
INFORMATION SYSTEMS AND NETWORKS 
Issue 17, 2025 
 

https://doi.org/10.23939/sisn2025.17.366 
 

УДК 004.02 
 

СИСТЕМА АВТОМАТИЗОВАНОГО АНАЛІЗУ ПРИРОДНОМОВНИХ ТЕКСТІВ  
З ВИКОРИСТАННЯМ ТРАНСФОРМЕРІВ 

 
Ігор Пасемко1, Юрій Федонюк2  

 
1Національний університет „Львівська політехніка”,  

кафедра інформаційних систем та мереж, Львів, Україна 
2 Волинський національний університет імені Лесі Українки, кафедра кафедри загальної 

математики та методики навчання інформатики, Луцьк, Україна 
E-mail: yura.fedonyuk@gmail.com, ORCID 0009-0006-0606-4795 
E-mail: Ihor.s.Pasemko @lpnu.ua, ORCID: 0009-0000-2055-7170 

 
© Пасемко І.С., Федонюк Ю.А., 2025 
 

Статтю присвячено дослідженню розроблення системи автоматизованого аналізу медичних 
текстів з використанням сучасних технологій штучного інтелекту та опрацювання природної 
мови. Проаналізовано сучасний стан та перспективи розвитку в галузі автоматизованого аналізу 
медичних текстів. Розглянуто основні методи та технології, які використовуються у цій сфері, 
зокрема машинне навчання, глибинне навчання та опрацювання природної мови. Виявлено, що 
існуючі системи мають певні обмеження щодо точності та швидкості аналізу, а також недостатньо 
враховують специфіку медичної термінології та контексту. Це підтверджує необхідність розробки 
нових підходів та інструментів, які б забезпечували більш високий рівень автоматизації та 
точності. Використано різноманітні методи та технології, такі як токенізація тексту, опрацювання 
природної мови, класифікація та кластеризація текстів, семантичний аналіз та генерація тексту. 
Розроблена система здатна розпізнавати та класифікувати симптоми, встановлювати можливі 
діагнози та надавати рекомендації щодо лікування. Інтеграція з електронними медичними 
записами забезпечує актуальність та повноту інформації, що є важливим для медичної практики. 
Особливу увагу приділено забезпеченню зручності використання системи, розроблено інтуїтивно 
зрозумілий інтерфейс користувача. Проведено тестування розробленої системи. Результати 
тестування показали високий рівень точності та ефективності в аналізі медичних текстів. 
Проведено оцінку якості роботи системи на реальних медичних даних, що підтвердило її 
практичну цінність та можливість застосування в медичній практиці. Виявлено деякі обмеження 
та області, які потребують подальшого вдосконалення, зокрема щодо обробки складних медичних 
термінів та багатозначних слів. 

Ключові слова: аналіз природномовних текстів, машинне навчання, обробка природної 
мови, кластеризація. 

 

Постановка проблеми 

В умовах стрімкого збільшення обсягів інформації, яка потребує аналізу, автоматизовані системи 
стають критично важливими для забезпечення високоякісних рішень. Робота спрямована на створення 
такої системи, здатної аналізувати природномовні тексти, зокрема медичні результати обстежень і 
лікарські висновки, використовуючи сучасні засоби штучного інтелекту  і опрацювання природної мови 
(NLP) (Juratfsky, D., & Martin, J. H., 2022; Kelleher, J., 2019; Aggarwal, C. C., & Zhai, C., 2018; Aggarwal, C. 
C., 2018). За рахунок опрацювання природної мови (NLP) система здатна швидко ідентифікувати ключові 
аспекти медичних текстів, такі як симптоми, діагнози та можливі варіанти лікування, що забезпечує 
цілісний підхід до аналізу медичних записів. Високий рівень автоматизації сприяє зниженню кількості 
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помилок і неточностей, які можуть виникати при ручному аналізі великої кількості інформації. 
Впровадження цієї системи сприятиме розвитку телемедицини та дистанційного консультування, що є 
особливо актуальним у віддалених та важкодоступних регіонах ( Ivanchenko, O. V., & Tkachenko, Y. A., 
2019; Kyrylenko, R. S., & Yaremenko, T. O. , 2020; Kovalchuk, S. P., Ostapenko, L. I., & Kovtun, N. O., 2022;  
Kozyr, O. L., Smirnov, I. A., & Levchenko, R. Y., 2021).  

Об'єктом дослідження є процес автоматизованого аналізу природномовних текстів з 
використанням методів штучного інтелекту та технологій машинного навчання.  

Предметом дослідження є методи та технології, які дозволяють забезпечити точний і швидкий 
аналіз текстової інформації, включаючи опрацювання природної мови та застосування алгоритмів 
машинного навчання. 

Мета роботи полягає у розробці інформаційної системи, яка здатна автоматизувати процес 
аналізу природномовних текстів, зокрема лабораторних досліджень та лікарських висновків. Ця 
система оснащена різноманітними модулями, які забезпечать розпізнавання та класифікацію 
симптомів, встановлення діагнозів і визначення оптимальних методів лікування. Застосування 
технологій штучного інтелекту та методів опрацювання природної мови (NLP) є визначальним 
чинником, який забезпечує високу точність і швидкість у процесі аналізу медичних даних. 

Однією з центральних функцій запропонованої системи стане можливість інтелектуального аналізу 
великих обсягів медичних записів. Це забезпечить швидке та точне виявлення закономірностей та 
патернів у діагностичних даних, що, в свою чергу, сприятиме більш обґрунтованим клінічним рішенням. 
Система зможе ідентифікувати складні взаємозв'язки між симптомами та захворюваннями, що часто може 
бути упущено при традиційних методах аналізу (Lisovyi, O. Y., Savchuk, T. I., & Pylypenko, A. A., 2020;  
Marchenko, V. O., Tarasov, Y. I., & Petrenko, I. V., 2021; Marchenko, I. P., Chernenko, L. O., & Dmytruk, V. O., 
2019; Raschka, S., & Mirjalili, V. , 2017; Miroshnychenko, K. Y., & Romanenko, V. I., 2021;  Oliinyk, P. S., 
Parkhomenko, L. K., & Kulyk, D. V., 2022).  

Задача дослідження полягає у розробленні системи автоматизованого аналізу медичних текстів 
та висновків, яка здатна точно розпізнавати та класифікувати медичну інформацію, надавати 
рекомендації щодо лікування та інтегруватися з електронними медичними записами (Chollet, F., 2018; 
Romanenko, O. V., Shevchenko, T. A., & Ivashchenko, S. V., 2022; Sidorenko, M. P., & Koval, H. O., 2021; 
Tarasenko, V. G., Zubchenko, S. P., & Orlov, K. L., 2020;  Fomenko, S. P., & Shevchuk, M. O., 2019).   

 

Аналіз останніх досліджень та публікацій 

Вивчення теми аналізу медичних текстів розпочалося на початку 2010-х років, коли зростання 
обсягів медичних даних та розвиток технологій машинного навчання і опрацювання природної мови 
призвело до появи нових методів аналізу. Перші дослідження у цій області фокусувалися на 
визначенні ефективності різних алгоритмів та моделей для аналізу медичних текстів. 

У роботі (Gabrieli, E.R., and Speth, D.J., 2012) автори спробували визначити основні підходи до 
автоматизованого аналізу медичних текстів та встановити ключові характеристики успішних систем. 
Вони виділили аспекти, такі як точність розпізнавання медичних термінів, контекстуальний аналіз та 
інтеграція з медичними базами даних. У роботі (Panchal, R., 2015)  розглядається користь від 
використання таких систем для покращення медичних послуг. Вона досліджувала, як автоматизація 
аналізу медичних текстів може скоротити час діагностики та підвищити точність медичних 
висновків. У статті (Porterfield DS, Rojas-Smith L, Lewis M, et al,2015) автори створили систему 
класифікації методів аналізу медичних текстів. Вони виділили різні категорії, такі як семантичний 
аналіз, синтаксичний аналіз та аналіз на основі глибокого навчання, щоб легше ідентифікувати та 
розуміти різновиди підходів. 

Ці роботи визначили перші кроки у дослідженні проблеми аналізу медичних текстів, 
створивши базу для подальших наукових досліджень та розвитку методів для покращення 
діагностики та лікування. 
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Завдяки прогресу в технологіях, автоматичний аналіз медичних текстів стає все більш точним 
і ефективним. Такими технологіями є: машинне навчання, аналіз людської мови комп'ютером, 
комп'ютерне зорове розпізнавання, глибинне навчання. 

Використання алгоритмів машинного навчання, таких як Support Vector Machines (SVM), Random 
Forests та нейронні мережі, для автоматичної класифікації медичних текстів на основі навчального набору 
даних. Використання NLP для аналізу сентименту тексту та визначення основних симптомів та діагнозів 
у медичних звітах. Мовні моделі: Використання сучасних мовних моделей, як-от BERT чи GPT, для 
розуміння медичних текстів. Використання алгоритмів комп'ютерного зору для розпізнавання та 
класифікації медичних зображень, що дозволяють знаходити ознаки захворювань на зображеннях. 
Глибокі нейронні мережі здатні ефективно опрацьовувати як текстові, так і візуальні медичні дані, що 
дозволяє отримувати комплексну інформацію про пацієнта (Raj, P., & Vijayakumar, R., 2019). 

Існують декілька важливих прогалин та викликів в області аналізу медичних текстів, які 
вимагають додаткових досліджень та вдосконалень: 

1. Помилкові класифікації.. 
2. Адаптація до нових медичних термінів 
3. Мультимодальне розпізнавання.  
Проблема великої кількості помилкових позитивних та негативних класифікацій, особливо при 

використанні машинного навчання. Важливо вдосконалити алгоритми, щоб зменшити помилкові 
результати та зробити їх більш точними. Розвиток адаптивних моделей, які можуть ефективно 
розпізнавати нові медичні терміни, оскільки медична мова та вираження змінюються з часом та 
залежать від специфіки медичних досліджень. Покращення способів об'єднання обробки природної 
мови та комп'ютерного зору для ефективного виявлення медичних патологій у мультимодальних 
даних (текст і зображення разом). 

У сфері автоматичного аналізу текстів у медичній сфері існує декілька аналогічних проектів та 
рішень. Деякі з них включають: 

IBM Watson Health 

IBM Watson Health є досить визнаним інноваційним гравцем у галузі медичного аналізу текстів. 
Вони пропонують широкий спектр рішень та інструментів, які спрямовані на покращення діагностики та 
лікування захворювань. Одним з основних рішень, яке пропонує IBM Watson Health, є аналіз медичних 
записів. Вони розробили алгоритми та моделі штучного інтелекту, які можуть автоматично аналізувати 
великі обсяги медичних даних, витягувати релевантну інформацію та здійснювати класифікацію 
захворювань. Це може допомогти лікарям швидше здійснювати діагностику, визначати оптимальні 
методи лікування та збільшувати ефективність медичних процедур. 

IBM Watson Health також пропонує інструменти для опрацювання природної мови, що дозволяє 
розуміти та аналізувати медичні тексти. Ці інструменти можуть використовуватися для 
автоматичного витягування інформації з медичних документів, клінічних досліджень, наукових 
статей тощо. Вони допомагають зрозуміти контекст медичної інформації та виявляти симптоми, 
хвороби та патології. Крім того, IBM Watson Health спеціалізується на ідентифікації та аналізі 
симптомів хвороб. Це відбувається за допомогою інструментів штучного інтелекту, таких як машинне 
та глибоке навчання, які дозволяють розпізнавати різноманітні медичні дані, від звуків до зображень, 
з метою виявлення ознак захворювань. 

IBM Watson Health пропонує інноваційні рішення для покращення якості медичної допомоги. 
Завдяки їхнім розробкам, лікарі отримують доступ до інструментів, які дозволяють швидше та 
точніше аналізувати медичні дані, що в свою чергу сприяє більш ефективному лікуванню пацієнтів. 

Google DeepMind 

Серед компаній, що працюють на ринку медичного текстового аналізу, виділяється Google 
DeepMind, що вирізняється інноваційними розробками в галузі штучного інтелекту та машинного 
навчання. Вони працюють над розробкою технологій, які можуть вирішити проблеми, пов'язані з 
діагностикою та лікуванням у медичній сфері. 
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Один з ключових напрямків роботи Google DeepMind у медицині - це застосування глибокого 
навчання для аналізу медичних зображень. Вони розробили алгоритми, які можуть автоматично виявляти 
аномалії на зображеннях, наприклад, у знімках рентгенівських знімків, томограмах чи МРТ-знімках. Це 
допомагає лікарям більш точно визначати наявність захворювань та здійснювати ранню діагностику. 

Крім того, Google DeepMind працює над розробкою систем, які використовують природну мову 
для аналізу медичних текстів. Вони застосовують технології обробки природної мови для аналізу 
медичної літератури, аналізу клінічних записів, медичні дослідження та наукові статті. Це допомагає 
швидко витягувати інформацію з великого обсягу текстових даних та зрозуміти контекст медичних 
інформаційних записів. 

Також варто відзначити, що Google DeepMind веде дослідження у галузі прогнозування 
захворювань та лікування на основі аналізу медичних даних. Їхні системи працюють на основі 
алгоритмів машинного навчання для аналізу історичних даних пацієнтів та розробки моделей, які 
можуть прогнозувати виникнення захворювань, визначати ризик та рекомендувати оптимальні 
методи лікування. Google DeepMind активно співпрацює з медичними установами та фахівцями з 
медицини для впровадження своїх технологій у реальну медичну практику. їхні розробки вже мають 
значний потенціал у поліпшенні діагностики, лікування та управління медичною інформацією. 

Amazon Comprehend Medical 

Amazon Comprehend Medical є продуктом компанії Amazon Web Services (AWS), який 
спеціалізується на аналізі медичних текстів за допомогою штучного інтелекту та машинного навчання. 
Цей сервіс надає можливості для розпізнавання медичної інформації, витягування сутностей, виявлення 
відношень та аналізу медичних текстів для покращення діагностики та лікування. 

Одним з ключових функціональних можливостей Amazon Comprehend Medical є розпізнавання 
медичних термінів, таких як назви хвороб, лікарських препаратів, процедур та симптомів. Сервіс 
використовує флагманські засобі машинного навчання для автоматизованого розпізнавання цих 
сутностей у тексті та створення структурованої інформації для подальшого аналізу. Крім того, 
Amazon Comprehend Medical може виявляти взаємозв'язки між різними медичними термінами та 
сутностями, що допомагає в розумінні контексту та зв'язків між ними. Наприклад, сервіс може 
виявити зв'язок між хворобою і призначеним лікарським препаратом, або між симптомами та 
можливою діагнозом. 

Ще одним важливим аспектом Amazon Comprehend Medical є підтримка різних мов та 
медичних доменів. Сервіс може адаптуватися до специфічних термінів, понять та мов медичної 
сфери, що дозволяє ефективно застосовувати його в різних географічних та медичних контекстах. 
Amazon Comprehend Medical також забезпечує високу ступінь захисту та конфіденційності медичних 
даних, дотримуючись найвищих стандартів безпеки й приватності. 

Узагальнюючи, Amazon Comprehend Medical є потужним інструментом для аналізу медичних 
текстів, який може допомогти лікарям та медичним фахівцям виявляти та розуміти важливу інформацію, 
що міститься в медичних записах, тим самим покращуючи процеси діагностики та лікування. 

Microsoft Azure Health Bot 

Microsoft Azure Health Bot є інструментом, який здатний аналізувати медичні тексти та вести 
розмови з пацієнтами в режимі реального часу. Цей сервіс дозволяє розробляти інтелектуальні чат-
боти, які можуть автоматично обробляти медичні запити, надавати інформацію про симптоми, 
пропонувати можливі діагнози та надавати рекомендації щодо подальших дій. Azure Health Bot 
використовує інструменти для автоматичного вилучення інформації з текстових запитів пацієнтів. та 
надання відповідних відповідей. 

Цей інструмент може інтегруватися з електронними медичними записами та іншими 
медичними системами, що дозволяє надавати більш точну та релевантну інформацію. Azure Health 
Bot також може використовуватися для проведення опитувань пацієнтів, моніторингу стану здоров'я 
та надання рекомендацій щодо здорового способу життя. 
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Узагальнюючи, Microsoft Azure Health Bot є ефективним інструментом для автоматизованої 
взаємодії з пацієнтами та аналізу медичних текстів, що сприяє покращенню медичних послуг та 
забезпеченню більш високого рівня обслуговування пацієнтів. 

Nuance Communications 

Nuance Communications спеціалізується на розробці рішень для голосового та текстового 
розпізнавання в медичній сфері. Їхній продукт, Dragon Medical One, яка застосовує штучний інтелект 
для автоматизованого розпізнавання медичних термінів та створення медичних записів на основі 
голосових команд. Це дозволяє лікарям швидко та ефективно створювати медичні записи, не 
відволікаючись на ручне введення даних. 

Nuance також пропонує рішення для аналізу медичних текстів, які можуть витягувати релевантну 
інформацію з медичних документів, таких як клінічні записи, наукові статті та інші джерела. Це допомагає 
лікарям отримувати важливу інформацію для діагностики та лікування пацієнтів. 

Загалом, Nuance Communications є важливим гравцем у галузі медичного аналізу текстів та 
голосового розпізнавання, їхні рішення сприяють підвищенню ефективності медичних послуг та 
поліпшенню якості медичних записів. 

Ці аналоги представляють широкий спектр рішень для автоматизованого аналізу медичних 
текстів і даних, кожен з яких має свої унікальні особливості та переваги. Разом вони сприяють 
розвитку технологій у медичній сфері та підвищенню якості медичних послуг. 

Всі вище наведені системи мають свої переваги: 
IBM Watson Health: Висока функціональність та надійність, але висока вартість і значні затрати 

на підтримання. 
Google DeepMind: Висока продуктивність та точність аналізу медичних зображень, але висока 

вартість та необхідність значних ресурсів для впровадження. 
Amazon Comprehend Medical: Помірна вартість, висока ефективність у витягуванні та аналізі 

медичних термінів, але середня продуктивність через велику кількість даних. 
Основними недоліками існуючих рішень є висока вартість деяких продуктів, обмежена функ-

ціональність деяких систем, недостатня продуктивність при опрацюванні великих обсягів даних. 
 

Формулювання цілі статті 

Мета роботи полягає у розробленні інформаційної системи, яка здатна автоматизувати процес 
аналізу природномовних текстів, зокрема лабораторних досліджень та лікарських висновків.  

Об’єктом дослідження є процес автоматизованого аналізу природномовних текстів у задачах 
обробки текстової інформації. 

Предметом дослідження є методи та архітектурні підходи до побудови інтелектуальних систем 
аналізу природномовних текстів із використанням моделей типу Transformer. 

Для досягнення мети необхідно вирішити такі завдання: 
Провести аналіз сучасних підходів до використання трансформерних моделей у задачах 

обробки природної мови. 
Обґрунтувати вибір архітектури для побудови системи автоматизованого аналізу текстів. 
Розробити структуру системи та реалізувати окремі її компоненти з використанням моделей 

Transformer. 
 

Виклад основного матеріалу 

Розроблення власної системи аналізу природномовних текстів є виправданим і необхідним 
кроком. Використання сучасних AI технологій для аналізу медичних текстів дозволяє досягти високої 
точності та адаптивності. Це забезпечує більш точне розпізнавання симптомів, діагнозів та інших 
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важливих медичних даних, що сприяє покращенню діагностики та лікування пацієнтів.  Можливість 
користувачів налаштовувати параметри аналізу забезпечує індивідуальний підхід та підвищену 
зручність використання. Лікарі та медичні працівники зможуть налаштовувати систему відповідно до 
своїх потреб, що підвищить ефективність її використання. Розроблення безкоштовного або 
доступного рішення робить його привабливим для широкого кола медичних установ, зменшуючи 
фінансові бар'єри для впровадження. Це дозволить значно ширшому колу користувачів скористатися 
перевагами автоматизованого аналізу медичних текстів. Оптимізація алгоритмів аналізу тексту 
забезпечує високу швидкість і ефективність роботи системи. Це дозволяє швидко обробляти великі 
обсяги медичних даних, що є критично важливим у медичній сфері.  Можливість адаптації до різних 
операційних систем та безпроблемна взаємодія з іншими медичними програмними комплексами 
роблять цей продукт універсальним рішенням. Це дозволить легко впровадити систему в різних 
медичних установах незалежно від їх технічного обладнання. 

Заплановані переваги нашого проекту перед існуючими аналогами включають нижчу вартість 
і легкість у використанні, вищу продуктивність завдяки оптимізованим алгоритмам, широкі 
можливості персоналізації налаштувань. 

Таким чином, розроблення власного проекту для автоматичного аналізу медичних текстів є 
обґрунтованим, актуальним і має значні переваги перед існуючими рішеннями, що підтверджує його 
необхідність та доцільність. Для реалізації інформаційної системи обрано сучасні  засоби та інструменти. 

Scikit-learn − це потужна бібліотека Python для реалізації алгоритмів машинного навчання 
моделей  (Chen et al., 2021; Collobert et al., 2011; Johnson et al., 2016; Jiang, et al., 2019; Lee et al., 2020). 
Її роль у розробленій інформаційній системі полягає передусім у виконанні низки допоміжних 
функцій, пов’язаних з підготовкою даних, побудовою моделей на класичних алгоритмах машинного 
навчання, а також оцінкою якості моделей за допомогою метрик та процедур крос-валідації. 
Незважаючи на те, що Scikit-learn не є бібліотекою, орієнтованою на роботу з трансформерами, вона 
виступатиме як компонента у гібридних архітектурах, де результати трансформерів (наприклад, 
векторні подання тексту, отримані за допомогою моделей на кшталт BERT) подаються на вхід 
класичним класифікаторам, реалізованим у Scikit-learn, таким як Logistic Regression, Random Forest 
або Support Vector Machine. Також бібліотека забезпечує можливості для реалізації конвеєрів 
опрацювання даних, які дозволяють стандартизувати та спростити процес опрацювання 
природномовних текстів, поєднуючи попереднє опрацювання, перетворення ознак та навчання 
моделей у єдиний цілісний процес. У контексті трансформерних моделей Scikit-learn викорис-
товуватиметься як засіб для розроблення та оцінювання моделей другого рівня, що працюють на 
основі ознак, виділених трансформерами. Крім того, Scikit-learn є зручною платформою для 
прототипування рішень, побудови базових моделей для порівняння з результатами глибокого 
навчання, а також для аналізу ефективності гібридних підходів, де традиційні моделі поєднуються з 
сучасними трансформерними архітектурами. Таким чином, використання Scikit-learn у рамках 
системи автоматизованого аналізу природномовних текстів забезпечує розширення інструментарію 
розробника, надаючи додаткові засоби для ефективного аналізу, експериментування та оптимізації. 

Natural Language Toolkit (NLTK) − це широко використовувана бібліотека Python для 
опрацювання природної мови, яка надає великий набір інструментів для токенізації, лематизації, 
частиномовного аналізу, синтаксичного розбору, а також для роботи з корпусами та лінгвістичними 
ресурсами. У контексті розробки системи автоматизованого аналізу природномовних текстів із 
використанням трансформерів бібліотека NLTK відіграє допоміжну роль і застосовується на етапах 
попереднього опрацювання тексту, таких як очищення даних, нормалізація, усунення стоп-слів, 
сегментація тексту на речення або слова, що є необхідним для забезпечення коректного входу для 
трансформерних моделей. Хоча сучасні трансформери зазвичай мають власні токенізатори, у деяких 
випадках доцільно проводити попереднє опрацювання тексту за допомогою NLTK, щоб покращити 
якість подання або зменшити шум у даних. Окрім того, NLTK використана для створення базових 
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лінгвістичних ознак, які пізніше будуть інтегровані у гібридну модель разом із трансформерними 
векторними поданнями для багатоканальної класифікації. Бібліотека також надає зручний інстру-
ментарій для аналізу синтаксичних структур, що використано для інтерпретації результатів 
трансформерів або забезпечення додаткового рівня семантичного узагальнення. Крім того, завдяки 
наявності великої кількості корпусів (наприклад, WordNet) NLTK використана для розширення 
лексичних ресурсів та побудови синонімічних рядів, що є корисним у задачах семантичного пошуку 
та кластеризації тексту. NLTK виступає інструментом лінгвістичної підготовки даних, збагачення 
ознакових просторів або інтерпретації результатів трансформерних моделей, тим самим доповнюючи 
сучасні підходи глибинного навчання класичними засобами лінгвістичного аналізу. NLTK дозволяє 
перетворювати текст у числову форму для аналізу (векторизація) та знаходити частоту використання 
певних слів або фраз. Завдяки цим можливостям, NLTK стає корисним інструментом для розв'язання 
різноманітних завдань опрацювання тексту, від простого аналізу до складної роботи з природною 
мовою (Chen et al., 2021).  

Для реалізації системи автоматизованого аналізу природномовних текстів із використанням 
трансформерів було задіяно низку функцій із відповідних бібліотек. Імпорт бібліотеки Natural 
Language Toolkit (NLTK) за допомогою команди import nltk забезпечує доступ до широкого спектра 
інструментів для опрацювання природної мови, таких як токенізація, лематизація та вилучення стоп-
слів. Зокрема, використано функцію word_tokenize з модуля nltk.tokenize для поділу тексту на окремі 
токени (слова або символи). Для виключення з аналізу незначущих слів імпортовано модуль stopwords 
із nltk.corpus. Лематизацію − тобто приведення слів до базової форми — реалізовано за допомогою 
класу WordNetLemmatizer з модуля nltk.stem. Для аналізу частотної структури тексту використано 
клас FreqDist із модуля nltk.probability. 

Крім того, залучено бібліотеку spaCy (import spacy), яка надає розширені засоби опрацювання 
тексту, включаючи сегментацію речень і побудову залежностей між словами. Для опрацювання тексту 
з використанням шаблонів застосовано модуль re, що реалізує підтримку регулярних виразів. 
Векторизація текстових даних здійснена через клас TfidfVectorizer із модуля sklearn.fea-
ture_extraction.text, що реалізує метод TF-IDF. Для подальшого аналізу векторизованих даних 
використано алгоритм кластеризації K-середніх через клас KMeans з модуля sklearn.cluster, а також 
метод опорних векторів через клас SVC з модуля sklearn.svm для цілей класифікації. 

З метою поділу вибірки на навчальну та тестову використано функцію train_test_split з модуля 
sklearn.model_selection. Для оцінки якості класифікації застосовано функцію classification_report з 
sklearn.metrics, що дозволяє обчислити метрики точності, повноти та F-міри. У рамках глибокого 
навчання використано бібліотеку PyTorch (import torch), яка забезпечує ефективну побудову 
нейронних мереж і підтримку обчислень на GPU. Для реалізації трансформерів застосовано класи 
BertForSequenceClassification та BertTokenizer із бібліотеки transformers, що дають змогу здійснювати 
класифікацію текстів на основі моделі BERT і токенізувати вхідні дані. Окрім цього, було використано 
модуль openai (import openai), який надає можливість інтеграції з платформою OpenAI та 
використання її моделей для генерації тексту. 

Розроблена інформаційна система складається з декількох функціональних модулів, кожен з 
яких відповідає за виконання конкретних завдань у процесі автоматизованого аналізу медичних 
текстів. Модуль розпізнавання симптомів аналізує текстовий опис стану пацієнта, виділяючи ключові 
симптоми, що полегшує лікарям попереднє визначення діагнозів. Модуль діагностики використовує 
витягнуту інформацію для співставлення з відомими захворюваннями, що забезпечує точніше та 
оперативніше встановлення попереднього діагнозу. Також передбачено модуль рекомендацій щодо 
подальших обстежень або лікування, який дозволяє лікарям ухвалювати обґрунтовані рішення щодо 
наступних кроків у лікуванні пацієнтів. Проаналізуємо основні функції роботи інформаційної 
системи. Підготовчі операції з  опрацювання текстових даних та роботи з моделями генерації тексту 
виконуються в автоматизованому режимі (рис. 1). 
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Рис. 1. Підготовчі операції 
 

Розглянемо детальніше етап ініціалізації та підготовки інструментів для попереднього 
опрацювання тексту та подальшого його аналізу із використанням бібліотек NLTK, spaCy та Transformers. 
На початку виконується завантаження необхідних ресурсів із бібліотеки NLTK. Зокрема, команда 
nltk.download('punkt') здійснює завантаження моделей, які забезпечують токенізацію тексту, тобто його 
розбиття на окремі токени, зокрема слова або символи (Kovalchuk et al.,  2022). Наступна команда, 
nltk.download('stopwords'), ініціює завантаження списку стоп-слів для англійської мови. До таких слів 
зазвичай належать службові слова, які не несуть суттєвого семантичного навантаження, наприклад, 
артиклі "a", "an", "the" тощо. Команда nltk.download('wordnet') забезпечує доступ до WordNet – лексичної 
бази даних англійської мови, яка широко використовується для задач лематизації, тобто приведення слів 
до їх базової (лематизованої) форми (Chollet, 2018). 

Далі створюється множина англомовних стоп-слів за допомогою виразу stop_words = 
set(stopwords.words('english')). Ця множина буде використана на наступних етапах фільтрації тексту 
для вилучення другорядних слів. Ініціалізація об'єкта lemmatizer = WordNetLemmatizer() дає змогу 
застосовувати механізми лематизації, що ґрунтуються на даних WordNet. 

Паралельно з інструментами NLTK, у коді застосовується й інша популярна бібліотека – spaCy. 
Завантаження моделі nlp = spacy.load('en_core_web_sm') забезпечує доступ до функціоналу, який 
включає, зокрема, сегментацію речень, визначення частин мови, аналіз синтаксичних залежностей та 
інші методи опрацювання природної мови. 

На завершальному етапі ініціалізуються компоненти бібліотеки Transformers для роботи з 
моделлю BERT. Команда tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased') виконує 
завантаження попередньо натренованого токенізатора, який відповідає за розбиття тексту на токени 
згідно з правилами моделі BERT (Romanenko, O. V., Shevchenko, T. A., & Ivashchenko, S. V., 2022). 
Після цього команда model = BertForSequenceClassification.from_pretrained('bert-base-uncased') 
завантажує модель для класифікації послідовностей, яка також заснована на архітектурі BERT. Ця 
модель призначена для виконання завдань автоматичної класифікації текстів, зокрема визначення 
їхньої тональності, категоризації або інших форм інтерпретації на основі змісту. 

Загальна мета цього етапу - підготувати необхідні ресурси та інструменти для подальшого 
опрацювання текстових даних та використання моделей генерації тексту. 

 

 
Рис. 2. Функція семантичного аналізу 
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Далі виконується функцію semantic_analysis (рис.2), яка виконує семантичний аналіз вхідного 
тексту, використовуючи засоби бібліотеки spaCy. Насамперед, для такого аналізу  застосовується 
попередньо завантажена модель nlp, яка здійснює його лінгвістичне опрацювання, включно з 
токенізацією, аналізом частин мови, виявленням синтаксичних залежностей та сегментацією на 
речення. Результатом є об'єкт doc, який репрезентує структуровану форму тексту з доступом до 
окремих речень. Ініціалізація порожнього списку semantic_results слугує підготовкою до накопичення 
результатів подальшого аналізу. Далі, за допомогою циклу for, кожне речення з об'єкта doc.sents 
проходить окреме опрацювання, що дозволяє здійснити його індивідуальний семантичний аналіз. 
Отриманий результат для кожного речення додається до списку semantic_results за допомогою методу 
append, що забезпечує поступове формування повної множини результатів. Завершується цей етап 
виконанням функції поверненням сформованого списку semantic_results, який містить підсумки 
семантичного опрацбвання всіх речень у вхідному тексті. 

 

 
Рис. 3. Функція обробки тексту 

 
На наступному етапі (рис. 3)  виконується попереднє опрацювання тексту (preprocess_text) 

перед подальшим його аналізом. Основна мета цього етапу - очистити текст від зайвих символів, 
привести слова до базової форми та видалити незначущі слова (Oliinyk et al., 2022). Основні кроки 
цього етапу: 

Крок 1. Розподіл тексту на окремі токени (слова або символи) і збереження у змінній tokens 
(tokens = word_tokenize(text)), з використанням функції word_tokenize з бібліотеки NLTK, текст  

Крок 2. Перетворення токенів у нижній регістр і фільтрування за допомогою умови. Умова 
word.lower() not in stop_words перевіряє, чи слово не належить до множини "stop words" (незначущих 
слів, які не вносять суттєвого значення до тексту). Умова word.isalpha() перевіряє, чи слово 
складається лише з літер (і не містить чисел або спеціальних символів). Отримані фільтровані токени 
зберігаються у змінній filtered_tokens (filtered_tokens = [word.lower() for word in tokens if word.lower() 
not in stop_words and word.isalpha()]). 

Крок 3. Застосовується процес лематизації, за допомогою якого слова перетворюються до їх 
базової форми. Наприклад, слова "running", "runs", "ran" будуть приведені до базової форми "run". 
Отримані лематизовані токени зберігаються у змінній lemmatized_tokens (Fomenko, S. P., & Shevchuk, 
M. O., 2019)  (lemmatized_tokens = [lemmatizer.lemmatize(word) for word in filtered_tokens]). 

Крок 4. Повернення списку лематизованих токенів, який може бути подальше використаний 
для аналізу або обробки тексту (return lemmatized_tokens). 

Відбувається покращення якості та точності аналізу тексту шляхом очищення та нормалізації 
слів перед їх подальшим опрацюванням. 

 

 
Рис. 4. Функція видобування інформації 
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На наступному етапі (рис. 4) виконується видобування інформації з тексту (extract_information), 
зосереджуючись на симптомах. Основна мета цього етапу - знайти речення, які містять слова 
"симптом" або "ознака", та видобути з них симптоми за допомогою виявлення іменованих сутностей 
(Chollet et al.,  2019). Основні кроки цього етапу: 

Крок 1. Встановлення шаблону пошуку, який містить слова "симптом" або "ознака". 
Використання шаблону для пошуку відповідних речень (pattern_symptoms = r'\b(symptom|sign)'.). 

Крок 2. Використання моделі nlp з бібліотеки spaCy, текст аналізується та розбивається на 
речення. Отриманий результат зберігається у змінній doc. (doc = nlp(text)) 

Крок 3. Створення порожнього списку symptoms, куди будуть додаватись знайдені симп-
томи.(symptoms = []). 

Крок 4. Аналіз кожного речення у тексті. (for sentence in doc.sents). 
Крок 5. Виконання пошуку за шаблоном pattern_symptoms у тексті речення. Якщо знайдено 

відповідне співпадіння (незалежно від регістру), виконується наступний блок коду. (if 
re.search(pattern_symptoms, sentence.text, re.IGNORECASE)). 

Крок 5. З речення вилучаються іменовані сутності (з ознакою 'SYM'), які відповідають 
симптомам. Ці симптоми додаються до списку symptoms. (symptoms.extend([ent.text for ent in 
sentence.ents if ent.label_ == 'SYM']). 

Крок 6. Повернення списку симптомів, які були знайдені у тексті.( return symptoms). 
Процеси цього етапу дозволяють автоматично видобувати симптоми з тексту, що може бути 

корисним у медичних дослідженнях та аналізі текстів у медичній сфері. 
 

 

Рис. 5. Функція класифікатор 
 
Далі реалізується етап (рис.5) виконується класифікація текстів за допомогою моделі 

`BertForSequenceClassification` та реалізація алгоритму Support Vector Classifier (SVC). Основна мета 
цієї функції - навчити модель класифікувати тексти на певні категорії (для медичної галузі - хвороба, 
симптом, лікування). Алгоритм виконання цього етапу: 

Крок 1. Завантаження навченої моделі BERT для класифікації послідовностей тексту. 
Використовується предобчена модель з базовою конфігурацією `'bert-base-uncased'`. (`model = Bert-
ForSequenceClassification.from_pretrained('bert-base-uncased')`) 

Крок 2. Визначення категорії, на які потрібно класифікувати тексти. У цьому випадку 
використовуються категорії "хвороба", "симптом" та "лікування".( categories = ['disease', 'symptom', 
'treatment']`). 

Крок 3. Визначення міток, які відповідають кожній категорії. У цьому випадку "хвороба" має 
мітку 0, "симптом" - 1, "лікування" - 2. (labels = [0, 1, 2]). 
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Крок 4. Обрання текстів та відповідних міток з набору документів. Припускаю, що набір 
документів представлений у форматі ̀ (id, text, label)`. (`texts = [text for _, text, _ in documents]` та ̀ labels 
= [label for _, _, label in documents] `). 

Крок 5. Розподіл даних на тренувальний та тестовий набори за допомогою ̀ train_test_split`. 20% 
даних використовується для тестування, а решта - для тренування моделі. Встановлюється випадкове 
розбиття з фіксованим ̀ random_state` для відтворюваності результатів. (`X_train, X_test, y_train, y_test 
= train_test_split(texts, labels, test_size=0.2, random_state=42) `) 

Крок 6. Ініціалізація об'єкту `TfidfVectorizer`, який використовується для перетворення 
текстових даних в числові вектори з урахуванням ваги кожного слова за допомогою TF-IDF (term 
frequency-inverse document frequency). (`vectorizer = TfidfVectorizer()`) 

Крок 7. Перетворення текстових даних тренувального набору на числові вектори за допомогою 
`fit_transform` методу `TfidfVectorizer`. Використовуються тільки дані з тренувального набору, щоб 
уникнути "витоку" інформації. (`X_train_vectorized = vectorizer.fit_transform(X_train)`). 

Крок 8. Перетворення даних тестового набору на числові вектори, але за допомогою `transform` 
методу `TfidfVectorizer`. Використовується та ж сама модель перетворення, яку було навчено на 
тренувальних даних. (`X_test_vectorized = vectorizer.transform(X_test)`). 

Крок 9. Ініціалізація моделі Support Vector Classifier (SVC) з лінійним ядром. ( `svm_classifier = 
SVC(kernel='linear')`). 

Крок 10. Модель SVC навчається на тренувальних даних, тобто числових векторах 
`X_train_vectorized` та відповідних мітках `y_train`. (`svm_classifier.fit(X_train_vectorized, y_train)`). 

Крок 11. Застосування навченої моделі SVC до тестових даних, отриманих числових векторів 
`X_test_vectorized`, для прогнозування міток. (`y_pred = svm_classifier.predict(X_test_vectorized)`). 

Крок 12. Повернення дійсних міток `y_test` та прогнозованих мітки `y_pred`. (`return y_test, 
y_pred`). 

Класифікація текстових даних проводиться за допомогою моделі BERT та алгоритму SVC, 
дозволяючи розподіляти тексти на певні категорії (Miroshnychenko, K. Y., & Romanenko, V. I., 2021; 
Mikolov et al., 2013). 

 

 
Рис. 6. Функція кластеризатор 

 
Далі виконується кластеризація текстів (рис. 6) з використанням методу K-means за 

алгоритмом: 
Крок 1. Ініціалізація об'єкту TfidfVectorizer, який використовується для перетворення текстових 

даних в числові вектори з урахуванням ваги кожного слова за допомогою TF-IDF. (vectorizer = 
TfidfVectorizer()). 

Крок 2. Перетворення текстових даних на числові вектори за допомогою fit_transform методу 
TfidfVectorizer. Кожен текст перетворюється на вектор з урахуванням ваги кожного слова. (vectors = 
vectorizer.fit_transform(texts)). 

Крок 3. Ініціалізація об'єкту KMeans для виконання алгоритму K-means з 3 кластерами. 
random_state=42 встановлює початкову точку для генерування випадкових чисел, щоб результат був 
відтворюваним. (kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)). 

Крок 4. Виконання кластеризації методом K-means на числових векторах vectors. 
(kmeans.fit(vectors)). 
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Крок 5. Виконання прогнозування кластерів для кожного тексту на основі навчених кластерів 
методом K-means. (clusters = kmeans.predict(vectors)). 

Крок 6. Повертається масив, який містить прогнозовані кластери для кожного тексту. (return 
clusters). 

Кластеризація текстів на основі їхньої схожості, використовуючи метод K-means і числові 
вектори, отримані з TF-IDF ваг, допомагає виявити схожість між текстами і створити групи текстів, 
що мають подібні характеристики або теми. 

 

 
Рис. 7. Функція розуміння мови 

 
На наступному етапі відбувається процедура розуміння  речень мови (рис. 7) за допомогою 

моделі трансформера BERT (Rajkomar, A., Dean, J., & Kohane, I., 2019). Основні кроки цього етапу: 
Крок 1. Кодування речення sentence за допомогою токенайзера tokenizer. Використовується 

метод encode_plus, який повертає результуючий вектор у форматі PyTorch tensors. Параметри 
padding=True та truncation=True вказують на додавання заповнювачів до речення для однакової 
довжини та обрізання речення до максимальної довжини. (inputs = tokenizer.encode_plus(sentence, 
return_tensors='pt', padding=True, truncation=True). 

Крок 2. Виконання передачі закодованого речення до моделі BERT за допомогою оператора ** 
для розпакування параметрів. Модель BERT оброблює вхідні дані та генерує вихідні значення. 
(outputs = model(**inputs)). 

Крок 3. Отримання вихідних значень з останнього прихованого стану моделі BERT. Ці значення 
представляють внутрішнє уявлення речення. Застосовується метод mean(dim=1), щоб обчислити 
середнє значення по осі, що представляє речення як один вектор з вирахуваною середньою значенням 
прихованого стану всіх токенів речення. (embeddings = outputs.last_hidden_state.mean(dim=1)). 

Крок 4. Повернення отриманого вектору подання речення, який може використовуватися для 
подальшого аналізу або порівняння з іншими векторами. (return embeddings). 

Таким чином отримується векторне подання речення за допомогою моделі BERT, яка  володіє 
широкими можливостями в розумінні та генерації природної мови, і отримані вектори можуть 
використовуватися для різних завдань, таких як класифікація, кластеризація або генерація тексту. 

 

 
Рис. 8. Функція генерації відповіді за допомогою моделі GPT-3.5 
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Далі  використовується модель генерації тексту від OpenAI для створення тексту на основі 
заданого промпта (рис. 8) з виконанням наступного алгоритму: 

Крок 1. Відправлення запиту до моделі генерації тексту, вказуючи параметри моделі та промпт, 
що використовується для початку генерації тексту. Інші параметри, такі як temperature, max_tokens, 
top_p, n, stop, frequency_penalty та presence_penalty, дозволяють налаштувати поведінку генерації 
тексту. (response = openai.Completion.create(...)). 

Крок 2. Отримання відповіді з моделі та визначення варіантів згенерованого тексту, обирання 
лише першого варіанту (response.choices[0]). Потім з обраного варіанту видаляються зайві пробіли на 
початку і в кінці тексту за допомогою методу strip(). (text = response.choices[0].text.strip()). 

Крок 2. Повернення отриманого згенерованого тексту як результату функції. (return text). 
На основі заданого промпта отримується згенерований текст з врахуванням контексту та 

вхідних параметрів (див. рис. 9). 
 

 
Рис. 9. Виведення результатів 

 
 

 
Рис. 10. Результати кластеризації медичних текстів 
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Результат аналізу тексту містить кілька аспектів, зокрема частотний розподіл слів, аналіз 
симптомів та звіт про класифікацію. Частотний розподіл слів показує, як часто певні слова 
зустрічаються в тексті, наприклад, слово "coronavirus" з’являється 5 разів. Аналіз симптомів не 
виявив жодних симптомів у тексті, що поки виглядає як недосконалість першої версії аналізу, 
оскільки список симптомів залишився порожнім. Звіт про класифікацію текстів за категоріями 
(рис.10) демонструє точність, повноту, F1-меру та підтримку кожної категорії, зокрема "symptom" і 
"treatment". У випадку категорії "symptom" точність і повнота дорівнюють нулю, що свідчить про 
повну відсутність правильних класифікацій у цьому класі. Натомість для категорії "treatment" 
точність складає 0.5, тобто модель правильно класифікувала половину текстів як пов’язані з 
лікуванням. Загальна точність моделі становить 0.5, що означає, що половина текстів була правильно 
класифікована, однак це вказує на можливу необхідність покращення моделі для більш точного 
розпізнавання категорій. 

Аналіз результатів (див. рис. 10 та 11) засвідчив, що проведений частотний розподіл слів у 
тексті демонструє, які слова найчастіше зустрічаються. Наприклад, "coronavirus" є найбільш частим 
словом у тексті, зустрічається 5 разів. Звіт щодо класифікації показує, що модель має проблему з 
проведенням класифікації симптомів (точність та повнота дорівнюють 0), проте демонструє деяку 
успішність у класифікації протоколів лікування (точність 0.5). Загальна точність моделі складає 0.5, 
що означає, що вона правильно класифікувала половину текстів.  З урахуванням цих результатів 
можна визначити, що модель має обмеження у виявленні симптомів, але має непогану здатність до 
класифікації протоколів лікування. Це вимагає подальшої роботи над моделлю для покращення її 
точності та надійності, навчаючи на більшій вибірці даних. В цілому можна відзначити, що наша 
модель з процедурою кластеризації справилась досить добре. 

 

 
Рис. 11 Embedding та генерація тексту 

 
Результати роботи інформаційної системи показують, що вектор розуміння мови набув 

значення 0.4664. Його значення вказує на значну впевненість моделі у розумінні тексту. Згенерований 
текст містить рекомендації щодо протоколу лікування, які створені моделлю на основі аналізу 
текстового опису симптомів. В рекомендаціях подається комбінація медикаментів та змін в способі 
життя для поліпшення стану здоров’я пацієнта.  

 

Висновки 

У ході розроблення інформаційної системи для автоматизованого аналізу природномовних 
текстів було досягнуто ряд значущих інноваційних результатів, які відрізняють її від існуючих рішень 
у цій сфері. По-перше, інформаційна система пропонує персоналізований підхід до аналізу медичних 
даних. Користувачі мають можливість налаштовувати різні параметри, включаючи специфічні 
медичні терміни та симптоми, що дозволяє адаптувати систему до індивідуальних потреб кожного 
пацієнта. Це не лише підвищує зручність використання, але й сприяє більш точному та ефективному 
аналізу стану здоров’я пацієнта. По-друге, значним інноваційним аспектом є можливість інтеграції 
інформаційної системи з різноманітними медичними базами даних та інформаційними ресурсами. 
Така інтеграція забезпечує доступ до актуальної та всебічної інформації, що робить інформаційну 
систему універсальним інструментом для широкого кола медичних працівників та дослідників. Це 
сприяє розширенню сфери її застосування та підвищенню ефективності в медичній практиці. Третім 
важливим інноваційним елементом є використання передових методів опрацювання природної мови 
та машинного навчання, які забезпечують високий рівень точності та швидкості аналізу медичних 
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текстів. Завдяки цьому, інформаційна система не лише ефективно виявляє симптоми та встановлює 
можливі діагнози, але й здатна генерувати обґрунтовані рекомендації для лікарів. 

Загальна точність моделі склала 0.5, що означає, що модель правильно класифікувала половину 
текстів. Проведено кластеризацію текстів, що дозволило згрупувати схожі тексти, і це підтвердило 
ефективність алгоритму. Тестування роботи інформаційної системи включало аналіз розуміння мови, де 
значення склало 0.4664, що вказує на високий рівень розуміння тексту моделлю. Результати свідчать, що 
модель має потенціал, але потребує вдосконалення для покращення якості класифікації симптомів. 
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The article is dedicated to the study of the development of an automated medical text analysis 

system using modern artificial intelligence technologies and natural language processing. The current 
state and prospects for the development of automated medical text analysis are analyzed. The main 
methods and technologies used in this field, including machine learning, deep learning, and natural 
language processing, are examined. It has been found that existing systems have certain limitations in 
terms of accuracy and processing speed and do not sufficiently account for the specifics of medical 
terminology and context. This confirms the need to develop new approaches and tools that provide a 
higher level of automation and accuracy. Various methods and technologies have been employed, such as 
text tokenization, natural language processing, text classification and clustering, semantic analysis, and 
text generation. The developed system is capable of recognizing and classifying symptoms, establishing 
possible diagnoses, and providing treatment recommendations. Integration with electronic medical 
records ensures the relevance and completeness of the information, which is essential for medical practice. 
Special attention has been paid to ensuring user convenience, and an intuitive user interface has been 
developed. Testing of the developed system was conducted. The test results demonstrated a high level of 
accuracy and efficiency in analyzing medical texts. The system's performance was evaluated using real 
medical data, confirming its practical value and applicability in medical practice. Some limitations and 
areas requiring further improvement were identified, particularly in processing complex medical terms 
and ambiguous words. 

Keywords: natural language text analysis, machine learning, natural language processing, 
clustering.


