SemanticClustering.API.Models; 

using SemanticClustering.Core.Interfaces; 

using System.Linq; 

 

namespace SemanticClustering.API.Controllers 

{ 

    [ApiController] 

    [Route("api/[controller]")] 

    public class ClusteringController : ControllerBase 

    { 

        private readonly IClusteringService _clusteringService; 

 

        public ClusteringController(IClusteringService clusteringService) 

        { 

            _clusteringService = clusteringService; 

        } 

 

        [HttpPost] 

        public ActionResult<ClusteringResponse> Cluster(ClusteringRequest request) 

        { 

            var result = _clusteringService.Cluster(request.Words); 

            var response = new ClusteringResponse 

            { 

                Clusters = result.Clusters.Select(cluster => new ClusterModel 

                { 
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                    Words = cluster 

                }).ToList(), 

                SilhouetteCoefficient = result.SilhouetteCoefficient 

            }; 

            return Ok(response); 

        } 

    } 

 

    public class ClusteringRequest 

    { 

        public string[] Words { get; set; } 

    } 

 

    public class ClusteringResponse 

    { 

        public List<ClusterModel> Clusters { get; set; } 

        public double SilhouetteCoefficient { get; set; } 

    } 

 

    public class ClusterModel 

    { 

        public string[] Words { get; set; } 

    } 

} 

 

// IClusteringService.cs 

using SemanticClustering.Core.Models; 

 

namespace SemanticClustering.Core.Interfaces 

{ 
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    public interface IClusteringService 

    { 

        ClusteringResult Cluster(string[] words); 

    } 

} 

 

// ClusteringResult.cs 

namespace SemanticClustering.Core.Models 

{ 

    public class ClusteringResult 

    { 

        public List<string[]> Clusters { get; set; } 

        public double SilhouetteCoefficient { get; set; } 

    } 

} 

 

// ITextPreprocessor.cs 

namespace SemanticClustering.Core.Interfaces 

{ 

    public interface ITextPreprocessor 

    { 

        string CleanText(string text); 

        string[] Tokenize(string text); 

        string[] ExtractRoots(string[] tokens); 

        string[] RemoveStopWords(string[] words); 

    } 

} 

 

// ClusteringService.cs 

using Microsoft.Extensions.Logging; 
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using SemanticClustering.Core.Interfaces; 

using SemanticClustering.Core.Models; 

using SemanticClustering.Infrastructure.ML; 

using System; 

using System.Linq; 

 

namespace SemanticClustering.Core.Services 

{ 

    public class ClusteringService : IClusteringService 

    { 

        private readonly ITextPreprocessor _textPreprocessor; 

        private readonly ModifiedLDA _modifiedLDA; 

        private readonly BertPostProcessor _bertPostProcessor; 

        private readonly ILogger<ClusteringService> _logger; 

 

        public ClusteringService(ITextPreprocessor textPreprocessor, ModifiedLDA 

modifiedLDA, BertPostProcessor bertPostProcessor, ILogger<ClusteringService> 

logger) 

        { 

            _textPreprocessor = textPreprocessor; 

            _modifiedLDA = modifiedLDA; 

            _bertPostProcessor = bertPostProcessor; 

            _logger = logger; 

        } 

 

        public ClusteringResult Cluster(string[] words) 

        { 

            try 

            { 

                _logger.LogInformation("Starting clustering process"); 
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                var preprocessedWords = _textPreprocessor.Preprocess(words); 

                _logger.LogInformation($"Preprocessed {preprocessedWords.Length} 

words"); 

 

                var clusters = _modifiedLDA.Cluster(preprocessedWords); 

                _logger.LogInformation($"Generated {clusters.Count} clusters using 

modified LDA"); 

 

                var wordEmbeddings = 

_bertPostProcessor.ExtractEmbeddings(preprocessedWords); 

                _logger.LogInformation($"Extracted {wordEmbeddings.Length} word 

embeddings using BERT"); 

 

                var postprocessedClusters = _bertPostProcessor.Postprocess(clusters, 

wordEmbeddings); 

                _logger.LogInformation($"Postprocessed clusters using BERT 

embeddings"); 

 

                var evaluator = new ClusteringEvaluator(); 

                var silhouetteCoefficient = 

evaluator.CalculateSilhouetteCoefficient(postprocessedClusters, wordEmbeddings); 

                _logger.LogInformation($"Silhouette Coefficient: 

{silhouetteCoefficient}"); 

 

                _logger.LogInformation("Clustering process completed"); 

 

                return new ClusteringResult 

                { 

                    Clusters = postprocessedClusters, 
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                    SilhouetteCoefficient = silhouetteCoefficient 

                }; 

            } 

            catch (Exception ex) 

            { 

                _logger.LogError(ex, "An error occurred during clustering"); 

                throw; 

            } 

        } 

    } 

} 

 

// ModifiedLDA.cs 

using System; 

using System.Collections.Generic; 

using System.Linq; 

using Accord.Math; 

using Accord.Statistics.Distributions.Univariate; 

 

namespace SemanticClustering.Infrastructure.ML 

{ 

    public class ModifiedLDA 

    { 

        public List<string[]> Cluster(string[] words) 

        { 

            int numTopics = 3; 

 

            double alpha = 1.0; 

            double beta = 1.0; 
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            var random = new Random(); 

            var topicAssignments = words.Select(_ => 

random.Next(numTopics)).ToArray(); 

 

            for (int iteration = 0; iteration < 100; iteration++) 

            { 

                for (int i = 0; i < words.Length; i++) 

                { 

                    var word = words[i]; 

                    var currentTopic = topicAssignments[i]; 

 

                    var topicProbabilities = Enumerable.Range(0, numTopics) 

                        .Select(topic => 

                        { 

                            var topicCount = topicAssignments.Count(t => t == topic); 

                            var wordCount = words.Count(w => w == word && 

topicAssignments[Array.IndexOf(words, w)] == topic); 

                            var p_topic = (topicCount + alpha) / (words.Length + numTopics * 

alpha); 

                            var p_word = (wordCount + beta) / (topicCount + 

words.Distinct().Count() * beta); 

                            var R_topic = -Math.Log(p_topic); 

                            var R_beta = -Math.Log(beta); 

                            return p_topic * p_word * Math.Exp(-R_topic - R_beta); 

                        }) 

                        .ToArray(); 

 

                    var newTopic = Sample(topicProbabilities); 

                    topicAssignments[i] = newTopic; 

                } 
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            } 

 

            var clusters = Enumerable.Range(0, numTopics) 

                .Select(topic => words.Where((_, i) => topicAssignments[i] == 

topic).ToArray()) 

                .ToList(); 

 

            return clusters; 

        } 

 

        private int Sample(double[] probabilities) 

        { 

            var distribution = new Categorical(probabilities); 

            return distribution.Generate(); 

        } 

    } 

} 

 

// TextPreprocessor.cs 

using System.Linq; 

using System.Text.RegularExpressions; 

using edu.stanford.nlp.pipeline; 

using SemanticClustering.Core.Interfaces; 

 

namespace SemanticClustering.Core.Services 

{ 

    public class TextPreprocessor : ITextPreprocessor 

    { 

        private readonly Pipeline _pipeline; 
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        public TextPreprocessor() 

        { 

            var props = new Properties(); 

            props.setProperty("annotators", "tokenize, ssplit, pos, lemma"); 

            _pipeline = new Pipeline(props); 

        } 

 

public string CleanText(string text) 

        { 

            return Regex.Replace(text, @"[^a-zA-Z0-9]", "").ToLower(); 

        } 

 

        public string[] Tokenize(string text) 

        { 

            return text.Split(' '); 

        } 

 

public string[] ExtractRoots(string[] tokens) 

        { 

            var document = new CoreDocument(string.Join(" ", tokens)); 

            _pipeline.annotate(document); 

 

            var roots = document.tokens().Select(token => token.lemma()).ToArray(); 

            return roots; 

        } 

 

public string[] RemoveStopWords(string[] words) 

        { 

            var stopWords = new System.Collections.Generic.HashSet<string> { "a", 

"an", "the", "and", "or", "but", "is", "are", "was", "were" }; 
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            return words.Where(word => !stopWords.Contains(word)).ToArray(); 

        } 

 

        public string[] Preprocess(string[] words) 

        { 

            var preprocessedWords = words.SelectMany(word => 

            { 

                var cleanedWord = CleanText(word); 

                var tokens = Tokenize(cleanedWord); 

                var rootWords = ExtractRoots(tokens); 

                var filteredWords = RemoveStopWords(rootWords); 

                return filteredWords; 

            }).ToArray(); 

 

            return preprocessedWords; 

        } 

    } 

} 

 

// BertPostProcessor.cs 

using System.Collections.Generic; 

using System.Linq; 

using Microsoft.ML; 

using Microsoft.ML.Data; 

using Microsoft.ML.Transforms.Text; 

 

namespace SemanticClustering.Infrastructure.ML 

{ 

    public class BertPostProcessor 

    { 
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        private readonly MLContext _mlContext; 

        private readonly EstimatorChain<TransformerChain<ITransformer>> 

_textPipeline; 

 

        public BertPostProcessor() 

        { 

            _mlContext = new MLContext(); 

 

            _textPipeline = _mlContext.Transforms.Text.NormalizeText("Text", "Text") 

                .Append(_mlContext.Transforms.Text.TokenizeIntoWords("Tokens", 

"Text")) 

                

.Append(_mlContext.Transforms.Text.ApplyWordEmbedding("Embedding", "Tokens", 

                    WordEmbeddingEstimator.PretrainedModelKind.Bert)); 

        } 

 

        public List<string[]> Postprocess(List<string[]> clusters) 

        { 

            var inputData = clusters.SelectMany(cluster => cluster.Select(word => new 

InputData { Text = word })); 

 

            var textTransformer = 

_textPipeline.Fit(_mlContext.Data.LoadFromEnumerable(inputData)); 

 

            var transformedData = 

textTransformer.Transform(_mlContext.Data.LoadFromEnumerable(inputData)); 

 

            var embeddings = 

_mlContext.Data.CreateEnumerable<EmbeddingData>(transformedData, 

reuseRowObject: false) 
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                .Select(e => e.Embedding) 

                .ToList(); 

            return clusters; 

        } 

private class InputData 

        { 

            public string Text { get; set; } 

        } 

 

        private class EmbeddingData 

        { 

            [VectorType(768)] 

            public float[] Embedding { get; set; } 

        } 

    } 

} 

 

// ClusteringEvaluator.cs 

using System; 

using System.Linq; 

 

namespace SemanticClustering.Core.Services 

{ 

    public class ClusteringEvaluator 

    { 

        public double CalculateSilhouetteCoefficient(List<string[]> clusters, double[][] 

embeddings) 

        { 

            var totalSamples = clusters.Sum(c => c.Length); 

            var silhouetteCoefficients = new double[totalSamples]; 
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            var sampleIndex = 0; 

            foreach (var cluster in clusters) 

            { 

                foreach (var word in cluster) 

                { 

                    var a = CalculateAverageIntraClusterDistance(word, cluster, 

embeddings); 

                    var b = CalculateMinimumInterClusterDistance(word, clusters, 

embeddings); 

 

                    if (double.IsNaN(a) && double.IsNaN(b)) 

                    { 

                        silhouetteCoefficients[sampleIndex] = 0; 

                    } 

                    else 

                    { 

                        var silhouette = (b - a) / Math.Max(a, b); 

                        silhouetteCoefficients[sampleIndex] = silhouette; 

                    } 

 

                    sampleIndex++; 

                } 

            } 

 

            return silhouetteCoefficients.Average(); 

        } 

 

        private double CalculateAverageIntraClusterDistance(string word, string[] 

cluster, double[][] embeddings) 
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        { 

            var wordIndex = Array.IndexOf(cluster, word); 

            var wordEmbedding = embeddings[wordIndex]; 

 

            if (cluster.Length == 1) 

            { 

                return double.NaN; 

            } 

 

            var intraClusterDistances = cluster 

                .Where((_, index) => index != wordIndex) 

                .Select(otherWord => 

                { 

                    var otherWordIndex = Array.IndexOf(cluster, otherWord); 

                    var otherWordEmbedding = embeddings[otherWordIndex]; 

                    return CalculateEuclideanDistance(wordEmbedding, 

otherWordEmbedding); 

                }) 

                .ToList(); 

 

            return intraClusterDistances.Average(); 

        } 

 

        private double CalculateMinimumInterClusterDistance(string word, 

List<string[]> clusters, double[][] embeddings) 

        { 

            var wordIndex = -1; 

            var wordClusterIndex = -1; 

 

            for (int i = 0; i < clusters.Count; i++) 
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            { 

                if (clusters[i].Contains(word)) 

                { 

                    wordIndex = Array.IndexOf(clusters[i], word); 

                    wordClusterIndex = i; 

                    break; 

                } 

            } 

 

            if (wordIndex == -1 || wordClusterIndex == -1) 

            { 

                throw new ArgumentException("Word not found in any cluster."); 

            } 

 

            var wordEmbedding = embeddings[wordIndex]; 

            var interClusterDistances = new List<double>(); 

 

            for (int i = 0; i < clusters.Count; i++) 

            { 

                if (i == wordClusterIndex) 

                { 

                    continue; 

                } 

 

                var otherCluster = clusters[i]; 

                var clusterDistances = otherCluster 

                    .Select(otherWord => 

                    { 

                        var otherWordIndex = Array.IndexOf(otherCluster, otherWord); 

                        var otherWordEmbedding = embeddings[otherWordIndex]; 
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                        return CalculateEuclideanDistance(wordEmbedding, 

otherWordEmbedding); 

                    }) 

                    .ToList(); 

 

                interClusterDistances.Add(clusterDistances.Min()); 

            } 

 

            return interClusterDistances.Min(); 

        } 

 

        private double CalculateEuclideanDistance(double[] embedding1, double[] 

embedding2) 

        { 

            if (embedding1.Length != embedding2.Length) 

            { 

                throw new ArgumentException("Embeddings must have the same 

length."); 

            } 

 

            var distance = 0.0; 

            for (int i = 0; i < embedding1.Length; i++) 

            { 

                distance += Math.Pow(embedding1[i] - embedding2[i], 2); 

            } 

 

            return Math.Sqrt(distance); 

        } 

    } 

} 
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ДОДАТОК Г. 

АНАЛІЗ АЛГОРИТМІВ СЕМАНТИЧНОЇ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ 

 

Аналіз алгоритму K-means. 

 

Алгоритм K-means є одним з найбільш використовуваних методів 

неконтрольованого навчання для розбиття набору даних на набір окремих 

кластерів, що не перетинаються. Він спрямований на мінімізацію дисперсії 

всередині кожного кластера - принцип, який керує розподілом точок даних до 

кластера з найближчим середнім значенням.  

Алгоритм K-means складається з таких кроків: 

1. Вибір значення K, що визначає кількість кластерів. 

2. Ініціалізація K центроїдів випадковим чином або за допомогою будь-якого 

методу вибору початкових центроїдів. 

3. Присвоювання кожного об'єкта до найближчого центроїда. Найближчий 

центроїд визначається за допомогою відстані між об'єктом і центроїдом (зазвичай 

використовується евклідова відстань). 

4. Оновлення координат центроїдів на основі середнього значення всіх об'єктів 

Формула для розрахунку алгоритму K-means: 

J(C) = ∑_{i=1}^k ∑_{x ∈ Ci} d(x, ci)^2 

Центроїди кластерів: C = {c1, c2, ..., ck}, де ci - центроїд i-го кластера. Функція 

відстані: d(x, y) - відстань між точками x і y. Об'єкти: X = {x1, x2, ..., xn}, де xi - i-й 

об'єкт. 

Переваги: 

1. Простота і легкість реалізації. Алгоритм K-середніх є відносно простим і 

легким у реалізації, що робить його популярним вибором для різних завдань 

кластеризації. 

2. Ефективність. Обчислювальна складність K-середніх становить O(nki*d), де 

n - кількість точок даних, k - кількість кластерів, i - кількість ітерацій, а d - 

розмірність даних. Це робить його масштабованим до великих наборів даних, 
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особливо в поєднанні з ефективними методами ініціалізації або критеріями ранньої 

зупинки. 

3. Інтерпретованість. Центроїди кластерів, отримані за допомогою K-середніх, 

можуть забезпечити інтерпретоване представлення кластерів, що може бути 

корисним у різних додатках, включаючи семантичну кластеризацію. 

Обмеження: 

1. Вимога вказати кількість кластерів. Алгоритм K-середніх вимагає, щоб 

кількість кластерів (k) була вказана заздалегідь, що може бути складним завданням, 

коли оптимальна кількість кластерів невідома або коли дані природним чином не 

утворюють чітких кластерів. 

2. Чутливість до ініціалізації та локальних оптимумів. Остаточні результати 

кластеризації можуть бути чутливими до початкових положень центроїдів, 

оскільки алгоритм може сходитися до різних локальних оптимумів залежно від 

ініціалізації. Це може призвести до неоптимальних або нестабільних рішень 

кластеризації. 

3. Неможливість працювати з неопуклими або неправильними формами 

кластерів. K-середні припускають, що кластери є опуклими і сферичними, що може 

не відповідати багатьом реальним наборам даних, особливо в задачах семантичної 

кластеризації, де кластери можуть мати складну форму і структуру. 

4. Чутливість до викидів і шуму. K-середні чутливі до пропусків і шуму в даних, 

оскільки вони можуть суттєво вплинути на обчислення центроїдів кластерів і 

призвести до неоптимальних результатів кластеризації. 

Незважаючи на свої обмеження, алгоритм K-середніх широко 

використовується для задач семантичної кластеризації, зокрема, в 

інтелектуальному аналізі текстів і кластеризації документів. У цих програмах 

документи зазвичай подаються у вигляді векторів високої розмірності (наприклад, 

вектори частота-обернена частота документа (TF-IDF)), а K-середні 

застосовуються для групування їх у семантично зв'язні кластери. 

Однак безпосереднє застосування K-середніх до завдань семантичної 

кластеризації може зіткнутися з проблемами через високу розмірність і 
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розрідженість текстових даних, а також потенційну наявність неопуклих або 

неправильних форм кластерів. Для вирішення цих проблем дослідники 

запропонували різні розширення та модифікації алгоритму K-середніх, такі як: 

Методи зменшення розмірності: Такі методи, як аналіз головних компонент 

(PCA) або прихований семантичний аналіз (LSA), можуть бути використані для 

зменшення розмірності даних перед застосуванням K-середніх, що потенційно 

покращує його продуктивність та обчислювальну ефективність. 

Вдосконалені методи ініціалізації, такі як k-means++ або ініціалізація на основі 

щільності, можуть допомогти зменшити чутливість до ініціалізації та підвищити 

шанси збіжності до кращих локальних оптимумів. K-середні можна комбінувати з 

іншими методами кластеризації, такими як ієрархічна кластеризація або методи на 

основі щільності, щоб використовувати їхні сильні сторони і подолати обмеження 

окремих алгоритмів. У контексті систем доповненої реальності застосовність K-

середніх для семантичної кластеризації може залежати від характеристик даних і 

конкретного випадку використання. Хоча він може бути придатним для 

кластеризації текстових даних або певних типів показань датчиків, він може 

зіткнутися з проблемами при роботі зі складними, мультимодальними даними або 

неопуклими кластерними структурами.  

 

Аналіз алгоритму LDA. 

 

Прихований розподіл Діріхле (Latent Dirichlet Allocation, LDA) - це генеративна 

імовірнісна модель, яка широко використовується для тематичного моделювання 

та семантичної кластеризації текстових даних. LDA припускає, що кожен документ 

у корпусі є сумішшю тем, а кожна тема є розподілом ймовірностей над словами. 

Алгоритм має на меті виявити основні теми, присутні в корпусі, і розподіл тем для 

кожного документа.  

Алгоритм LDA складається з таких кроків: 

1. Визначте кількість тем K, які ви хочете витягти з набору документів. 

2. Ініціалізація: випадковим чином призначте кожному слову в кожному 
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документі одну з K тем. 

3. Ітераційний процес: 

a) для кожного документа поновіть розподіл тем, ґрунтуючись на поточному 

призначенні слів і їхній частоті в документі; 

b) для кожної теми поновіть розподіл слів, ґрунтуючись на поточному 

призначенні слів у темі та їхній частоті в усіх документах; 

c) повторіть кроки a і b до збіжності, тобто доти, доки призначення слів і 

розподіл тем не стабілізуються. 

Після збіжності алгоритму інтерпретуйте отримані теми, виходячи з 

найімовірніших слів для кожної теми. Розподіл тем у документах можна 

використовувати для класифікації, кластеризації або інших завдань, пов'язаних з 

аналізом тексту. 

Основні компоненти та формули, що використовуються в LDA: 

Нехай: 

− D - кількість документів у корпусі; 

− N_d - кількість слів у документі d; 

− W - кількість унікальних слів у словнику; 

− T - кількість тем, які ми хочемо виявити; 

− α і β - параметри апріорного розподілу Діріхле для θ і ϕ відповідно. 

Модель LDA передбачає такі розподіли: 

− θ_d ~ Dirichlet(α) - розподіл тем для документа d розміром T; 

− ϕ_t ~ Dirichlet(β) - розподіл слів для теми t розміром W; 

− z_dn ~ Multinomial(θ_d) - тема для n-го слова в документі d; 

− w_dn ~ Multinomial(ϕ_{z_dn}) - n-те слово в документі d, згенероване на 

основі теми z_dn. 

Мета LDA - знайти розподіли θ і ϕ, які максимізують спільну 

правдоподібність даних. Спільну правдоподібність можна записати таким чином: 

P(W, Z|θ, ϕ) = ∏_{d=1}^D ∏_{n=1}^{N_d} P(w_dn|ϕ_{z_dn}) P(z_dn|θ_d) 

Переваги: 
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1. Семантична кластеризація. LDA можна використовувати для семантичної 

кластеризації, розглядаючи теми як кластери і відносячи документи до найбільш 

ймовірної теми або комбінації тем. Це дозволяє здійснювати м'яку кластеризацію, 

коли документи можуть належати до кількох тем з різною ймовірністю. 

2. Інтерпретованість. Вивчені розподіли "тема-слово" забезпечують 

інтерпретоване представлення тем, що полегшує розуміння семантичного змісту 

кожного кластера. 

3. Обробка полісемії та синонімії. LDA може фіксувати семантичні зв'язки між 

словами, ефективно обробляючи полісемію (слова з декількома значеннями) і 

синонімію (різні слова зі схожими значеннями). 

4. Масштабованість. LDA можна застосовувати до великих масивів текстових 

даних завдяки ефективним алгоритмам виведення та наявності паралельних 

обчислювальних ресурсів. 

Обмеження: 

1. Припущення про фіксовану кількість тем. LDA вимагає заздалегідь вказати 

кількість тем (K), що може бути складно, коли оптимальна кількість невідома або 

коли дані мають ієрархічну структуру з темами на різних рівнях деталізації. 

2. Чутливість до гіперпараметрів. Продуктивність LDA може бути чутливою до 

вибору гіперпараметрів, таких як попередні значення Діріхле, які може бути важко 

налаштувати і які можуть вимагати знання предметної області або великих 

експериментів. 

3. Труднощі з короткими текстами. LDA може мати труднощі з короткими 

текстами, такими як твіти або огляди продуктів, оскільки може бути недостатньо 

інформації про повторюваність слів, щоб надійно визначити теми. 

4. Проблеми з інтерпретацією. Якщо розподіл "тема-слово" можна 

інтерпретувати, то розподіл "документ-тема" може бути складнішим для 

інтерпретації, особливо для документів, які демонструють складну суміш тем. 

LDA широко використовується для завдань семантичної кластеризації в різних 

галузях, зокрема в обробці природної мови та інтелектуальному аналізі текстів. 

Деякі застосування включають: 
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1. Кластеризація документів. LDA можна використовувати для групування 

колекції документів у семантично узгоджені кластери на основі їх тематичного 

розподілу, що уможливлює ефективний пошук, організацію та дослідження 

інформації. 

2. Пошуковий аналіз даних. Розподіл слів за темами, отриманий за допомогою 

LDA, може дати уявлення про основні теми та концепції, присутні в корпусі, 

полегшуючи дослідницький аналіз даних і виявлення знань. 

3. Аналіз настроїв. LDA можна поєднувати з методами аналізу настроїв, щоб 

визначити теми, пов'язані з позитивними чи негативними настроями, що дає змогу 

проводити детальний аналіз настроїв і видобуток думок. 

4. Системи рекомендацій. Тематичні моделі, такі як LDA, можна 

використовувати для виявлення інтересів і вподобань користувачів на основі 

контенту, з яким вони взаємодіють, що дає змогу надавати персоналізовані 

рекомендації в таких сферах, як новини, фільми чи товари. 

У контексті систем доповненої реальності LDA може бути цінним 

інструментом для семантичної кластеризації текстових даних, таких як анотації, 

описи або створений користувачем контент, пов'язаний з досвідом доповненої 

реальності. Однак його продуктивність може бути обмеженою при роботі з 

нетекстовими даними, такими як зображення або показання датчиків, які часто 

зустрічаються в середовищах доповненої реальності. У таких випадках LDA може 

знадобитися в поєднанні з іншими методами або бути адаптованим для обробки 

мультимодальних даних. 

 

Аналіз алгоритму DBSCAN. 

 

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) - це 

алгоритм кластеризації на основі щільності, який може ідентифікувати кластери 

довільної форми і розміру, при цьому ефективно обробляючи шум і викиди в даних. 

На відміну від алгоритмів розбиття на частини, таких як K-середні, DBSCAN не 
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вимагає заздалегідь вказувати кількість кластерів, що робить його більш гнучким і 

придатним для дослідницького аналізу даних.  

DBSCAN класифікує точки даних на три типи - основні точки, граничні точки 

та шуми - на основі двох параметрів: ε (епсилон), максимальна відстань між двома 

точками, коли одна з них вважається сусідньою з іншою, та MinPts - мінімальна 

кількість точок, необхідна для формування щільної області (кластера). 

Кластер формується навколо центральної точки шляхом рекурсивного 

додавання всіх безпосередньо досяжних точок від центральної точки. Цей процес 

включає не тільки основні точки, але й будь-які граничні точки, пов'язані з 

кластером, тоді як шумові точки визначаються як такі, що не належать до жодного 

кластера. 

Алгоритм DBSCAN складається з таких кроків: 

1. Виберіть випадкову точку з набору даних, яка ще не була відвідана. 

2. Визначте сусідні точки в радіусі ε. Якщо кількість сусідніх точок більша або 

дорівнює minPts, створіть новий кластер і додайте поточну точку та її сусідів у цей 

кластер. 

3. Для кожної сусідньої точки знайдіть їхніх сусідів у радіусі ε. Якщо у сусіда є 

minPts сусідів або більше, додайте їх також у кластер. Продовжуйте цей процес 

доти, доки всі досяжні точки в кластері не будуть розглянуті. 

4. Після завершення аналізу поточного кластера, поверніться до кроку 1 і 

виберіть нову випадкову точку з набору даних, яка ще не була відвідана. 

Повторюйте весь процес доти, доки всі точки в наборі даних не будуть переглянуті. 

Ті точки, які не можуть бути віднесені до жодного кластера, вважаються викидами 

або шумом.  

Алгоритм DBSCAN не має явної формули оптимізації, але працює на основі 

щільнісного принципу, визначаючи кластери як області з високою щільністю 

об'єктів. 

Переваги: 
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1. Можливість виявлення кластерів довільної форми. DBSCAN може 

ідентифікувати кластери довільної форми і розміру, що робить його придатним для 

наборів даних зі складною і неопуклою структурою кластерів. 

2. Обробка шуму та викидів. DBSCAN є стійким до шуму та викидів у даних, 

оскільки він явно позначає та відокремлює їх від кластерів, запобігаючи їхньому 

спотворенню результатів кластеризації. 

3. Немає припущень щодо кількості кластерів. На відміну від таких алгоритмів, 

як K-середні, DBSCAN не вимагає від користувача заздалегідь вказувати кількість 

кластерів, що може бути корисним, коли оптимальна кількість кластерів невідома. 

4. Параметри, що інтерпретуються. Параметри ε та MinPts мають інтуїтивно 

зрозумілу інтерпретацію, що полегшує їх розуміння та налаштування порівняно з 

параметрами деяких інших алгоритмів. 

Обмеження: 

1. Чутливість до вибору параметрів. Продуктивність DBSCAN може бути 

чутливою до вибору параметрів ε і MinPts. Невідповідні значення параметрів 

можуть призвести до надмірної або недостатньої кластеризації, а пошук 

оптимальних значень може бути складним завданням, особливо для 

високовимірних або складних наборів даних. 

2. Труднощі з кластерами різної щільності. DBSCAN може мати проблеми з 

наборами даних, що містять кластери різної щільності, оскільки він використовує 

однакові значення ε і MinPts для всього набору даних. 

3. Обчислювальна складність. Обчислювальна складність DBSCAN становить 

O(n^2) для наївних реалізацій, де n - кількість точок даних. Це може зробити його 

обчислювально дорогим для великих наборів даних, хоча оптимізація та 

наближення можуть підвищити ефективність. 

4. Обмежена застосовність до даних високої розмірності. DBSCAN може бути 

чутливим до прокляття розмірності, коли поняття щільності та сусідства стає менш 

надійним у просторах високої розмірності, що потенційно може призвести до 

неоптимальних результатів кластеризації. 
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Хоча DBSCAN спочатку було розроблено для задач просторової кластеризації, 

його також було застосовано до різних задач семантичної кластеризації, зокрема у 

таких сферах, як інтелектуальний аналіз тексту, сегментація зображень та 

виявлення аномалій. Деякі застосування DBSCAN у семантичній кластеризації 

включають: 

1. Кластеризація тексту. DBSCAN можна застосовувати для кластеризації 

текстових даних, представляючи документи у вигляді векторів високої розмірності 

(наприклад, використовуючи TF-IDF або вставки слів) і визначаючи відповідні 

міри відстані або схожості. Це може допомогти виявити семантично зв'язні 

кластери документів, не покладаючись на заздалегідь визначені форми або розміри 

кластерів. 

2. Сегментація зображень. У комп'ютерному зорі та обробці зображень 

DBSCAN використовується для задач сегментації зображень, де пікселі або області 

зображення кластеризуються на основі їхніх характеристик (наприклад, колір, 

текстура або особливості глибокого навчання). Це може допомогти у виявленні 

семантично значущих об'єктів або областей на зображенні. 

3. Виявлення аномалій. Здатність DBSCAN відокремлювати точки шуму від 

кластерів може бути використана для виявлення аномалій. Точки даних, які 

DBSCAN позначає як шум або викиди, можуть являти собою аномальні випадки, 

які потребують подальшого дослідження або спеціальної обробки. 

4. Розвідувальний аналіз даних. У сценаріях, де основна кластерна структура 

або оптимальна кількість кластерів невідома, DBSCAN може бути цінним 

інструментом для дослідницького аналізу даних, оскільки він може виявити 

природні угруповання і закономірності в даних, не роблячи сильних припущень. 

У контексті систем доповненої реальності DBSCAN можна застосовувати для 

різних завдань семантичної кластеризації мультимодальних даних, таких як 

кластеризація текстових анотацій, областей зображень або показань датчиків. 

Однак його ефективність може залежати від вибору відповідних мір відстані або 

подібності, які можуть ефективно відображати семантичні зв'язки в даних. 
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Крім того, обчислювальна складність DBSCAN може створювати проблеми для 

обробки в реальному часі в системах доповненої реальності, особливо при роботі з 

великими або високорозмірними наборами даних. У таких випадках може 

знадобитися оптимізація, апроксимація або паралельна реалізація DBSCAN, щоб 

забезпечити ефективну і швидку кластеризацію. 

 

Аналіз алгоритму агломеративна ієрархічна кластеризація. 

 

Агломеративна ієрархічна кластеризація - це висхідний підхід до кластеризації, 

який починається з окремих точок даних як окремих кластерів та ітеративно 

об'єднує найближчі кластери на основі міри схожості або відстані. Алгоритм будує 

ієрархічну структуру, часто представлену у вигляді дендрограми, яка забезпечує 

візуальне представлення процесу кластеризації та взаємозв'язків між кластерами на 

різних рівнях деталізації.  

Алгоритм агломеративна ієрархічна кластеризація складається з таких кроків: 

1. Ініціалізуйте кожну точку даних як окремий кластер. 

2. Обчисліть попарну схожість (або відстань) між усіма парами кластерів. 

3. Об'єднати два найбільш схожі (або найближчі) кластери в новий кластер. 

4. Оновіть схожість (або відстань) між новим кластером та всіма іншими 

кластерами. 

5. Повторюйте кроки 3 і 4, поки всі точки даних не будуть об'єднані в один 

кластер або поки не буде досягнутий критерій зупинки (наприклад, задана кількість 

кластерів або поріг схожості/відстані). 

Важливим аспектом ієрархічної кластеризації є вибір міри відстані між 

об'єктами та способу оновлення відстаней між кластерами. Поширені заходи 

відстані включають евклідову відстань, манхеттенську відстань і косинусну 

відстань. Водночас, для оновлення відстаней між кластерами використовують такі 

підходи: 

1. Одиночний зв'язок (мінімум). Відстань між двома кластерами визначається 

як мінімальна відстань між об'єктами, що належать різним кластерам. Цей підхід 
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може призвести до формування "ланцюжків" кластерів. 

2. Повний зв'язок (максимум). Відстань між двома кластерами визначається як 

максимальна відстань між об'єктами, що належать різним кластерам. Цей підхід 

зазвичай призводить до більш компактних кластерів. 

3. Середній зв'язок. Відстань між двома кластерами визначається як середня 

відстань між усіма парами об'єктів, що належать різним кластерам. Цей підхід 

являє собою компроміс між одиночним і повним зв'язком. 

4. Центроїдний зв'язок. Відстань між двома кластерами визначається як 

відстань між їхніми центроїдами (точками, що є центром мас для кожного 

кластера). Цей підхід може бути чутливим до викидів, оскільки центроїди можуть 

зміщуватися через наявність екстремальних значень. 

5. Вардовський зв'язок. Відстань між двома кластерами визначається на основі 

критерію Варда, який мінімізує внутрішньокластерну відстань і максимізує 

міжкластерну відстань. Вардовський зв'язок зазвичай призводить до більш 

збалансованих ієрархій кластерів. 

Переваги: 

1. Ієрархічне представлення. Агломеративна ієрархічна кластеризація створює 

ієрархічне представлення даних, яке може бути цінним для попереднього аналізу 

даних і розуміння структури даних на різних рівнях деталізації. 

2. Немає припущень щодо кількості кластерів. На відміну від алгоритмів 

розбиття на частини, таких як K-середні, ієрархічна кластеризація не вимагає 

заздалегідь визначеної кількості кластерів, що забезпечує гнучкість у процесі 

кластеризації. 

3. Здатність обробляти кластери довільної форми. Iєрархічна кластеризація 

може ідентифікувати кластери довільної форми та розміру, що робить її придатною 

для наборів даних зі складною та неопуклою структурою кластерів. 

4. Інтерпретованість. Дендрограма, отримана в результаті ієрархічної 

кластеризації, забезпечує візуальне представлення процесу кластеризації, що може 

допомогти в інтерпретації та розумінні взаємозв'язків між кластерами. 

Обмеження: 
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1. Чутливість до викидів і шуму. Агломеративна ієрархічна кластеризація може 

бути чутливою до викидів і шуму в даних, оскільки ці точки можуть бути об'єднані 

з кластерами на ранніх стадіях алгоритму, що потенційно спотворює результати 

кластеризації. 

2. Висока обчислювальна складність. Агломеративна ієрархічна кластеризація 

має часову складність O(n^2 log n) для стандартної реалізації, де n - кількість точок 

даних. Це може зробити його обчислювально дорогим для великих наборів даних, 

хоча методи оптимізації та апроксимації можуть підвищити ефективність. 

3. Відсутність перепризначення кластерів. Після того, як точку даних 

призначено до кластера, її не можна перепризначити до іншого кластера в 

наступних ітераціях. Це може призвести до неоптимальних результатів 

кластеризації, особливо якщо початкові призначення були неправильними. 

4. Складність у визначенні оптимальної кількості кластерів. Хоча ієрархічна 

кластеризація не вимагає попереднього визначення кількості кластерів, визначення 

оптимальної кількості кластерів на дендрограмі може бути суб'єктивним і 

складним завданням, що часто вимагає знань предметної області або додаткових 

показників. 

Агломеративну ієрархічну кластеризацію застосовують до різних завдань 

семантичної кластеризації, зокрема в таких галузях, як інтелектуальний аналіз 

текстів, сегментація зображень та біоінформатика. Деякі застосування ієрархічної 

кластеризації в семантичній кластеризації включають: 

1. Кластеризація тексту. Ієрархічна кластеризація може бути використана для 

групування текстових документів на основі їх семантичного змісту, 

представленого у вигляді векторів високої розмірності (наприклад, TF-IDF або 

вставки слів). Ієрархічна структура може дати уявлення про зв'язки між темами або 

темами, присутніми в корпусі. 

2. Сегментація зображень. У комп'ютерному зорі та обробці зображень 

ієрархічна кластеризація використовується для задач сегментації зображень, де 

пікселі або регіони зображення кластеризуються на основі їх представлення 

(наприклад, колір, текстура або особливості глибокого навчання). Ієрархічна 
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структура може відображати семантичні зв'язки між об'єктами або регіонами на 

різних рівнях деталізації. 

3. Аналіз експресії генів. У біоінформатиці ієрархічна кластеризація 

використовується для групування генів або зразків на основі їхньої експресії, що 

дозволяє ідентифікувати гени, які експресуються спільно, або виявляти 

функціонально пов'язані генні кластери. 

4. Побудова онтології. Ієрархічна кластеризація може бути застосована для 

організації та структурування концепцій або об'єктів у таксономії або онтології, 

фіксуючи семантичні зв'язки між ними на різних рівнях абстракції. 

У контексті систем доповненої реальності агломеративна ієрархічна 

кластеризація може бути застосована до різних завдань семантичної кластеризації, 

що включають мультимодальні дані, такі як кластеризація текстових анотацій, 

регіонів зображень або показань датчиків. Ієрархічна структура, яку забезпечує 

алгоритм, може бути особливо цінною для розуміння і візуалізації семантичних 

зв'язків у даних, що може допомогти покращити користувацький досвід і взаємодію 

в середовищах доповненої реальності. 

Однак обчислювальна складність ієрархічної кластеризації може створювати 

проблеми для обробки даних у реальному часі в системах доповненої реальності, 

особливо при роботі з великими або високорозмірними наборами даних. У таких 

випадках можуть знадобитися методи оптимізації, апроксимації або паралельні 

реалізації ієрархічної кластеризації, щоб забезпечити ефективну і швидку 

кластеризацію. 

Крім того, чутливість ієрархічної кластеризації до викидів і шуму може 

вимагати попередньої обробки або надійних мір відстані/подібності для 

забезпечення точних і значущих результатів кластеризації в контексті додатків 

доповненої реальності.  
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ДОДАТОК Ґ. 

АНАЛІЗ АЛГОРИТМІВ ПОСТ-ОБРОБЛЕННЯ ДАНИХ 

 

Аналіз алгоритму Word2Vec. 

 

Word2Vec - це алгоритм на основі нейронних мереж, який вивчає вставки слів 

з великих текстових масивів. Алгоритм має на меті представити слова у вигляді 

векторів низької розмірності у неперервному векторному просторі, де семантично 

схожі слова розташовані близько одне до одного. Вивчені вставки слів можна 

використовувати як вхідні ознаки для різних подальших завдань NLP, таких як 

класифікація текстів, аналіз настроїв та семантична кластеризація. Word2Vec 

складається з архітектури неглибокої нейронної мережі з одним прихованим 

шаром. Мережа навчається на великому масиві текстових даних, як правило, в 

неконтрольованому режимі. 

Існує два основних варіанти архітектури Word2Vec: 

1. Безперервний мішок слів (CBOW). У моделі CBOW мета полягає в тому, щоб 

передбачити цільове слово, враховуючи навколишні слова контексту. На вхід 

мережі подається вікно контекстних слів, а на виході - розподіл ймовірностей по 

словнику, що представляє ймовірність того, що кожне слово є цільовим. 

Архітектура складається з вхідного шару, прихованого шару та вихідного шару. 

Вхідний шар представляє слова контексту, прихований шар вивчає вставки слів, а 

вихідний шар виробляє розподіл ймовірностей. 

2. Skip-gram: Модель Skip-gram є оберненою до моделі CBOW. Замість того, 

щоб передбачати цільове слово за словами контексту, модель Skip-gram має на меті 

передбачити навколишні слова контексту за цільовим словом. На вхід мережі 

подається одне цільове слово, а на виході - розподіл ймовірностей по словнику для 

кожної позиції в контекстному вікні. Архітектура подібна до CBOW, з вхідним 

шаром, що представляє цільове слово, прихованим шаром, що вивчає вставки слів, 

і декількома вихідними шарами, що відповідають кожній позиції контексту. 
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Процес навчання Word2Vec включає в себе ітерації над текстовим корпусом і 

налаштування ваг нейронної мережі для мінімізації функції втрат. Конкретні кроки 

такі: 

1. Попередня обробка. Корпус тексту попередньо обробляється шляхом 

розбиття тексту на окремі слова та створення навчальних вибірок на основі розміру 

контекстного вікна. 

2. Ініціалізація. Вставки слів випадковим чином ініціалізуються як щільні 

вектори заданої розмірності. 

3. Пропуск вперед. Для кожної навчальної вибірки вхідне слово (слова) 

пропускається через мережу, і обчислюється розподіл ймовірностей на виході, 

використовуючи поточні вставки слів. 

4. Обчислення втрат. Функція втрат, як правило, перехресних ентропійних 

втрат, обчислюється шляхом порівняння передбаченого розподілу ймовірностей з 

фактичним цільовим словом (словами). 

5. Зворотне поширення. Градієнти функції втрат відносно ваг мережі 

обчислюються за допомогою зворотного поширення. 

6. Оновлення ваг. вставки слів та інші ваги мережі оновлюються за допомогою 

алгоритму оптимізації, наприклад, стохастичного градієнтного спуску (SGD), щоб 

мінімізувати функцію втрат. 

7. Ітерація. Кроки 3-6 повторюються протягом заданої кількості епох або до 

збіжності. 

Після навчання вивчені вставки слів можуть бути вилучені з прихованого шару 

мережі і використані для різних подальших завдань. 

Вбудовування Word2Vec мають кілька цікавих, які роблять їх корисними для 

семантичного аналізу та кластеризації: 

1. Семантична схожість. Слова зі схожими значеннями, як правило, мають 

схожі векторні представлення у просторі вбудовування. Це дозволяє вимірювати 

семантичну схожість між словами за допомогою косинусної схожості або інших 

метрик відстані. 
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2. Відношення аналогії: Вбудовування Word2Vec можуть фіксувати 

відношення аналогії між словами. Наприклад, аналогія "король - чоловік + жінка ≈ 

королева" може бути вирішена шляхом виконання векторної арифметики над 

відповідними вставками слів. 

3. Зменшення розмірності. Вкладення Word2Vec забезпечують щільне, 

низьковимірне представлення слів, зменшуючи розмірність порівняно з 

традиційним однократним кодуванням або представленням у вигляді мішка слів. 

Таке зменшення розмірності може допомогти зменшити обчислювальну складність 

і підвищити ефективність подальших завдань. 

Вбудовування Word2Vec широко використовуються у задачах семантичної 

кластеризації, де метою є групування семантично схожих слів або документів 

разом. Деякі з поширених застосувань включають: 

1. Кластеризація слів. Вбудовування Word2Vec можна використовувати для 

кластеризації слів на основі їхньої семантичної схожості. Застосовуючи алгоритми 

кластеризації, такі як K-середнє або ієрархічна кластеризація, до простору 

вбудовування слів, семантично пов'язані слова можуть бути згруповані разом, 

утворюючи значущі кластери. 

2. Кластеризація документів. Вбудовування Word2Vec можна розширити для 

представлення документів, об'єднавши вбудовування слів у кожному документі. Це 

дозволяє кластеризувати документи на основі їхнього семантичного змісту, 

уможливлюючи виконання таких завдань, як моделювання тем і категоризація 

документів. 

3. Семантичний пошук. Вбудовування Word2Vec можна використовувати для 

семантичного пошуку, метою якого є пошук документів або слів, які семантично 

схожі на заданий запит. Порівнюючи вбудовування запиту і документи/слова за 

допомогою мір схожості, можна отримати релевантні результати на основі їхньої 

семантичної близькості. 

Хоча Word2Vec зарекомендував себе як потужний алгоритм для вивчення 

входжень слів, він також має певні обмеження: 
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1. Залежність від навчальних даних. Якість і репрезентативність навчальних 

даних суттєво впливають на те, які вставки слів будуть вивчені. Вставлені слова 

можуть бути упередженими або неповними, якщо навчальний корпус недостатньо 

різноманітний або репрезентативний. 

2. Слова поза словником. Word2Vec не може генерувати вставки для слів, яких 

немає у навчальному корпусі. Це може бути обмеженням при роботі з 

вузькоспецифічними або рідкісними словами. 

3. Неможливість захоплення контексту. Вставки Word2Vec є статичними і не 

відображають контекст, в якому з'являються слова. Це обмеження можна усунути, 

використовуючи контекстуалізовані моделі вбудовування слів, такі як ELMo або 

BERT, які генерують динамічні вбудовування на основі навколишнього контексту; 

4. Налаштування гіперпараметрів. Word2Vec включає декілька 

гіперпараметрів, таких як розмірність вставки, розмір контекстного вікна та 

алгоритм навчання (CBOW або Skip-грама). Ці гіперпараметри потрібно ретельно 

налаштовувати відповідно до конкретного завдання та набору даних, щоб досягти 

оптимальної продуктивності. 

5. Обчислювальна складність. Навчання Word2Vec на великих текстових 

масивах може бути дуже дорогим в обчислювальному плані, особливо коли йдеться 

про вставки високої розмірності та великі словники. Ефективні реалізації та методи 

апаратного прискорення, такі як навчання на графічному процесорі, можуть 

допомогти вирішити цю проблему. 

Word2Vec - це потужний алгоритм для навчання вбудовування слів, який фіксує 

семантичні та синтаксичні зв'язки між словами. Його здатність представляти слова 

у вигляді щільних, низьковимірних векторів зробила революцію в різних завданнях 

NLP, включаючи семантичну кластеризацію та аналіз тексту. Використовуючи 

властивості семантичної схожості та аналогії вбудовувань Word2Vec, можна 

отримати значущі кластери слів або документів, що уможливлює такі додатки, як 

тематичне моделювання, семантичний пошук та категоризація документів. 

Однак важливо враховувати обмеження і міркування, пов'язані з Word2Vec, такі 

як залежність від навчальних даних, слова, що не входять до словника, і 
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неможливість вловити контекст. Дослідники і практики повинні ретельно оцінити 

придатність Word2Vec для своїх конкретних завдань і наборів даних, а також 

розглянути можливість використання контекстуалізованих моделей вбудовування 

слів, коли врахування контексту має вирішальне значення. 

Загалом, Word2Vec залишається фундаментальним алгоритмом у галузі NLP і 

продовжує широко використовуватися в різних програмах семантичної 

кластеризації та аналізу тексту. Його простота, ефективність і здатність фіксувати 

семантичні зв'язки роблять його цінним інструментом в арсеналі практиків і 

дослідників NLP. 

 

Аналіз алгоритму FastText. 

 

FastText - це алгоритм вбудовування слів, який розширює модель Word2Vec за 

рахунок включення інформації про підслова. Він вивчає векторні представлення 

для символьних n-грам (підслівників) на додаток до цілих слів. Враховуючи 

інформацію про підслова, FastText може генерувати вставки для слів, яких немає в 

навчальному словнику, що робить його більш стійким до OOV-слів та 

морфологічних варіацій. 

FastText має схожу архітектуру з Word2Vec, що складається з поверхневої 

нейронної мережі з одним прихованим шаром. Однак є ключові відмінності в тому, 

як FastText обробляє та представляє слова: 

1. Представлення підслів. FastText розбиває кожне слово на символьні n-грами 

(підслова) заданого розміру. Наприклад, слово "apple" можна розбити на такі 

підслова, як "ap", "app", "ppl", "ple" і "le" (припускаючи, що розмір підслова 

дорівнює 3). Потім ці підслова представляються як окремі вхідні ознаки для 

нейронної мережі. 

2. Вставлення композиції. FastText вивчає вставки як для цілих слів, так і для 

підслівників. Остаточне вбудовування для слова отримується шляхом 

підсумовування вбудовувань його складових підслів. Така композиція дозволяє 
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FastText генерувати вставки для OOV-слів, використовуючи вставки їхніх 

підслівників. 

3. Навчальна мета. Подібно до Word2Vec, FastText можна навчати, 

використовуючи або безперервний мішок слів (CBOW), або архітектуру Skip-gram. 

Метою навчання є передбачення цільового слова (CBOW) або контекстних слів 

(Skip-грама) за вхідним словом та його підсловами. 

Процес навчання FastText схожий на процес навчання Word2Vec, з 

додатковими кроками для обробки інформації про підслова: 

1. Попередня обробка. Текстовий корпус попередньо обробляється шляхом 

розбиття тексту на окремі слова і створення навчальних зразків на основі розміру 

контекстного вікна. Крім того, кожне слово розбивається на символьні n-грами 

(підслова) заданого розміру. 

2. Ініціалізація. Вкладення слів та підслів випадковим чином ініціалізуються як 

щільні вектори заданої розмірності. 

3. Пропуск вперед. Для кожної навчальної вибірки вхідне слово та його 

підслова пропускаються через мережу, і обчислюється розподіл ймовірностей на 

виході, використовуючи поточні вставки слова та підслова. 

4. Обчислення втрат. Функція втрат, зазвичай перехресних ентропійних втрат, 

обчислюється шляхом порівняння прогнозованого розподілу ймовірностей з 

фактичним цільовим словом (словами). 

5. Зворотне поширення. Градієнти функції втрат відносно ваг мережі 

обчислюються за допомогою зворотного поширення. 

6. Оновлення ваг: вставки слів і підслівників разом з іншими вагами мережі 

оновлюються за допомогою алгоритму оптимізації, наприклад, стохастичного 

градієнтного спуску (SGD), щоб мінімізувати функцію втрат. 

7. Ітерація. Кроки 3-6 повторюються протягом заданої кількості епох або до 

збіжності. 

Після навчання вивчені вставки слів і підслів'їв можуть бути витягнуті з 

прихованого шару мережі і використані для різних подальших завдань. 

FastText має кілька переваг над традиційною моделлю Word2Vec: 
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1. Робота з OOV-словами. FastText може генерувати вставки для слів, яких 

немає в навчальному словнику, використовуючи вставки їхніх підслівників. Це 

робить FastText більш стійким до застарілих слів і морфологічних варіацій. 

2. Морфологічна обізнаність. Враховуючи інформацію про підслова, FastText 

може визначати морфологічні зв'язки між словами. Це особливо корисно для мов з 

багатою морфологією, де слова можуть мати кілька форм і відмінювань. 

3. Покращена робота з рідкісними словами. FastText може генерувати точніші 

вставки для рідкісних слів, використовуючи вставки їхніх підслівників. Це корисно 

для завдань, пов'язаних із специфічними або спеціалізованими словниками. 

4. Швидше навчання та висновки. FastText розроблено для ефективного 

використання обчислювальних ресурсів, що забезпечує швидке навчання та 

виведення результатів порівняно з більш складними моделями. Це робить його 

придатним для великомасштабних додатків і систем реального часу. 

Вбудовування FastText широко використовуються в задачах семантичної 

кластеризації, пропонуючи переваги над традиційними вбудовуваннями 

Word2Vec. 

Вбудовування FastText можуть фіксувати морфологічні зв'язки та обробляти 

OOV-слова, створюючи точніші та повніші кластери слів. Це особливо корисно для 

кластеризації слів у морфологічно багатих мовах або специфічних для домену 

словниках. 

Вбудовування FastText можна агрегувати для представлення документів з 

урахуванням інформації про підслова. Це може призвести до створення більш 

надійних і семантично значущих кластерів документів, особливо коли йдеться про 

документи, що містять рідкісні або застарілі слова. 

Вбудовування FastText можуть бути вирівняні для різних мов, що уможливлює 

міжмовну семантичну кластеризацію. Використовуючи інформацію про підслова і 

вивчаючи двомовні або багатомовні вставки, FastText може полегшити 

кластеризацію семантично схожих слів або документів у різних мовах. 

Хоча FastText усуває деякі обмеження Word2Vec, він також має свої власні 

міркування 



232 
 

1. Вибір розміру підслова. FastText вимагає вказати розмір символьних n-грам 

(підслівників), які використовуються для навчання. Вибір відповідного розміру 

підслова залежить від мови та конкретного завдання. Менші розміри підслів 

можуть охоплювати більш дрібнозернисту морфологічну інформацію, але можуть 

вносити шум, тоді як більші розміри підслів можуть пропускати важливі підслівні 

патерни. 

2. Збільшення розміру моделі. Моделі FastText, як правило, мають більший 

розмір порівняно з Word2Vec через включення підслівників. Це може вплинути на 

вимоги до сховища і використання пам'яті, особливо для великих словників. 

3. Брак контекстної інформації. Як і Word2Vec, вставки FastText є статичними 

і не відображають контекст, в якому з'являються слова. Контекстуалізовані моделі 

вбудовування слів, такі як ELMo або BERT, можуть бути використані для усунення 

цього обмеження, коли врахування контексту є критично важливим; 

4. Налаштування гіперпараметрів: FastText включає додаткові гіперпараметри, 

такі як розмір підслова та кількість епох, які потрібно налаштувати для оптимальної 

продуктивності. Правильне налаштування гіперпараметрів необхідне для 

досягнення найкращих результатів для конкретного завдання і набору даних. 

FastText - це розширення алгоритму Word2Vec, яке включає інформацію про 

підслова для вивчення вкладених слів. Розглядаючи символьні n-грами, FastText 

може генерувати вставки для слів, що не входять до словника, і фіксувати 

морфологічні зв'язки між словами. Це робить FastText особливо корисним для мов 

з багатою морфологією та специфічною лексикою. 

FastText успішно застосовується в різних завданнях семантичної кластеризації, 

пропонуючи покращену кластеризацію слів і документів, а також можливості 

міжмовної кластеризації. Здатність обробляти рідкісні та застарілі слова разом з 

обчислювальною ефективністю робить його привабливим вибором для 

великомасштабних додатків, що працюють у реальному часі. 

Однак важливо враховувати обмеження та компроміси, пов'язані з FastText, такі 

як вибір відповідних розмірів підслівників, збільшення розміру моделі та брак 

контекстної інформації. Дослідники і практики повинні оцінити конкретні вимоги 
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своїх завдань і наборів даних, щоб визначити придатність FastText або розглянути 

можливість використання контекстуалізованих моделей вбудовування слів, коли 

контекст має вирішальне значення. 

Загалом, FastText є цінним розширенням алгоритму Word2Vec, пропонуючи 

покращену продуктивність і надійність у задачах семантичної кластеризації та 

аналізу тексту. Здатність захоплювати інформацію про підслова та обробляти 

морфологічні варіації робить його потужним інструментом для широкого спектру 

програм обробки природної мови. 

 

Аналіз алгоритму GloVe. 

 

GloVe - це алгоритм неконтрольованого навчання, який має на меті вивчати 

вставки слів, фіксуючи глобальну статистику спільного входження слів у 

текстовий корпус. В основі алгоритму лежить ідея про те, що ймовірність 

вживання слів надає цінну інформацію про їхні семантичні зв'язки. GloVe вивчає 

вставки слів, мінімізуючи різницю між точковим добутком вкладених слів і 

логарифмом їхніх ймовірностей спільного входження.  

GloVe не покладається на архітектуру нейронної мережі, як Word2Vec або 

FastText. Замість цього він вивчає вставки слів, вирішуючи глобальну 

оптимізаційну задачу. Ключовими компонентами алгоритму GloVe є: 

1. Матриця входжень. GloVe починає з побудови глобальної матриці входжень 

слів з корпусу тексту. Матриця входжень фіксує частоту пар слів, що зустрічаються 

у визначеному контекстному вікні. Розмір контекстного вікна можна регулювати, 

щоб охопити різні рівні семантичних зв'язків. 

2. Цільова функція. GloVe визначає цільову функцію, яка має на меті 

мінімізувати різницю між точковим добутком входжень слів і логарифмом 

ймовірностей їхньої спільної появи. Цільова функція має вигляд:  

J = Σ_i,j f(X_ij) (w_i^T w_j + b_i + b_j - log(X_ij))^2,  

де X_ij - кількість входжень слів i та j, w_i та w_j - входження слів, b_i та b_j - 

зсуви, а f(X_ij) - вагова функція, яка присвоює більшу вагу частішим входженням; 
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3. Оптимізація. GloVe вивчає вставки слів, мінімізуючи цільову функцію за 

допомогою стохастичного градієнтного спуску (SGD) або інших алгоритмів 

оптимізації. Процес оптимізації ітеративно оновлює вставки слів і зміщення, щоб 

мінімізувати різницю між точковим добутком вставок і логарифмом ймовірностей 

збігів. 

Процес навчання GloVe складається з наступних кроків: 

1. Попередня обробка. Корпус тексту попередньо обробляється шляхом 

розбиття тексту на окремі слова та створення словника унікальних слів. 

2. Побудова матриці частотності. Глобальна матриця входжень слів будується 

шляхом підрахунку частоти пар слів, що зустрічаються в заданому контекстному 

вікні. Розмір контекстного вікна можна регулювати залежно від бажаного рівня 

семантичних зв'язків. 

3. Налаштування цільової функції. Цільова функція налаштовується за 

допомогою матриці входжень і бажаної розмірності вбудовування. Вагова функція 

f(X_ij) визначається для того, щоб присвоїти більшу вагу більш частим 

входженням. 

4. Ініціалізація. Вкладення слів та зсуви ініціалізуються випадковим чином; 

5. Оптимізація. Цільова функція мінімізується за допомогою алгоритму 

оптимізації, як правило, стохастичного градієнтного спуску (SGD). Вкладення слів 

та зсуви оновлюються ітеративно, щоб мінімізувати різницю між точковим 

добутком вкладень та логарифмом ймовірностей співпадіння. 

6. Ітерація. Процес оптимізації повторюється протягом заданої кількості 

ітерацій або до збіжності. 

Після навчання вивчені вставки слів можна використовувати для різних 

подальших завдань, включаючи семантичну кластеризацію та аналіз текстів. 

GloVe має кілька переваг порівняно з іншими алгоритмами вбудовування слів: 

1. Врахування глобальної статистики входження слів. GloVe враховує 

глобальну статистику входження слів у всьому корпусі, а не покладається лише на 

локальні контекстні вікна. Це дозволяє GloVe фіксувати більш повні семантичні 

зв'язки між словами. 
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2. Ефективне навчання. GloVe можна ефективно навчати на великих текстових 

масивах, використовуючи методи паралельної обробки. Процес навчання зазвичай 

відбувається швидше порівняно з підходами на основі нейронних мереж, такими 

як Word2Vec. 

3. Інтерпретованість. Було показано, що вставки GloVe мають хорошу 

інтерпретованість, причому розміри вставок часто відповідають значущим 

семантичним концепціям. Ця інтерпретованість може бути корисною для 

розуміння та аналізу вивчених репрезентацій слів. 

4. Виконання семантичних завдань. Вбудовування GloVe продемонстрували 

високу продуктивність у різних семантичних завданнях, таких як схожість слів, 

аналогія слів і розпізнавання іменованих об'єктів. Вони широко використовуються 

в програмах обробки природної мови і демонструють конкурентоспроможні 

результати порівняно з іншими алгоритмами вбудовування слів. 

Вбудовування GloVe успішно застосовуються в задачах семантичної 

кластеризації, пропонуючи кілька переваг. Вбудовування GloVe збирають 

глобальну статистику спільних входжень, що дозволяє створювати більш точні та 

семантично значущі кластери слів. Вбудовування можуть ефективно фіксувати 

синоніми, антоніми та інші семантичні зв'язки між словами. 

Вбудовування GloVe можна агрегувати для представлення документів, беручи 

до уваги глобальну семантичну інформацію, отриману з матриці входжень. Це 

може призвести до більш узгоджених та інтерпретованих кластерів документів на 

основі їхнього семантичного змісту. 

Вбудовування GloVe можна використовувати як вхідні дані для алгоритмів 

тематичного моделювання, таких як латентний розподіл Діріхле (LDA) або 

невід'ємна матрична факторизація (NMF). Семантична інформація, отримана за 

допомогою вбудовувань GloVe, може допомогти покращити якість та 

інтерпретованість виявлених тем. 

Хоча GloVe має низку переваг, він також має певні обмеження: 

1. Залежність від матриці зустрічальності. GloVe покладається на побудову 

глобальної матриці збігів, яка може бути дорогою в обчислювальному плані і 
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займати багато пам'яті для великих текстових корпусів. Розмір матриці входжень 

зростає квадратично зі збільшенням обсягу словника, що може створювати 

проблеми з масштабуванням. 

2. Налаштування гіперпараметрів. GloVe використовує гіперпараметри, такі як 

розмір контекстного вікна, вагова функція та кількість ітерацій. Ці гіперпараметри 

потрібно ретельно налаштовувати, щоб досягти оптимальної продуктивності для 

конкретного завдання і набору даних. 

3. Статичні вбудовування: Подібно до Word2Vec і FastText, GloVe генерує 

статичні вставки слів, які не враховують контекст, в якому слова з'являються. 

Контекстуалізовані моделі вбудовування слів, такі як ELMo або BERT, можуть 

бути використані для усунення цього обмеження, коли врахування контексту має 

вирішальне значення. 

4. Слова поза словником. GloVe за своєю суттю не обробляє слова, що не 

входять до словника, які відсутні в навчальному корпусі. Для подолання цього 

обмеження можна використовувати такі стратегії, як використання інформації про 

підслова або використання попередньо навчених вбудовувань GloVe. 

GloVe - це потужний алгоритм для навчання входжень слів, який фіксує 

глобальну статистику входжень слів у текстовому корпусі. Враховуючи 

ймовірності входження пар слів, GloVe вивчає семантично значущі представлення 

слів, які продемонстрували високу продуктивність на різних семантичних 

завданнях. 

GloVe успішно застосовується в задачах семантичної кластеризації, 

дозволяючи покращити кластеризацію слів і документів, а також покращити 

результати тематичного моделювання. Здатність GloVe фіксувати глобальні 

семантичні зв'язки та його обчислювальна ефективність роблять його привабливим 

вибором для багатьох програм обробки природної мови. 

Однак важливо враховувати обмеження та компроміси, пов'язані з GloVe, такі 

як залежність від матриці входжень, необхідність налаштування гіперпараметрів і 

брак контекстної інформації. Дослідники і практики повинні оцінити конкретні 

вимоги своїх завдань і наборів даних, щоб визначити придатність GloVe або 
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розглянути можливість використання контекстуалізованих моделей вбудовування 

слів, якщо врахування контексту має вирішальне значення. 

 

Аналіз алгоритму BERT. 

 

BERT - це попередньо навчена мовна модель, яка вивчає глибокі двонаправлені 

репрезентації тексту шляхом спільного кондиціонування лівого та правого 

контексту. Вона базується на архітектурі Transformer, яка використовує механізми 

самоуваги для фіксації довгострокових залежностей та контекстної інформації. 

BERT попередньо навчається на великих масивах немаркованого тексту з 

використанням двох навчальних цілей: Масковане мовне моделювання (MLM) та 

передбачення наступного речення (NSP).  

BERT побудований на архітектурі кодера Transformer, який складається з 

декількох шарів нейронних мереж з самоуважністю та прямим поширенням. 

Ключовими компонентами архітектури BERT є: 

1. Представлення вхідних даних. BERT приймає на вхід послідовність токенів, 

які можуть бути словами, підсловами або символами. Вхідна послідовність 

спочатку токенізується, а потім перетворюється у вхідні вставки. Вхідні вставки 

отримуються шляхом підсумовування введень токенів, сегментних введень (для 

розрізнення різних речень або сегментів) і позиційних введень (для захоплення 

інформації про положення). 

2. Трансформаторний кодер. Вхідні вставки проходять через стек шарів кодера 

Transformer. Кожен кодерний шар складається з двох підшарів: багатоголового 

механізму самоуваги та нейронної мережі прямого поширення за позицією. 

Механізм самоуваги дозволяє кожному токену стежити за всіма іншими токенами 

в послідовності, фіксуючи контекстні залежності. Нейронна мережа прямого 

поширення застосовує нелінійні перетворення до репрезентацій, на які звертається 

увага. 

3. Вихідні представлення. Вихід кінцевого шару кодера Transformer забезпечує 

контекстуалізовані представлення для кожного токена у вхідній послідовності. Ці 
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представлення фіксують значення токенів на основі їх контексту і можуть бути 

використані для різних подальших завдань, включаючи семантичну кластеризацію 

та аналіз тексту. 

BERT попередньо навчається на великих масивах немаркованих текстів з 

використанням двох навчальних цілей: 

5. Масковане мовне моделювання (MLM). У MLM певний відсоток лексем у 

вхідній послідовності випадковим чином маскується, і завдання полягає в тому, 

щоб передбачити початкові замасковані лексеми на основі навколишнього 

контексту. Це дозволяє BERT вивчати двонаправлені репрезентації, враховуючи як 

лівий, так і правий контекст кожної лексеми. 

6. Передбачення наступного речення (NSP). NSP - це завдання бінарної 

класифікації, де BERT навчається передбачати, чи слідують два речення одне за 

одним в оригінальному тексті. Це завдання допомагає BERT вивчити зв'язки та 

послідовність на рівні речень. 

Після попереднього навчання BERT можна точно налаштувати на конкретні 

подальші завдання, додавши до попередньо навченої моделі шари, що відповідають 

конкретному завданню. Точне налаштування дозволяє BERT адаптувати свої 

вивчені репрезентації до конкретних вимог завдання, що призводить до 

покращення продуктивності. 

BERT має кілька переваг над попередніми алгоритмами вбудовування слів: 

1. Контекстуалізовані представлення. BERT надає контекстуалізовані 

представлення слів, які відображають значення слів на основі їхнього контексту. 

На відміну від статичних вбудовувань слів, BERT може генерувати різні 

представлення для одного і того ж слова залежно від контексту, що забезпечує 

більш точне і нюансоване семантичне розуміння. 

2. Двонаправлений контекст. BERT вивчає репрезентації, враховуючи як лівий, 

так і правий контекст кожної лексеми, що дозволяє йому отримувати більш повну 

і точну контекстну інформацію. Цей двонаправлений контекст допомагає BERT 

досягти кращої продуктивності в різних завданнях обробки природної мови. 
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3. Попереднє навчання на великих обсягах даних. BERT попередньо навчається 

на великих обсягах немаркованих текстових даних, що дозволяє йому вивчати 

багаті та переносимі мовні репрезентації. Процес попереднього навчання дозволяє 

BERT фіксувати загальні мовні шаблони і знання, які можна точно налаштувати 

для конкретних завдань з мінімальним додатковим навчанням. 

4. Універсальність та адаптивність. BERT можна налаштувати для широкого 

спектру подальших завдань, включаючи класифікацію текстів, відповіді на 

запитання, розпізнавання іменованих об'єктів і семантичну кластеризацію. 

Адаптивність робить його універсальним інструментом для різних програм 

обробки природної мови. 

BERT продемонстрував чудову продуктивність у задачах семантичної 

кластеризації, пропонуючи кілька переваг. 

Контекстуалізоване представлення BERT дає змогу точніше і тонше 

здійснювати семантичну кластеризацію. Враховуючи контекст, в якому 

з'являються слова, BERT може вловити тонкі відмінності в значенні і згрупувати 

слова або документи на основі їхньої контекстуальної схожості. 

BERT можна використовувати для створення представлень на рівні документів, 

агрегуючи контекстуалізовані представлення токенів у кожному документі. Ці 

представлення фіксують семантичний зміст і зв'язки між документами, що 

призводить до більш узгоджених і значущих кластерів документів. 

Контекстуалізовані представлення BERT можна використовувати для задач 

тематичного моделювання. Кластеризуючи контекстні представлення слів або 

документів, BERT може допомогти виявити приховані теми, які відображають 

основні семантичні теми в даних. Контекстуальна інформація, зібрана BERT, може 

призвести до більш зрозумілих і узгоджених тематичних кластерів. 

BERT було розширено для підтримки декількох мов, що уможливлює міжмовну 

семантичну кластеризацію. Завдяки попередньому навчанню на багатомовних 

текстових корпусах, BERT може вивчати мовні діагностичні репрезентації, які 

дозволяють здійснювати семантичну кластеризацію слів або документів різними 

мовами. 
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Хоча BERT здійснив революцію в галузі обробки природної мови, він також 

має певні обмеження: 

1. Обчислювальна складність. BERT є великою і складною моделлю з 

мільйонами параметрів, що робить її навчання і налагодження дуже дорогим 

процесом. Високі обчислювальні вимоги можуть створювати проблеми для 

середовищ з обмеженими ресурсами або додатків, що працюють в режимі 

реального часу. 

2. Розмір моделі та час висновку. BERT-моделі, особливо великі варіанти, 

мають значний розмір моделі і можуть бути повільними під час висновку. Це може 

вплинути на ефективність і масштабованість додатків, які вимагають швидкої 

обробки великих обсягів текстових даних. 

3. Обмежена довжина контексту. BERT має обмеження на максимальну 

довжину послідовності, яка зазвичай становить 512 токенів. Це обмеження може 

вплинути на здатність моделі вловлювати далекі залежності або обробляти дуже 

довгі документи. Стратегії, такі як сегментація тексту або використання таких 

варіантів, як Longformer, можуть допомогти пом'якшити це обмеження. 

4. Точне налаштування для конкретного домену. Хоча попереднє навчання 

BERT охоплює загальні знання мови, для досягнення оптимальної продуктивності 

в спеціалізованих доменах часто потрібне точне налаштування на даних, 

специфічних для домену. Для цього потрібен доступ до маркованих даних і 

обчислювальні ресурси для точного налаштування. 

BERT - це потужна модель представлення мови, яка зробила революцію в галузі 

обробки природної мови. Її здатність генерувати контекстуалізовані представлення 

слів і фіксувати двонаправлений контекст призвела до значних покращень у різних 

завданнях, включаючи семантичну кластеризацію. 

Контекстуалізовані представлення BERT уможливлюють більш точну і 

нюансовану семантичну кластеризацію, що дозволяє виявляти значущі кластери 

слів і документів. Його адаптивність до різних подальших завдань і попереднє 

навчання на великих обсягах даних роблять його універсальним інструментом для 

широкого спектру застосувань. 
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Однак важливо враховувати обмеження та обчислювальні вимоги, пов'язані з 

BERT. Складність і розмір моделі можуть створювати проблеми для середовищ з 

обмеженими ресурсами і додатків, що працюють в режимі реального часу. 

Дослідники і практики повинні оцінити конкретні вимоги своїх завдань і 

розглянути компроміси між продуктивністю і обчислювальною ефективністю. 

Загалом, BERT встановив новий стандарт в обробці природної мови і відкрив 

нові можливості для семантичної кластеризації та аналізу тексту. Його контекстне 

представлення та потужні можливості розуміння мови роблять його цінним 

інструментом для виявлення семантичних зв'язків і закономірностей у текстових 

даних. 
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ДОДАТОК Д. 

АРХІТЕКТУРА ТА КЛЮЧОВІ КОМПОНЕНТИ ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

 

Архітектура програмного забезпечення побудована за модульним і 

масштабованим принципом, що забезпечує гнучкість і розширюваність у міру 

розвитку системи та додавання нових функцій. Ключові компоненти програмного 

забезпечення організовані в окремі шари, кожен з яких служить певній меті та 

інкапсулює відповідні функціональні можливості. Архітектура системи 

представлена на рис. 1. 

 

 

Рисунок 1 – Архітектура системи 

 

Попередня обробка даних: 
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1. Збір даних. Цей етап відповідає за збір даних з різних пристроїв введення і 

датчиків, таких як камери, мікрофони та інші пристрої Інтернету речей. Він 

встановлює необхідні з'єднання і протоколи для отримання потоків даних в 

реальному часі з середовища доповненої реальності. 

2. Вхідний масив даних. Цей компонент представляє початковий набір даних, 

який є видимим і доступним для обробки. Він слугує відправною точкою конвеєра 

послідовної обробки. 

3. Створення корпусу. Компонент побудови корпусу бере вихідні дані з 

видимого масиву даних і перетворює їх на структуровану та організовану колекцію 

текстових даних, відому як корпус. Він застосовує методи попередньої обробки, 

такі як очищення, нормалізація та форматування даних, щоб підготувати дані для 

подальшого аналізу. 

4. Очищення тексту. Компонент очищення тексту застосовує певні критерії або 

правила до створеного корпусу, щоб видалити нерелевантні або небажані точки 

даних. Це допомагає вдосконалити набір даних, усуваючи шум, викиди або дані, 

які не відповідають бажаним стандартам якості. 

5. Токенізація. Компонент токенізації розбиває відфільтровані та обмежені 

текстові дані на окремі токени або слова. Він розділяє текст на значущі одиниці, 

такі як слова, фрази або підслова, залежно від конкретних вимог завдання NLP. 

6. Вилучення коренів. Компонент вилучення коренів застосовує лінгвістичні 

методи для ідентифікації та вилучення кореня або базової форми кожної лексеми. 

Він зводить відмінювані або похідні слова до їхньої основної форми, допомагаючи 

нормалізувати текстові дані та зменшити лінгвістичні варіації. 

7. Вилучення стоп-слів. Компонент вилучення стоп-слів визначає і видаляє 

загальні слова, які не несуть значущого значення, такі як артиклі, прийменники або 

сполучники. Видалення стоп-слів допомагає зосередитися на важливих словах 

змісту і зменшує розмірність текстових даних. 

Налаштування алгоритму LDA: 
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1. Профіль тем для колекції документів. Цей етап відображає розподіл тем у 

колекції документів. Він надає огляд основних тем або предметів, присутніх у 

корпусі. 

2. Налаштування параметрів. Етап налаштування параметрів передбачає 

налаштування гіперпараметрів алгоритму LDA для оптимізації його роботи. Сюди 

входить встановлення кількості тем, параметрів альфа і бета та інших відповідних 

налаштувань на основі характеристик набору даних і бажаного результату. 

Обробка даних алгоритмом LDA: 

1. Обробка вихідних даних. Компонент обробки вихідних даних приймає 

результати, отримані на етапі тематичного моделювання, і виконує завдання 

постобробки. Це може включати фільтрацію, агрегування або візуалізацію 

інформації, пов'язаної з темами, для полегшення інтерпретації та аналізу. 

2. Моделювання тем. Компонент моделювання тем застосовує алгоритм LDA 

до попередньо оброблених текстових даних для виявлення прихованих тем. Він 

визначає основну семантичну структуру корпусу, вивчаючи розподіл слів за 

темами і розподіл тем у документах. 

3. Генерація вихідних документів. Компонент генерації вихідних документів 

використовує матрицю "слово-тема" для створення нових документів або резюме, 

які відображають знайдені теми. Він генерує зв'язний і змістовний текст на основі 

вивченої структури теми. 

Обробка даних за допомогою алгоритму BERT: 

1. Позиційне кодування. Компонент позиційного кодування відповідає за 

включення позиційної інформації у вхідні дані. В архітектурі BERT позиційне 

кодування додається до вхідних вбудовувань, щоб зафіксувати послідовний 

порядок і відносні позиції токенів у текстових послідовностях. Це дуже важливо, 

оскільки механізм самоконтролю в BERT за своєю суттю є позиційно-

інваріантним, а позиційне кодування допомагає запровадити позиційну 

обізнаність. Позиційне кодування може бути реалізоване за допомогою різних 

методів, таких як синусоїдальні та косинусоїдальні функції або вивчені позиційні 

вбудовування. Вибір методу позиційного кодування залежить від конкретних 
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вимог і особливостей поставленої задачі. Позиційне кодування дозволяє BERT-

моделі розрізняти ідентичні токени, які з'являються в різних позиціях вхідної 

послідовності, що дозволяє їй фіксувати позиційні патерни та залежності. 

2. Вбудовування. Компонент вбудовування відповідає за перетворення вхідних 

токенів у щільні векторні представлення. У BERT вхідні лексеми спочатку 

токенізуються за допомогою схеми токенізації підслів'я. Потім кожна лексема 

зіставляється з відповідним вектором вбудовування, який фіксує семантичну та 

синтаксичну інформацію лексеми. Блок вбудовування зазвичай складається з 

пошукової таблиці або матриці вбудовування, яка зберігає вивчені вбудовування 

для кожної лексеми у словнику. Вбудовування ініціалізуються випадковим чином 

або попередньо тренуються на великому масиві текстових даних. У процесі 

навчання вбудовування налаштовуються таким чином, щоб вловити специфічні 

характеристики та взаємозв'язки лексем у конкретному завданні. Результатом 

роботи блоку вбудовування є послідовність векторів вбудовування, де кожен 

вектор представляє лексему у вхідній послідовності. Ці вбудовування потім 

передаються до блоків кодера та декодера для подальшої обробки. 

3. Блок кодера. Блок кодера є основним компонентом архітектури BERT, який 

відповідає за обробку вхідних введень і генерування контекстно-залежних 

представлень. Блок кодера складається з декількох шарів нейронних мереж з 

самонавчанням і прямим поширенням. 

4. Багатоголова обробка. Першим етапом кодерного блоку є багатоголова 

обробка. На цьому етапі вхідні вставки піддаються самоконтролю, що дозволяє 

кожному токену звертати увагу на всі інші токени в послідовності. Механізм 

самоуваги обчислює вагу уваги між кожною парою токенів, вказуючи на 

релевантність та залежність між ними. Багатоголова увага розширює цю 

концепцію, виконуючи самоуважність кілька разів паралельно, з різними 

вивченими проекційними матрицями. Кожна головка уваги фіксує різні аспекти та 

взаємозв'язки у вхідній послідовності. Потім виходи всіх головок уваги 

об'єднуються і лінійно трансформуються, щоб отримати остаточні репрезентації 

самоуваги. 
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5. Додавання та нормалізація. Другим етапом роботи кодерного блоку є 

додавання та нормалізація. Самообслуговувані представлення з етапу 

багатоголової обробки додаються до вхідних вбудовувань через залишковий 

зв'язок. Це додавання допомагає зберегти оригінальну вхідну інформацію і 

полегшує потік градієнтів під час навчання. Після додавання застосовується 

нормалізація шарів для нормалізації активацій за ознаками. Нормалізація шарів 

допомагає стабілізувати процес навчання та покращити збіжність моделі, 

зменшуючи внутрішній зсув коваріацій. 

6. Позиційна нейронна мережа з прямим поширенням. Третім етапом блоку 

кодера є позиційна нейронна мережа з прямим поширенням. Цей компонент 

складається з нейронної мережі прямого поширення, яка обробляє нормалізовані 

зображення з попереднього етапу. Мережа прямого поширення зазвичай 

складається з одного або декількох повністю пов'язаних шарів з нелінійними 

функціями активації, такими як ReLU. Позиційна нейронна мережа дозволяє 

моделі вловлювати складні нелінійні взаємодії та трансформації вхідних 

зображень. Це допомагає посилити виразність кодера і дає змогу моделі вивчати 

особливості та абстракції вищого рівня. 

7. Додавання та нормалізація. Четвертий етап блоку кодера - це ще один крок 

додавання та нормалізації. Подібно до другого етапу, вихід позиційної нейронної 

мережі додається до нормалізованих зображень з попереднього етапу через 

залишковий зв'язок. Потім застосовується нормалізація шарів для нормалізації 

активацій. Етап додавання та нормалізації допомагає стабілізувати процес 

навчання і дозволяє моделі навчатися більш ефективно, поєднуючи вивчені ознаки 

з позиційної нейронної мережі з вихідними уявленнями. 

8. Блок декодера. Блок декодера в архітектурі BERT відповідає за генерацію 

вихідних зображень на основі закодованих зображень з блоку кодера. Блок 

декодера складається з декількох етапів багатоголової обробки, додавання та 

нормалізації, а також позиційної нейронної мережі. 

9. Перший етап багатоголової обробки з маскою. Першим етапом блоку 

декодера є багатоголова обробка з маскою. Подібно до блоку кодера, декодер 
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виконує самоконтроль вхідних представлень. Однак у декодері до ваг уваги 

застосовується маска, яка запобігає тому, щоб модель звертала увагу на майбутні 

позиції під час процесу декодування. Маска гарантує, що модель може приділяти 

увагу лише тим позиціям, які знаходяться до поточної позиції, що декодується. Це 

важливо для таких задач, як моделювання мови або генерація послідовностей, де 

модель не повинна мати доступу до майбутньої інформації. 

10.  Другий етап - додавання та нормалізація. Другим етапом блоку декодера є 

додавання та нормалізація. Вихідні представлення з етапу багатоголової обробки 

додаються до вхідних представлень через залишковий зв'язок, після чого 

відбувається нормалізація шарів. Цей крок допомагає стабілізувати процес 

навчання та покращити потік градієнтів. 

11. Третій етап багатоголової обробки. Третій етап блоку декодера - це ще один 

крок багатоголової обробки. На цьому етапі декодер зосереджує увагу на 

закодованих представленнях з кодерного блоку. Це дозволяє декодеру звертати 

увагу на релевантну інформацію з вхідної послідовності під час генерації вихідних 

представлень. Ваги уваги між представленнями декодера та представленнями 

кодера обчислюються за допомогою багатоголової уваги. Представлення декодера 

діють як запити, а представлення кодера діють як ключі та значення. Цей механізм 

перехресної уваги дозволяє декодеру вибірково фокусуватися на різних частинах 

вхідної послідовності, виходячи з поточної позиції декодування. 

12. Четвертий етап - додавання та нормалізація: Четвертий етап блоку декодера 

- це ще один етап додавання та нормалізації. Вихідні представлення з етапу 

багатоголової обробки додаються до представлень з попереднього етапу через 

залишковий зв'язок, після чого виконується нормалізація шару. 

13.  П'ятий етап - позиційна нейронна мережа з прямим поширенням. П'ятий етап 

блоку декодера - це позиційна нейронна мережа з прямим поширенням. Подібно до 

блоку кодера, цей компонент складається з нейронної мережі прямого поширення, 

яка обробляє нормалізовані зображення з попереднього етапу. Позиційна нейронна 

мережа допомагає вловити складні нелінійні взаємодії та трансформації 

представлень декодера. 
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14. Шостий етап - додавання та нормалізація. Шостий етап блоку декодера є 

фінальним етапом додавання та нормалізації. Вихідні представлення з позиційної 

нейронної мережі додаються до представлень з попереднього етапу через 

залишковий зв'язок, після чого відбувається нормалізація шару. Після шостого 

етапу представлення декодера зазвичай пропускаються через повністю пов'язаний 

шар для генерації остаточних вихідних прогнозів або ймовірностей, залежно від 

конкретного завдання, що стоїть перед ним. 

Послідовні етапи обробки готують дані для подальшого аналізу, тоді як 

алгоритми LDA і BERT виділяють значущі теми і фіксують контекстну інформацію 

з тексту. Різноманітні методи нормалізації та кодування допомагають підвищити 

стабільність і продуктивність моделей. 

Використовуючи ці компоненти та алгоритми, ця архітектура дозволяє 

проводити всебічний семантичний аналіз і розуміння текстових даних. Отримані 

дані, такі як розподіл тем, зв'язки між словами і темами та контекстні вбудовування, 

можуть бути використані для різних подальших завдань, таких як класифікація 

текстів, аналіз настроїв або рекомендація контенту. 

Модульний і взаємопов'язаний характер локальної архітектури забезпечує 

гнучкість і розширюваність. Кожен компонент може бути модифікований, 

оптимізований або замінений відповідно до конкретних вимог програми або 

розвитку методів NLP. Архітектура забезпечує основу для ефективної обробки та 

аналізу текстових даних, що дозволяє розробляти потужні та інтелектуальні 

лінгвістичні програми. Інтеграція цих компонентів у загальну архітектуру AR-

додатків забезпечує безперешкодний зв'язок між модулем обробки мови та іншими 

компонентами доповненої реальності, такими як рушій візуального рендерингу, 

модулі взаємодії та бази знань.  Архітектура AR-додатку представлена на рис. 2. 
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Рисунок 2 – Архітектура AR-додатку 

 

Рівень користувача. 

Автентифікація користувача. Рівень користувача починається з автентифікації 

користувача, яка є ключовим компонентом для захисту доступу до програми 

доповненої реальності. Автентифікація користувача гарантує, що тільки 

авторизовані користувачі можуть отримати доступ до системи та її функцій. Цей 

компонент зазвичай включає такі методи, як автентифікація за допомогою імені 

користувача/пароля, біометрична автентифікація (наприклад, розпізнавання 

обличчя, сканування відбитків пальців) або інтеграція із зовнішніми 

постачальниками ідентифікаційних даних (наприклад, акаунти в соціальних 
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мережах, системи єдиного входу). Автентифікація користувача встановлює особу 

користувача і пов'язує його взаємодію та дані з конкретним обліковим записом. Це 

допомагає персоналізувати користувацький досвід, захистити конфіденційність 

користувача та запобігти несанкціонованому доступу до конфіденційної 

інформації. 

Інтерфейс користувача. Інтерфейс користувача є основною точкою взаємодії 

між користувачем і додатком доповненої реальності. Він забезпечує візуальний та 

інтуїтивно зрозумілий спосіб взаємодії користувачів з контентом і функціями 

доповненої реальності. Інтерфейс користувача зазвичай включає такі елементи, як 

меню, кнопки, піктограми та візуальні накладки, які дозволяють користувачам 

переміщатися по додатку, вибирати опції та взаємодіяти з середовищем доповненої 

реальності. Інтерфейс користувача повинен бути зручним, візуально привабливим 

і реагувати на дії користувача. Він повинен надавати чітку та стислу інформацію, 

проводити користувачів через доступні функції та пропонувати плавні переходи 

між різними екранами або режимами взаємодії. 

Генерація AR-сцени. Генерація AR-сцени - це процес створення та рендерингу 

контенту доповненої реальності, який накладається на зображення реального світу, 

зняте камерою пристрою. Генерацією AR-сцен займається AR-рушій, який є 

основним компонентом AR-додатку. Движок використовує різні методи і 

технології, такі як комп'ютерний зір, обробка зображень і 3D-рендеринг, для 

аналізу реального середовища, відстеження положення і орієнтації користувача і 

плавної інтеграції віртуальних об'єктів або інформації в реальну картину світу. 

Генерація AR-сцени включає такі завдання, як розпізнавання, відстеження та 

позиціонування об'єктів, а також створення та рендеринг 3D-моделей, анімації та 

інтерактивних елементів. Движок доповненої реальності гарантує, що віртуальний 

контент точно відповідає реальному оточенню, створюючи переконливий і 

захоплюючий AR-досвід. 

Інтерфейс постачальника контенту. Інтерфейс постачальника контенту 

дозволяє творцям контенту або адміністраторам керувати та оновлювати AR-

контент, доступний у додатку. Цей інтерфейс надає інструменти та функції для 
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створення, редагування та публікації доповненої реальності. Контент-провайдери 

можуть використовувати цей інтерфейс для завантаження та керування 3D-

моделями, зображеннями, відео та іншими мультимедійними ресурсами, які 

використовуються в AR-сценах. Вони можуть визначати тригери, взаємодії та 

поведінку, пов'язані з AR-контентом, вказуючи, як користувачі можуть взаємодіяти 

з віртуальними об'єктами і які дії або події повинні відбуватися у відповідь на 

взаємодію користувача. Інтерфейс постачальника контенту спрощує процес 

створення і розгортання AR-контенту, дозволяючи творцям зосередитися на 

розробці цікавого та інтерактивного досвіду, не турбуючись про технічні аспекти 

AR-розробки. 

Апаратна частина пристрою. Апаратна частина пристрою - це фізичні 

компоненти та сенсори, які забезпечують функціональність доповненої реальності. 

Ці компоненти зазвичай включають: 

1. Камера. Камера фіксує реальне навколишнє середовище і забезпечує 

візуальний вхід для додатку доповненої реальності. Вона дозволяє системі 

аналізувати навколишнє середовище, виявляти маркери або об'єкти і накладати 

віртуальний контент на реальну картину. 

2. Датчики. Пристрої доповненої реальності часто включають різні датчики, 

такі як акселерометри, гіроскопи та датчики глибини, щоб відстежувати рух, 

орієнтацію та положення користувача відносно навколишнього середовища. Ці 

датчики надають дані, які допомагають точно розміщувати і вирівнювати 

віртуальні об'єкти в реальному світі. 

3. Дисплей. Дисплей представляє користувачеві контент доповненої 

реальності, поєднуючи віртуальні елементи з реальним світом. Це може бути екран 

смартфона, дисплей планшета або спеціалізована AR-гарнітура чи окуляри 

4. Процесорний блок. Процесор, наприклад, центральний або графічний 

процесор пристрою, виконує обчислювальні завдання, необхідні для генерації AR-

сцени, обробки зображень і рендерингу. Він забезпечує безперебійну та швидку 

роботу AR-додатку. 
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Апаратна частина пристрою тісно пов'язана з компонентом генерації AR-сцени, 

оскільки вона забезпечує необхідні можливості введення та виведення даних для 

створення захоплюючого AR-досвіду. 

Рівень сервера. 

Автентифікація сервісу. Автентифікація сервісів - це процес перевірки та 

авторизації зовнішніх сервісів або API, які взаємодіють з додатком доповненої 

реальності. Вона гарантує, що лише автентифіковані та авторизовані сервіси 

можуть отримати доступ до ресурсів та функціональності системи. Автентифікація 

сервісів зазвичай передбачає використання безпечних протоколів автентифікації, 

таких як OAuth або JSON Web Tokens (JWT), для встановлення довіри між 

додатком доповненої реальності та зовнішніми сервісами. Вона перевіряє 

ідентичність і дозволи сервісів, запобігаючи несанкціонованому доступу і 

забезпечуючи цілісність і конфіденційність даних, якими обмінюються. 

Рівень API. Рівень API являє собою набір інтерфейсів прикладного 

програмування (API), які визначають зв'язок і взаємодію між додатком доповненої 

реальності та зовнішніми сервісами або системами. API забезпечують 

структурований і стандартизований спосіб обміну даними та функціональністю 

між різними компонентами або сервісами. Рівень API включає різні кінцеві точки 

та методи, які дозволяють AR-додатку отримувати або надсилати дані, запускати 

дії або отримувати доступ до певних функцій, що надаються зовнішніми сервісами. 

Ці API можуть бути RESTful API, GraphQL API або іншими протоколами, які 

полегшують обмін даними та інтеграцію. Рівень API виступає в ролі моста між 

додатком доповненої реальності та внутрішніми сервісами, забезпечуючи 

безперебійний зв'язок і потік даних між різними компонентами системи. 

Шлюз API. Шлюз API - це централізована точка входу, яка керує та 

маршрутизує запити та відповіді API між додатком доповненої реальності та 

внутрішніми службами. Він діє як зворотний проксі, абстрагуючись від 

внутрішньої архітектури та надаючи уніфікований інтерфейс для доступу до різних 

сервісів. Шлюз API виконує такі завдання, як маршрутизація запитів, трансляція 

протоколів, автентифікація та обмеження швидкості. Він отримує вхідні API-
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запити від AR-додатків, перевіряє та автентифікує їх і перенаправляє до 

відповідного бекенд-сервісу на основі визначених правил маршрутизації. Шлюз 

API також обробляє композицію та агрегацію відповідей від декількох сервісів, 

спрощуючи реалізацію на стороні клієнта. Він може застосовувати додаткові 

заходи безпеки, такі як шифрування та контроль доступу, для захисту кінцевих 

точок API та забезпечення безпечного зв'язку між додатком доповненої реальності 

та внутрішніми сервісами. 

Рівень обробки даних. 

Алгоритми обробки даних після збору. Цей компонент передбачає застосування 

різних алгоритмів і методів для обробки та аналізу даних, зібраних за допомогою 

взаємодії з користувачем і датчиків. Ці алгоритми спрямовані на вилучення з 

необроблених даних значущої інформації, закономірностей та особливостей. 

Алгоритми обробки даних можуть включати такі завдання, як очищення даних, 

нормалізація, вилучення особливостей та методи машинного навчання. Вони 

допомагають перетворити зібрані дані у структурований і придатний для 

використання формат, видалити шум або нерелевантну інформацію, а також 

виявити значущі закономірності або взаємозв'язки в даних. Конкретні алгоритми, 

що використовуються, залежать від характеру даних і бажаних результатів. 

Наприклад, алгоритми комп'ютерного зору можна застосовувати для обробки та 

аналізу зображень або відеоданих, тоді як алгоритми обробки природної мови 

можна використовувати для обробки та розуміння текстових даних. 

Передача списків ключових слів. Передача списків ключових слів передбачає 

обмін відповідними ключовими словами або тегами між різними компонентами або 

модулями програми доповненої реальності. Ключові слова використовуються для 

категоризації, пошуку та отримання певного контенту або досвіду доповненої 

реальності на основі вподобань користувача або контексту. Списки ключових слів 

можуть бути створені автоматично в результаті аналізу та обробки даних або ж 

можуть бути створені вручну постачальниками контенту. Ці списки передаються 

між рівнем обробки даних та іншими компонентами, такими як система 

рекомендацій або модуль генерації AR-сцен, щоб полегшити персоналізовану 
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доставку контенту та взаємодію з користувачем. Передача списків ключових слів 

гарантує, що додаток доповненої реальності може ефективно узгоджувати інтереси 

або контекст користувача з доступним контентом, забезпечуючи цільовий і 

релевантний досвід для користувачів. 

Семантична кластеризація даних. Семантична кластеризація даних - це процес 

групування схожих або пов'язаних точок даних на основі їхнього семантичного 

значення або контексту. Він передбачає аналіз зібраних даних і виявлення логічних 

кластерів або категорій, які мають спільні характеристики або теми. Алгоритми 

семантичної кластеризації, такі як тематичне моделювання або ієрархічна 

кластеризація, застосовуються до оброблених даних для виявлення прихованих 

семантичних структур і зв'язків. Ці алгоритми досліджують вміст, метадані або 

взаємодію користувачів, пов'язану з точками даних, щоб визначити їхню 

семантичну схожість. Отримані семантичні кластери забезпечують структуроване 

та організоване представлення даних, що дозволяє більш ефективно шукати, 

рекомендувати та персоналізувати контент доповненої реальності. Групуючи 

семантично пов'язані точки даних разом, додаток доповненої реальності може 

запропонувати користувачам більш цілісний і контекстуально релевантний досвід. 

Обробка даних. Обробка даних - це загальний конвеєр операцій і перетворень, 

що застосовуються до зібраних даних, щоб зробити їх придатними для аналізу, 

зберігання та використання в додатку доповненої реальності. Вона охоплює різні 

етапи, такі як отримання, очищення, інтеграція та перетворення даних. Обробка 

даних включає такі завдання, як обробка відсутніх або суперечливих даних, 

нормалізація форматів даних, об'єднання даних з різних джерел, а також перевірка 

даних і перевірка їхньої якості. Це гарантує, що зібрані дані є точними, повними і 

в стандартизованому форматі, який може бути ефективно використаний іншими 

компонентами системи. Ефективна обробка даних має вирішальне значення для 

безперебійного функціонування програми доповненої реальності, оскільки вона 

забезпечує надійний і своєчасний доступ до оброблених даних для різних цілей, 

таких як аналіз, рекомендації та персоналізація. 
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Попередня обробка даних. Попередня обробка даних - це специфічна підгрупа 

обробки даних, яка зосереджена на підготовці необроблених даних для подальшого 

аналізу або моделювання. Вона включає низку методів та операцій, що 

застосовуються до зібраних даних для покращення їхньої якості, надійності та 

придатності для використання за призначенням. Завдання попередньої обробки 

можуть включати очищення даних, яке передбачає обробку відсутніх значень, 

видалення дублікатів і виправлення невідповідностей у даних. Це також може 

включати нормалізацію даних, коли дані масштабуються або перетворюються на 

послідовний діапазон або розподіл. Інженерія ознак є ще одним важливим аспектом 

попередньої обробки даних, коли нові ознаки або змінні виводяться з наявних 

даних для відображення відповідної інформації або закономірностей. Це може 

включати створення агрегованих ознак, кодування категоріальних змінних або 

вилучення конкретних атрибутів з неструктурованих даних. Попередня обробка 

даних є критично важливим кроком у конвеєрі обробки даних, оскільки вона 

безпосередньо впливає на якість і надійність подальших завдань аналізу та 

моделювання. Добре оброблені дані призводять до більш точних і змістовних 

висновків, рекомендацій та персоналізованого досвіду в рамках програми 

доповненої реальності. 

Рівень рекомендаційної системи. 

Передача даних для обробки. Передача даних для обробки передбачає 

переміщення оброблених і попередньо оброблених даних з рівня обробки даних на 

рівень рекомендаційної системи. Ця передача даних гарантує, що рекомендаційна 

система має доступ до найактуальнішої та найрелевантнішої інформації для 

створення персоналізованих рекомендацій. Передані дані можуть включати 

профілі користувачів, історію взаємодії, метадані контенту та інші релевантні 

характеристики, які можуть бути використані в процесі надання рекомендацій. 

Дані зазвичай передаються через захищені канали зв'язку або API, що забезпечує 

конфіденційність і цілісність інформації. Ефективна та надійна передача даних має 

вирішальне значення для ефективної роботи системи рекомендацій та надання 

своєчасних і точних рекомендацій користувачам. 
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Система рекомендацій. Система рекомендацій - це ключовий компонент 

програми доповненої реальності, який генерує персоналізовані рекомендації для 

користувачів на основі їхніх уподобань, поведінки та контексту. Вона 

використовує оброблені та передані дані, щоб визначити найбільш релевантний та 

цікавий AR-контент або досвід для кожного окремого користувача. Рекомендаційні 

системи можуть використовувати різні алгоритми і методи, такі як спільна 

фільтрація, фільтрація на основі контенту або гібридні підходи. Ці алгоритми 

аналізують дані користувача, такі як минулі взаємодії, вподобання та схожість з 

іншими користувачами, щоб передбачити та рекомендувати елементи, які, 

ймовірно, зацікавлять користувача. Система рекомендацій враховує такі фактори, 

як демографічні дані користувача, його місцезнаходження, можливості пристрою 

та контекст у реальному часі, щоб адаптувати рекомендації до конкретних потреб і 

обмежень кожного користувача. Вона безперервно навчається та адаптується на 

основі відгуків користувачів та їхньої активності, вдосконалюючи свої 

рекомендації з часом. Сформовані рекомендації легко інтегруються в інтерфейс 

користувача, надаючи користувачам персоналізовані пропозиції, стрічки контенту 

або інтерактивні можливості, які відповідають їхнім інтересам і підвищують 

загальну залученість у додаток доповненої реальності. 

Рівень даних. 

Передача даних. Передача даних на рівні даних передбачає переміщення даних 

між різними системами зберігання, базами даних або компонентами в межах 

архітектури AR-додатку. Це гарантує, що необхідні дані є в наявності і доступні 

для різних модулів і сервісів, які їх потребують. Передача даних може відбуватися 

між рівнем обробки даних і компонентом зберігання даних, що дозволяє зберігати 

оброблені та проаналізовані дані для подальшого використання. Вона також може 

включати передачу даних між різними базами даних або системами зберігання для 

оптимізації продуктивності, масштабованості або узгодженості даних. Для 

забезпечення надійності та цілісності потоку даних використовуються ефективні та 

безпечні механізми передачі даних, такі як реплікація, синхронізація або потокове 

передавання даних. Ці механізми обробляють такі аспекти, як узгодженість даних, 
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обробка помилок і перевірка даних, щоб підтримувати точність і повноту 

переданих даних. 

Зберігання даних. Зберігання даних - це постійне зберігання та управління 

даними, що генеруються та використовуються додатком доповненої реальності. 

Воно передбачає використання баз даних, файлових систем або хмарних сховищ 

для ефективного зберігання та пошуку даних. Компонент зберігання даних 

відповідає за організацію та структурування даних таким чином, щоб полегшити 

швидкий і надійний доступ до них. Він може використовувати різні моделі даних, 

такі як реляційні бази даних, бази даних NoSQL або об'єктні сховища, залежно від 

конкретних вимог і характеристик даних. Зберігання даних також передбачає 

впровадження відповідних заходів безпеки даних, таких як шифрування, контроль 

доступу та механізми резервного копіювання, для захисту конфіденційності, 

цілісності та доступності збережених даних. Це гарантує, що дані надійно 

зберігаються і можуть бути надійно відновлені за потреби. Ефективне зберігання 

даних має вирішальне значення для роботи з великими обсягами даних, підтримки 

доступу до них у режимі реального часу та забезпечення безперебійного 

функціонування різних компонентів, які покладаються на збережені дані, таких як 

система рекомендацій, генерація AR-сцен та модулі аналітики. 

Представлена архітектура AR-додатків демонструє комплексний та 

інтегрований підхід до надання користувачам персоналізованого та цікавого AR-

досвіду. Вона охоплює різні рівні та компоненти, які безперешкодно працюють 

разом для обробки, аналізу та використання даних для створення захоплюючого та 

інтерактивного AR-контенту. 

Користувацький рівень фокусується на автентифікації користувачів, дизайні 

інтерфейсу та створенні AR-сцен, забезпечуючи безпечну та інтуїтивно зрозумілу 

взаємодію з користувачем. Апаратна частина пристрою забезпечує захоплення та 

відображення AR-контенту, тоді як серверний рівень відповідає за автентифікацію 

сервісу, управління API та обробку даних. 

На рівні обробки даних застосовуються алгоритми і методи для перетворення 

необроблених даних на значущі інсайти і кластери, що сприяють створенню 
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персоналізованих рекомендацій і наданню контенту. Рівень системи рекомендацій 

використовує оброблені дані, щоб генерувати індивідуальні пропозиції та досвід 

для кожного користувача. 

Нарешті, рівень даних забезпечує ефективну передачу та зберігання даних, 

уможливлюючи безперешкодний доступ до них та їх використання різними 

компонентами програми доповненої реальності. 

Інтегруючи ці різні рівні та компоненти, архітектура застосунку доповненої 

реальності забезпечує надійну та масштабовану основу для надання користувачам 

цікавого та персоналізованого досвіду в доповненій реальності. Вона дозволяє 

збирати, обробляти та використовувати дані для підвищення залученості 

користувачів, адаптації до їхніх уподобань та постійного покращення загального 

користувацького досвіду. 


