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Анотацiя
В цiй роботi розглядається одна з найбiльш актуальних проблем комп’ютерного аналiзу природньої мови – форму-
вання термiнологiчних онтологiй предметних областей на основi текстових корпусiв заданої тематики. Мережа
термiнiв, вузли якої вiдповiдають окремим словам та словосполученням у текстi, а ребра – зв’язкам мiж ними,
розглядатися в якостi онтологiчної моделi. Для побудови направленої мережi iз термiнiв, що вiдповiдають певним
поняттям обраної предметної областi, в цiй роботi застосовується новий пiдхiд до побудови мереж на основi часового
ряду – модифiкований алгоритм графа горизонтальної видимостi (Directed Horizontal Visibility Graph algorithm –
DHVG). Також запропоновано новий метод розрахунку вагових значень зв’язкiв у направленiй мережi термiнiв.
Апробацiю запропонованого методу було здiйснено на основi текстового корпусу з iнформацiйних повiдомлень
за темою «COVID-19». Також було розглянуто корпус тiєї ж теми, сформований з анотацiй наукових статей,
що були вивантаженi з вiльної доступної пошукової системи Google Scholar. Результатом роботи стало вiзуальне
представлення мереж термiнiв для текстових корпусiв за темою «COVID-19».
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Вступ

Стрiмкий розвиток iнформацiйно-комунiкацiйних
технологiй та глобалiзацiя iнформацiйного простору
призвели до не менш стрiмкого розвитку iнформа-
цiйних ресурсiв у мережi Iнтернет. При збираннi й
аналiзi надвеликих обсягiв неструктурованих даних,
що вони мiстять, виникають проблеми, пов’язанi з
обробкою, пошуком i навiгацiєю. Тож у зв’язку зi
збiльшенням динамiчних iнформацiйних потокiв, що
розподiленi в веб-мережi, формалiзоване представ-
лення знань та побудова термiнологiчних онтологiй
предметних областей на основi масиву текстових до-
кументiв заданої тематики є актуальними [1]. Одним
iз видiв такої онтологiчної моделi може бути мере-
жа, що побудована iз ключових термiнiв [2, 3]. В
нiй вузли вiдповiдають окремим поняттям, а ребра –
зв’язкам мiж ними. Пiд час побудови таких мереж
вiдкритою та до кiнця не вирiшеною проблемою є
визначення та виокремлення базових об’єктiв (клю-
чових термiнiв – слiв та словосполучень), встановле-
ння напрямкiв зв’язкiв мiж термiнами та визначення
вагових значень цих зв’язкiв. Не менш важливою є
автоматизацiя вищезгаданих процесiв.

В цiй роботi розглядається та застосовується но-
вий метод побудови направлених зважених мереж
термiнiв на основi текстових корпусiв [4].
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1. Комп’ютеризована обробка текстового
корпусу та виокремлення ключових тер-
мiнiв

Початковим етапом формування мережi термiнiв,
пов’язаної з певною предметною областю, є формува-
ння корпусiв текстових документiв. На цьому етапi
iз вiльнодоступних пошукових систем, вiдповiдно до
пошукового запиту, вивантажуються тестовi доку-
менти або їх короткi анотацiї за обраною тематикою.

Наступний етап комп’ютеризованої обробки текс-
тового корпусу включає попереднiй лексичний ана-
лiз – розбиття тексту на елементарнi одиницi (токени
або лексеми), лематизацiю [5, 6], вилучення стоп-
слiв, якi є iнформацiйно-неважливими та не мають
нiякого смислового навантаження, та стематизацiю
[7, 8].

Наступним кроком є зважування й виокремлення
ключових термiнiв. В якостi функцiї, яка ставить у
вiдповiднiсть слову число, в цiй роботi використову-
ється статистичний показник важливостi термiна –
глобальний TF (Global Term Frequency – GTF) [9],
що визначається вiдношенням загальної кiлькостi
появи терма у всiх документах корпусу до загальної
кiлькостi термiнiв у документах корпусу. Використа-
ння цього показника дає змогу уникнути ситуацiї,
що виникає пiд час роботи з текстовим корпусом за-
здалегiдь визначеної тематики, коли iнформацiйно-
важливий терм зустрiчається майже у кожному до-
кументi корпусу, але має при цьому низький ваговий
показник TF (Term Frequency) [10, 11]. В той час,



Рис. 1. Приклад побудови DHVG

𝐺𝑇𝐹 навпаки – дозволяє iнформацiйно-важливим в
глобальному контекстi елементам тексту мати висо-
кий статистичний показник важливостi.

Присвоївши кожному слову число у порядку появи
їх у текстi, отримуємо часовий ряд, який далi буде
трансформований у мережу зi слiв.

2. Побудова направленої мережi зi слiв
У цiй роботi для побудови направленої мережi

зi слiв розглядається новий пiдхiд до визначення
напрямкiв зв’язкiв мiж вузлами ненаправленої ме-
режi, побудованої iз термiнiв текстового корпусу –
модифiкований алгоритм графа горизонтальної ви-
димостi – направлений граф горизонтальної видимо-
стi (Directed Horizontal Visibility Graph algorithm –
DHVG) [12].

Щоб побудувати ненаправлену мережу для послi-
довностi слiв та їх вагових значень, в данiй роботi
використовується алгоритм побудови графа горизон-
тальної видимостi (Horizontal Visibility Graph algori-
thm – HVG) [13, 14, 15]. Алгоритм графа горизон-
тальної видимостi є розширенням стандартного ал-
горитму графа видимостi [16]. Цей алгоритм ставить
у вiдповiднiсть часовому ряду граф, сформований з
його елементiв (слiв).

Для визначення напрямкiв зв’язкiв у ненаправле-
нiй мережi зi слiв був запропонований наступний
пiдхiд [12]. У графi горизонтальної видимостi не-
направлений зв’язок мiж вузлами, якщо вiн iснує,
будується у напрямку вiд 𝑡𝑖 до 𝑡𝑗 , якщо у реченнi
(сформованому часовому рядi) термiн, якому вiдпо-
вiдає вузол 𝑡𝑖 зустрiчається ранiше нiж термiн, якому
вiдповiдає вузол 𝑡𝑗 . У результатi, отримуємо направ-
лений граф горизонтальної видимостi (DHVG) як
направлену мережу зi слiв (рис. 1).

3. Метод розрахунку вагових значень
зв’язкiв у направленiй мережi термiнiв

В цiй роботi пропонується новий метод визначе-
ння вагових значень зв’язкiв у направленiй мережi
термiнiв побудованої за допомогою вищеописаного
пiдходу.

На рiвнi теорiї графiв загальний принцип поля-
гає в наступному: вершини графа, що вiдповiдають
однаковим термiнам побудованої на попередньому
етапi направленiй мережi об’єднуються (“зшиваю-
ться”, “склеюються”) (рис. 2). Оскiльки будь-який

Рис. 2. Приклад визначення вагових значень зв’язкiв
у направленiй мережi

граф визначається матрицею сумiжностi, то задача
визначення вагових значень зв’язкiв зводиться до
конкатенацiї стовпцiв та вiдповiдних рядкiв – зваже-
ної компактифiкацiї графа горизонтальної видимостi
[15].

Iншими словами, нехай 𝐷 – направлена мережа
термiнiв, побудована за принципом, що описаний ви-
ще: 𝐷 := (𝑉,𝐸), де 𝑉 — множина вузлiв, 𝐸 — множи-
на впорядкованих пар вузлiв з 𝑉 , якi вiдповiдають
причинно-наслiдковим зв’язкам мiж вузлами. Нехай
𝐴 – квадратна матриця розмiру 𝑛, в якiй значення
елемента 𝑎𝑖𝑗 рiвне 0 або 1 в залежностi вiд того, чи
iснує ребро (дуга) в напрямку вiд вершини 𝑖 до вер-
шини 𝑗. Нехай 𝑇 = {𝑡𝑖,..,𝑡𝑚} – множина вузлiв, що
вiдповiдають однаковим термiнам у текстi (1 ≤ m ≤
n). Очевидно, що кожному вузлу 𝑡𝑘 (1 ≤ k ≤ m) iз
множини 𝑇 вiдповiдає стовпець 𝑎𝑖𝑘 та рядок 𝑎𝑘𝑗 ма-
трицi 𝐴. Тож вiдповiднi елементи стовпцiв (рядкiв)
всiх спiльних вузлiв пiдсумовуються й записуються
у новий стовпець (рядок) – 𝑤𝑖𝑘 (𝑤𝑘𝑗 , вiдповiдно),
формуючи нову матрицю 𝑊 . В отриманiй урезуль-
татi вищеописаного процесу конкатенацiї матрицi 𝑊
значення елемента 𝑤𝑖𝑗 рiвне числу ребер з 𝑖-ї верши-
ни графа в 𝑗-у вершину й визначається кiлькiстю
зустрiчань термiна 𝑡𝑖 перед термiном 𝑡𝑗 у текстi.

4. Вiзуалiзацiя й аналiз результатiв

Запропонований пiдхiд для визначення напрям-
кiв та вагових значень зв’язкiв у ненаправлених ме-
режах термiнiв був апробований на прикладi кор-
пусiв заздалегiдь вибраних документiв, тематично
пов’язаних iз COVID-19. Iз найбiльшої пошукової си-
стеми – Google Search (google.com) було вивантажено
440 реферативних iнформацiйних повiдомлень за те-
мою «COVID-19». Ще один корпус за тiєю ж темою
було сформовано з використанням вiльної доступної
пошукової системи, яка iндексує повний текст науко-
вих публiкацiй – Google Scholar (scholar.google.com),
звiдки було вивантажено 430 анотацiй статей.

Вiдповiдно до вищеописаних етапiв було здiйснено
обробку обраного текстових корпусiв й виокремлено
ключовi термiни (Таблиця 1).

Побудувавши направленi зваженi мережi термi-
нiв з використанням запропонованого пiдходу було
отримано наступнi результати (рис. 3, 4).

https://google.com/
https://scholar.google.com/


Табл. 1. Топ-26 ключових (найбiльш вагомих) тер-
мiнiв для корпусiв сформованих на основi Google
Search та Google Scholar

Google Search Google Scholar
№ Слово GTF Слово GTF
1 covid-19 0.1783 covid-19 0.1118
2 diseas 0.0228 diseas 0.0262
3 health 0.02 china 0.0229
4 case 0.014 case 0.0159
5 inform 0.0092 outbreak 0.0145
6 outbreak 0.008 patient 0.014
7 confirm 0.0061 infect 0.0121
8 spread 0.0059 wuhan 0.0115
9 public 0.0059 sever 0.0102

10 symptom 0.0059 sars-cov-2 0.0098
11 respons 0.0058 respiratori 0.0095
12 global 0.0051 health 0.0091
13 infect 0.0051 spread 0.0089
14 respiratori 0.0051 pneumonia 0.0084
15 resourc 0.0049 report 0.0081
16 test 0.0049 acut 0.0078
17 caus 0.0048 emerg 0.0074
18 countri 0.0048 clinic 0.0069
19 depart 0.0045 syndrom 0.0067
20 data 0.0044 caus 0.0063
21 peopl 0.004 epidem 0.0061
22 offici 0.0041 ct 0.0054
23 death 0.0039 confirm 0.0053
24 patient 0.0039 pandem 0.0053
25 emerg 0.0039 transmiss 0.005
26 report 0.0036 background 0.0045

Рис. 3. Направлена зважена мережа термiнiв побу-
дована для корпусу текстових документiв iз Google
Search

Рис. 4. Направлена зважена мережа термiнiв побу-
дована для корпусу текстових документiв iз Google
Scholar

Також за допомогою засобiв програмного забез-
печення Gephi (gephi.org) [17] були отриманi такi
параметри побудованих мереж. Для мережi побудо-
ваної на основi корпусу отриманого iз Google Search
загальна кiлькiсть вузлiв мережi – 26; зв’язкiв – 234;
середнiй коефiцiєнт кластеризацiї – 0.501; середня
довжина шляху – 1.64; щiльнiсть мережi – 0.36; кiль-
кiсть зв’язаних компонент – 1; середня степiнь – 9.
Для мережi побудованої на основi корпусу отримано-
го iз Google Sсholar загальна кiлькiсть вузлiв мережi –
26; зв’язкiв – 441; середнiй коефiцiєнт кластериза-
цiї – 0.743; середня довжина шляху – 1.322; щiльнiсть
мережi – 0.678; кiлькiсть зв’язаних компонент – 1;
середня степiнь – 16.96.

У таблицi 2 представлений список значущих
зв’язкiв мiж вiдповiдними вузлами у мережi термiнiв,
що побудована для корпусу текстових документiв iз
Google Search та Google Scholar.

Висновки

В цiй роботi було розглянуто та застосовано основ-
нi пiдходи до комп’ютеризованої обробки та аналiзу
текстових корпусiв. Також розглянуто та застосова-
но новий пiдхiд до побудови мереж на основi часо-
вого ряду – модифiкований алгоритм графа гори-
зонтальної видимостi (Directed Horizontal Visibility
Graph algorithm – DHVG). Запропоновано новий ме-
тод розрахунку вагових значень зв’язкiв у направле-
нiй мережi термiнiв. Апробацiю розглянутого методу
було здiйснено на основi текстового корпусу за темою
«COVID-19».

Мережа, що побудована повнiстю автоматично iз
ключових термiнiв на основi масиву текстових до-
кументiв заданої тематики, може розглядатися як
основа для подальшого автоматизованого формува-
ння термiнологiчних онтологiй за участю експертiв.

https://gephi.org


Табл. 2. Топ-26 ключових (найбiльш вагомих) термiнiв для корпусiв сформованих на основi Google Search
та Google Scholar

Google Search Google Scholar
№ Вихiдний вузол Цiльовий вузол Weight Вихiдний вузол Цiльовий вузол Weight
1 diseas covid-19 134 diseas covid-19 270
2 covid-19 diseas 101 covid-19 diseas 251
3 health covid-19 98 covid-19 china 213
4 covid-19 health 70 wuhan china 119
5 case covid-19 59 patient covid-19 117
6 covid-19 case 52 china covid-19 113
7 inform covid-19 39 case covid-19 106

Використання запропонованого методу ддя побу-
дови направлених зважених мереж iз термiнiв дасть
змогу виокремити значущу iнформацiю iз масиву не-
структурованих даних та спростити процес iнформа-
цiйного пошуку та автоматичного реферування. Та-
кож запропонований метод може бути використаний
пiд час розробки iнформацiйно-аналiтичних систем
та створення персональних пошукових iнтерфейсiв
для користувачiв iнформацiйно-пошукових систем,
а також у системах навiгацiї у базах даних.
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