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СУЧАСНІ ТЕНДЕЦІЇ РОЗВИТКУ ОБРОБКИ ПРИРОДНОЇ МОВИ:  

ЕВОЛЮЦІЯ, АРХІТЕКТУРИ ТА СФЕРИ ЗАСТОСУВАННЯ 

 

Анотація. Актуальність теми дослідження зумовлена безпрецедентним зростанням 

обсягів неструктурованих текстових даних. Постановка проблеми полягає у вичерпан-

ні можливостей традиційних комп'ютерних систем, заснованих на жорстких прави-

лах, та необхідності переходу до складних архітектур для забезпечення семантичного 

розуміння тексту. Метою дослідження є проведення вичерпного аналітичного огляду 

методів обробки природної мови (NLP), відстеження їхньої архітектурної еволюції від 

статистичних моделей до сучасних парадигм глибинного навчання та великих мовних 

моделей (LLMs). Застосовано методи системного, порівняльного та розширеного біб-

ліометричного аналізу. У результаті дослідження систематизовано перехід до тран-

сформерних архітектур та великих моделей міркування (LRMs), а також проаналізо-

вано інноваційні нейроеволюційні методи оптимізації. Ключовими висновками є підт-

вердження ефективності інтеграції сучасних методів NLP у сфери охорони здоров’я, 

інженерії програмного забезпечення та бізнес-аналітики, а також артикуляція кри-

тичних викликів: обчислювальної складності, алгоритмічної упередженості та необ-

хідності переходу до нейросимволічного штучного інтелекту.  

Ключові слова: обробка природної мови, великі мовні моделі, трансформерні архітек-

тури, нейроеволюція, аналіз тональності, бібліометричний аналіз, штучний інтелект, 

машинее навчання, автоматизація досліджень. 

 

Постановка проблеми. Сучасний етап розвитку глобальних інформаційних сис-

тем характеризується безпрецедентним і неконтрольованим зростанням обсягів нестру-

ктурованих текстових даних. В епоху тотальної цифровізації, розвитку соціальних ме-

реж та інтелектуалізації бізнес-процесів, обробка природної мови перетворилася з вузь-

коспеціалізованої галузі комп'ютерної лінгвістики на один із фундаментальних, систе-

моутворюючих напрямків штучного інтелекту. Високі вимоги до систем взаємодії між 

людиною та машиною, необхідність автоматизації складних аналітичних процесів та 

потреба в ефективному управлінні великими даними спонукають наукову спільноту до 

постійного вдосконалення методів NLP. По-перше, людська природна мова за своєю 

суттю містить величезну кількість неоднозначностей, омонімії, синонімії та характери-

зується глибокою, нелінійною залежністю від контексту. Відмінності між різними мо-

вами вносять додаткову комплексну розмірність у процеси автоматизованої обробки. 

Традиційні комп'ютерні системи, засновані на жорстких правилах, виявилися принци-

пово неспроможними забезпечити необхідний рівень семантичного розуміння в умовах 
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реальної експлуатації з її зашумленими та непередбачуваними даними. По-друге, інтег-

рація систем штучного інтелекту в критично важливі для суспільства сфери, такі як 

клінічна медицина, фінансовий аналіз, юриспруденція та управління державними ресу-

рсами, вимагає не лише статистичної точності, але й здатності моделей до складного 

логічного висновку, контекстуальної адаптивності та багатомовності. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Згідно з макроекономічними прогно-

зами та статистичними звітами провідних аналітичних агентств [1], глобальний ринок 

технологій обробки природної мови демонструє стрімке, майже експоненційне зрос-

тання. Очікується, що сукупний середньорічний темп зростання (CAGR) складе 24,76% 

у період з 2026 по 2031 роки, наблизивши капіталізацію ринку до понад 201,49 мільяр-

да доларів США. Ці показники підкреслюють не просто величезний комерційний інте-

рес, але й тотальну залежність майбутньої цифрової економіки від ефективності NLP-

алгоритмів. Разом з тим, стрімке масштабування параметрів сучасних нейронних ме-

реж, від мільйонів до сотень мільярдів та навіть трильйонів, призвело до виникнення 

нових, раніше невідомих наукових проблем. Витрати обчислювальних потужностей на 

навчання та подальше використання таких систем стали надзвичайно високими, ство-

рюючи бар'єри для їх широкого впровадження та викликаючи обґрунтоване занепоко-

єння щодо екологічних наслідків дата-центрів. Крім того, гостро постають етичні пи-

тання: моделі неминуче успадковують соціальні, расові та гендерні упередження, при-

сутні у навчальних даних, що призводить до проблем із справедливістю та безпекою 

ШІ. Виникає нагальна потреба в розробці принципово нових, більш ефективних архіте-

ктур, прозорих алгоритмів та методів оптимізації, які б дозволили подолати існуючі 

обмеження. 

Мета дослідження. Головною метою цього наукового дослідження є проведення 

вичерпного, глибокого та деталізованого аналітичного огляду методів обробки природ-

ної мови, відстеження їхньої архітектурної еволюції та систематизація сфер практично-

го застосування на сучасному етапі технологічного розвитку (з особливим фокусом на 

інновації останніх років). Для досягнення цієї мети у роботі поставлено та вирішено 

такі завдання: систематизувати історичний перехід від класичних статистичних моде-

лей машинного навчання до сучасних трансформерних архітектур та новітніх великих 

моделей міркування; проаналізувавши математичні та концептуальні причини цих зсу-

вів; проаналізувати нетрадиційні та перспективні підходи до оптимізації великих мов-

них моделей, зокрема застосування нейроеволюційних алгоритмів та еволюційного 

пошуку архітектур (Neural Architecture Search, NAS); розробити вичерпну класифікацію 

ключових функціональних завдань та прикладних сфер застосування методів машинно-

го навчання для аналізу неструктурованих текстів; провести комплексний аналіз глоба-

льної наукової літератури для виявлення прихованих тенденцій. 

Виклад основного матеріалу. Обробка природної мови (NLP) – це комплексна, 

глибоко міждисциплінарна галузь науки, що знаходиться на перетині інформатики (зо-

крема, штучного інтелекту) та структурної лінгвістики. Її головне завдання полягає у 

розробці обчислювальних алгоритмів та математичних моделей, здатних автоматично 
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сприймати, розуміти, аналізувати та генерувати людську мову у формі тексту або мов-

лення. В історичній ретроспективі методи та алгоритми NLP пройшли довгий та склад-

ний шлях трансформації, який концептуально поділяється на три фундаментальні пара-

дигми. 

Символьна парадигма (Rule-Based NLP)[2]: На початкових етапах розвитку штуч-

ного інтелекту, починаючи з середини двадцятого століття, домінували системи, засно-

вані на правилах. Ці підходи вимагали колосальної ручної праці фахівців-лінгвістів, які 

створювали вичерпні словники, жорсткі граматичні дерева та складні набори лексич-

них і синтаксичних шаблонів. Хоча цей підхід забезпечував високу точність та перед-

бачуваність у жорстко обмежених, вузькоспеціалізованих доменах, він зіткнувся з не-

переборною перешкодою: природна мова є занадто гнучкою, неоднозначною та дина-

мічною. Символьні системи виявилися абсолютно немасштабованими. 

 

Рисунок 1 – Архітектура Rule-Based NLP 

 

Статистична парадигма: З розвитком обчислювальних потужностей та появою ве-

ликих оцифрованих текстових корпусів наприкінці 1980-х та у 1990-х роках, дослідни-

ки здійснили парадигмальний зсув у бік імовірнісних моделей та класичного машинно-

го навчання (Machine Learning). У цей період набули поширення методи, що аналізува-

ли мову не через призму граматики, а через частотність появи тих чи інших слів та їх 

комбінацій (n-gram)[3]. Популярними інструментами стали наївний баєсівський класи-

фікатор (Naive Bayes), метод опорних векторів (Support Vector Machines, SVM), алгори-

тми k-найближчих сусідів (k-Nearest Neighbor), дерева рішень, ансамблеві методи 

(Random Forest) та приховані марковські моделі (Hidden Markov Models). Для перетво-

рення тексту в математичний вигляд масово використовувалися методи на кшталт TF-

IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency): 

 

 

(1) 

де t – термін (слово), вага якого обчислюється, d – конкретний документ із колекції тек-

сту, D – загальна множина всіх документів (корпус), TF(t, d) – частота терміну t у доку-

менті d, |D| – загальна кількість документів у корпусі, |{d ∈ D : t ∈ d}| – кількість доку-

ментів, у яких зустрічається термін t. 
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Статистичні методи дозволили алгоритмам виявляти патерни у великих обсягах 

даних без необхідності програмування кожного правила, що суттєво покращило показ-

ники у завданнях класифікації текстів та базового аналізу тональності. Проте цей підхід 

мав фундаментальний недолік, векторизація на основі частотності ігнорувала порядок 

слів у реченні та була нездатна вловлювати глибокі семантичні зв'язки між словами, що 

знаходяться на великій відстані одне від одного. 

 

Рисунок 2 – Архітектура статистичної парадигми 

 

Парадигма глибинного навчання (Deep Learning): Справжня наукова революція 

відбулася з масовим впровадженням штучних нейронних мереж (ШНМ) із багатьма 

прихованими шарами. Ключовим проривом стала поява методів щільного векторного 

представлення слів, таких як Word2Vec та GloVe [4], які дозволили відображати слова 

як вектори у багатовимірному семантичному просторі, де відстань між векторами відо-

бражала смислову близькість слів. Для роботи з послідовною природою тексту дослід-

ники почали масово використовувати рекурентні нейронні мережі (Recurrent Neural 

Networks, RNN) та їх вдосконалену архітектуру, мережі довгої короткочасної пам'яті 

(Long Short-Term Memory, LSTM)[5]. Ці архітектури зберігали "пам'ять" про попередні 

слова при обробці наступних, що дозволило значно краще моделювати контекст. Од-

нак, послідовний характер обчислень у RNN унеможливлював ефективне розпаралелю-

вання процесів на сучасних графічних процесорах (GPU), що стало критичним вузьким 

місцем для подальшого збільшення обсягів навчальних даних та розмірів моделей. 

 
Рисунок 3 – Архітектура глибинного навчання 
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Фундаментальний тектонічний зсув у технологіях обробки природної мови відбу-

вся у 2017 році після публікації знаковою праці дослідників Google під назвою 

"Attention is All You Need" [6]. Ця робота представила світу архітектуру Transformer, 

яка повністю відмовилася від рекурентних та згорткових блоків на користь інновацій-

ного механізму так званої "внутрішньої уваги" (Self-Attention).  

Архітектура трансформера дозволила обробляти всі слова у вхідній послідовності 

паралельно. Математично механізм самостійної уваги обчислює зв'язки між токенами 

за допомогою матриць запитів, ключів та значень за такою формулою: 

 

 

(2) 

де  – матриця запитів,  – матриця ключів,  – матриця значень,  – розмірність ве-

кторів ключів,  – транспонована матриця ключів. 

 Позиційне кодування [7] та залишкові з'єднання [8] з нормалізацією шарів вирі-

шили проблеми збереження порядку слів та зникнення градієнта у глибоких мережах. 

Еволюція архітектур охопила двонаправлені (BERT [9]), генеративні (GPT-3 [10]) та 

сучасні моделі міркування (DeepSeek-R1 [11], Qwen [12]). 

Для подолання квадратичної складності механізму уваги при обробці наддовгих 

контекстів сьогодні впроваджуються архітектури "суміші експертів" (MoE) [13] та сис-

теми генерації, доповненої пошуком (RAG), які оновлюють знання бази без ресурсомі-

сткого перенавчання. Оскільки стандартні градієнтні оптимізатори (зокрема Adam) 

схильні до збіжності в субоптимальних локальних мінімумах і не здатні самостійно 

шукати топологію мережі [14], активно досліджується нейроеволюція. Цей метод оп-

тимізує ваги та архітектури через ітеративні мутації та кросинговер. Довівши ефектив-

ність на ранніх моделях RNN/LSTM (алгоритми NEAT), сьогодні нейроеволюція фоку-

сується на автоматизації створення трансформерів. Зокрема, еволюційний пошук архі-

тектур (NAS) дозволяє алгоритмам самостійно конструювати оптимальні блоки транс-

формера [15] (порівняльний аналіз методів наведено у Таблиці 1). 

Таблиця 1 

Ефективність методів еволюційного пошуку архітектур 

Метод / 

Архітектура 

Особливості оптимізації моделі Основний результат експеримен-

тів 

Primer [16] Використання квадратичної функції 

активації та шару глибинної згортки 

після кожної Q, K, V проекції. 

Зниження потреби в обчислюва-

льних ресурсах до 25-33% порів-

няно зі стандартними архітекту-

рами масштабу GPT-3. 

T-Razor Використання підходу "нульових 

проксі" (метрика DSS++) для вибо-

ру точок алгоритмічної мутації. 

Екстремальне скорочення часу 

пошуку ідеального трансформера 

з 24 діб до 0,4 доби. 

SAINT+ 

[17] 

Автоматичне впровадження опера-

цій згортки у структуру трансфор-

мера для моделювання відстеження 

знань. 

Досягнення ідеального балансу 

між моделюванням глобального 

(довгострокові навички) та лока-

льного (забування) контексту. 
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На фундаментальному рівні сучасні дослідники відзначають глибокі концептуа-

льні паралелі між роботою великих мовних моделей та еволюційними алгоритмами: 

репрезентація окремого токена нагадує репрезентацію генетичного індивіда, вбудову-

вання позиції відповідає функції формування пристосованості популяції, механізм ува-

ги діє подібно до біологічного відбору, а циклічне навчання трансформерних блоків 

імітує відтворення та адаптацію параметрів у процесі боротьби за виживання [18]. Це 

взаємопроникнення відкриває величезні перспективи для створення стійких до збоїв 

штучних агентів, здатних еволюціонувати в реальному часі під час розв'язання нетипо-

вих лінгвістичних чи логічних завдань. 

Алгоритми штучного інтелекту демонструють високу ефективність у подоланні 

інформаційного перевантаження під час наукових досліджень [19, 20, 21] , а також у 

немедичних сферах: інженерії програмного забезпечення [22] та  

бізнес-аналітиці [23, 24]. Узагальнення експериментальних результатів у цих галузях 

наведено у Таблиці 2. 

Таблиця 2 

Ефективність NLP-методів у автоматизації досліджень та аналітиці 

Сфера застосування Використані моделі 

/ Інструменти 

Ключові результати та статистика  

експериментів 

Автоматизація SLR 

(Огляди літератури) 

TF-IDF, Sentence-

BERT, Mirror-

BERT 

Досягнення стабільної точності класифі-

кації на рівні 69% на відкритих масивах. 

Генеративна підтрим-

ка SLR 

Великі мовні  

моделі 

Охоплення етапів створення огляду: 

стратегія пошуку (41%), первинний 

скринінг (38%), пряма екстракція (30%). 

Інженерія вимог до 

ПЗ 

Моделі глибокого 

навчання та LLM 

Кластер "Системи NLP" формує 42,07% 

усього масиву світової літератури у цій 

галузі. 

Фінансова класифіка-

ція (GICS) 

Модель RoBERTa Радикальне зниження вартості роботи; 

досягнуто показника якості класифікації 

0,81. 

 

Аналіз результатів експериментів базових мовних моделей. Еволюція транс-

формерних архітектур характеризується експоненційним зростанням обсягів парамет-

рів та переходом від статистичної імітації мови до логічного міркування. Для об'єктив-

ної оцінки цього прогресу ключові характеристики фундаментальних моделей зведено 

до строгих кількісних показників, отриманих на еталонних бенчмарках (Таблиця 3). 

Як свідчать кількісні результати експериментів, сучасний етап розвитку ШІ (2025 

рік) ознаменувався розв'язанням проблеми фактологічних галюцинацій. Якщо ранні 

моделі покладалися на статистичне передбачення наступного токена, то інноваційні ар-

хітектури (наприклад, лінійка DeepSeek), навчені виключно через масштабне навчання 

з підкріпленням (RL), здатні самостійно верифікувати логіку перед генерацією відпові-
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ді. Застосування цієї парадигми дозволило моделі DeepSeek-R1 досягти точності 79.8% 

на складному математичному бенчмарку AIME 2024, зрівнявшись із найпотужнішими 

закритими системами. Водночас експериментальні метрики Qwen2.5-VL (96.4% точно-

сті на DocVQA) доводять успішну адаптацію когнітивного міркування до мультимода-

льних просторово-часових даних. 

Таблиця 3 

Хронологічна еволюція та кількісні показники продуктивності базових архітектур 

Рік Модель Архітектурна інновація К-сть параметрів 

2018 BERT Двонаправлене розуміння контексту (маску-

вання слів). 

110–340 млн 

2020 GPT-3  Авторегресивна генерація, навчання без 

прикладів (zero-shot). 

175 млрд 

2025 DeepSeek-R1 Міркування через RL ("ланцюжки мірку-

вань"). 

671 млрд 

2025 Qwen2.5-VL Уніфікована мультимодальність (візуально-

мовний аналіз). 

до 72 млрд 

 

Аналіз та глобальні статистичні тенденції розвитку NLP. Для формування ці-

лісного та об’єктивного розуміння вектора розвитку методів обробки природної мови 

(NLP) було інтегровано результати комплексного бібліометричного аналізу[25], прове-

деного на основі даних Scopus за період з 1992 по 2025 роки. Аналіз підтверджує, що 

NLP та класифікація тексту є одними з найбільш динамічних напрямів у галузі штучно-

го інтелекту, що демонструють стійке зростання наукового інтересу та цитування. 

 

Рисунок 4 – Статистика по галузям 

 

Згідно з отриманими даними, за останні роки спостерігається значне зростання кі-

лькості досліджень, причому пікові показники припадають на 2019, 2021 та 2022 роки. 

Це свідчить про перехід технологій NLP від теоретичних розробок до широкого прак-

тичного впровадження, зокрема завдяки розвитку моделей глибокого навчання та архі-

тектури трансформерів. 
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З точки зору міждисциплінарності, NLP продовжує домінувати в технічних нау-

ках, проте його методи швидко інтегруються в інші галузі.  

У географічному розрізі світове лідерство у виробництві наукових знань з NLP 

належить Сполученим Штатам, Китаю та Індії, які виступають центральними хабами 

глобальної мережі цитування. Також активну позицію займають Німеччина, Південна 

Корея та Велика Британія. Така концентрація зумовлена наявністю значних обчислю-

вальних потужностей та доступом до капіталів великих технологічних корпорацій. 

Важливим аспектом сучасного етапу розвитку є виявлення етичних та технологі-

чних дисбалансів. Бібліометричний аналіз ключових слів вказує на те, що поряд із тех-

нічними термінами (deep learning, transformers), все частіше з'являються теми, пов'язані 

з упередженістю та справедливістю (bias and fairness). 

Сучасні алгоритми машинного навчання вимагають колосальних обсягів даних, 

що створює проблему "цифрового вимирання" для мов із обмеженими ресурсами (low-

resource languages). Наукова спільнота наголошує на необхідності підвищення прозоро-

сті та підзвітності ШІ-моделей, щоб забезпечити рівний доступ до технологій незалеж-

но від мовної групи. 

Висновки. Проведений огляд доводить, що методи обробки природної мови 

(NLP) стали найбільш динамічним сегментом штучного інтелекту. Еволюція від симво-

льних систем до трансформерних архітектур повністю змінила ландшафт обчислюва-

льної лінгвістики та розширила межі взаємодії людини й машини. 

По-перше, спостерігається фундаментальний зсув від статистичної імітації до ал-

горитмічного міркування. Поява великих моделей міркування (LRMs, наприклад, 

DeepSeek-R1), здатних генерувати внутрішні ланцюжки роздумів через навчання з під-

кріпленням, свідчить про зародження прото-когнітивних систем. Їхня здатність до са-

моверифікації логіки потенційно вирішує хронічну проблему фактологічних галюцина-

цій у точних науках. 

По-друге, оскільки масштаби моделей наблизилися до меж кремнієвої архітекту-

ри, класичні методи оптимізації стають недостатніми. Дослідження доводять, що май-

бутнє належить поєднанню нейромереж з еволюційними алгоритмами (Neuroevolution). 

Використання методів NAS (T-Razor) та нових математичних примітивів уваги (Primer) 

здатне радикально зменшити ресурсомісткість і відкрити шлях до розгортання потуж-

ного ШІ на локальних пристроях користувачів. 

По-третє, аналіз прикладних сфер (зокрема медицини та юриспруденції) вказує на 

необхідність переходу від універсальних "мега-моделей" до систем, доповнених пошу-

ком (RAG), та експертних архітектур. Варіативність точності базових LLM у медицині 

(від 3% до 90%) доводить, що статистична пам'ять мережі не здатна повністю замінити 

фахову доказову базу. 

Подальші дослідження мають зосередитися на подоланні етичних викликів: усу-

ненні алгоритмічних упереджень та забезпеченні цифрової рівності для малоресурсних 

мов. Технологічний прорив очікується у розвитку нейросимволічного ШІ, який поєднає 
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гнучкість розпізнавання образів з доказовою строгістю логіки, а також в адаптації NLP 

до квантових обчислень, що остаточно зніме бар'єри складності механізмів уваги. 
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Review of natural language processing methods:  

evolution, architectures, and application domains 

The global Natural Language Processing (NLP) market demonstrates rapid, almost 

exponential growth, reflecting immense commercial interest and the digital economy's 

reliance on AI algorithms. However, the rapid scaling of neural network parameters—from 

millions to hundreds of billions—has introduced new computational and ecological 

challenges. Furthermore, models inevitably inherit biases present in training data, raising 

critical ethical and safety concerns. There is an urgent need for novel, highly efficient 

architectures and transparent optimization methods to overcome these limitations. 

The primary goal of this research is to conduct a comprehensive analytical review of 

NLP methods, trace their architectural evolution from traditional statistical machine learning 

models to modern Large Language Models (LLMs) and Large Reasoning Models (LRMs), 

and systematize their practical application domains at the current stage of technological 

development. 

The evolution of NLP is conceptually divided into three fundamental paradigms: rule-

based symbolic systems, statistical methods (e.g., TF-IDF, SVM, n-grams), and deep learning. 

A tectonic shift occurred with the introduction of the Transformer architecture, which 

replaced recurrent blocks with self-attention mechanisms, enabling parallel processing. To 

address the quadratic computational complexity of processing long contexts, the study 

analyzes non-traditional optimization approaches, primarily Neuroevolution and Neural 

Architecture Search (NAS), which automatically construct optimal transformer blocks. The 

paper also systematizes the practical application of NLP in healthcare, software engineering, 

and business analytics, demonstrating varying degrees of accuracy and highlighting the 

necessity of Retrieval-Augmented Generation (RAG) technologies. 
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NLP has become the most dynamic segment of artificial intelligence. A fundamental 

shift from statistical imitation to algorithmic reasoning is observed, evidenced by LRMs like 

DeepSeek-R1, which are capable of self-verifying logic and mitigating factual hallucinations. 

As models approach the limits of silicon architecture, the future lies in combining neural 

networks with evolutionary algorithms. Future research must focus on overcoming ethical 

challenges, ensuring digital equality for low-resource languages, and advancing 

neurosymbolic AI and quantum computing adaptations. 

 Keywords: artificial intelligence, natural language processing, large language models, 

transformer architectures, neuroevolution, sentiment analysis, bibliometric analysis, large 

reasoning models, machine learning, research automation. 
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