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ВВЕДЕНИЕ  

В современном мире обработки и анализа 

данных, взаимодействие с текстовой информаци-

ей становится все более значимым. Natural 

Language Processing (NLP) играет ключевую роль, 

позволяя эффективно работать с большими объе-

мами текстовых данных и извлекать из них полез-

ную информацию. Одним из мощных инструмен-

тов в области NLP является использование боль-

ших языковых моделей (Large Language Models, 

LLMs), которые способны не только анализиро-

вать и генерировать текст, но и служить основой 

для построения сложных структур данных [1]. 
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Объектом исследования является процесс 

построения многовекторной и многосвязной мо-

дели данных на основе текстовой информации, 

полученной из различных источников. Предмет 

исследования - применение больших языковых 

моделей для анализа и структурирования тексто-

вых данных в виде сложных графов, а также раз-

работка API для интерактивного взаимодействия с 

этими данными. Целью работы является разработ-

ка и обоснование подхода к созданию многовек-

торной и многосвязной модели данных, исполь-

зующей возможности LLM для обработки тексто-

вой информации и её последующего представле-

ния в виде сложных структур, таких как графы. 

Задачи, которые были сформированы для дости-

жения цели: 

- анализ существующих методов применения 

LLM для обработки текстовых данных; 

- создание API для получения и обработки 

пользовательских запросов; 

- формирование структуры данных на основе по-

лученной текстовой информации и её визуализация; 

- разработка валидационных механизмов для 

проверки корректности структуры данных. 

Оригинальность подхода заключается в 

интеграции возможностей LLM для формирова-

ния гибких и сложных структур данных на основе 

текстовой информации, что позволяет улучшить 

процессы обработки данных и взаимодействия с 

ними. Разработанная модель может быть исполь-

зована для создания интерактивных систем анали-

за и визуализации данных, что открывает новые 

перспективы в области автоматизации обработки 

текстовой информации и разработки интеллекту-

альных систем. 

Важность данного исследования обуслов-

лена потребностью в новых методах и инструмен-

тах для обработки и представления текстовых 

данных в условиях их растущего объема и слож-

ности. Полученные результаты могут найти при-

менение в различных областях, включая инфор-

мационные технологии, бизнес-аналитику, обра-

зовательные платформы и другие сферы, где не-

обходима эффективная работа с текстовой ин-

формацией. 

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

В данном исследовании рассматриваются 

методы обработки и анализа сырых данных с 

применением больших языковых моделей (LLM) 

для создания многоузловой структуры данных. 

Под сырыми данными понимаются неструктури-

рованные текстовые материалы, которые возни-

кают в рабочих проектах и коммуникациях.  

Это могут быть переписки в мессенджерах 

(Slack, Telegram), комментарии к задачам в систе-

мах управления проектами, обсуждения в корпо-

ративных Wiki и других платформах. Сырые дан-

ные характерны тем, что они не упорядочены, не 

классифицированы и содержат информацию в 

различном формате и контексте, часто с множест-

вом ненормализованных элементов, таких как не-

формальные упоминания, сленг или сокращения. 

Для эффективного использования сырых 

данных, таких как переписки, комментарии и дру-

гие текстовые источники, сначала их необходимо 

преобразовать в машиночитаемый вид.  

Этот процесс начинается с токенизации, 

которая разбивает текст на отдельные единицы 

(токены) – слова. В ходе этого процесса важно 

выделить ключевые параметры для каждой запи-

си, а именно, уникальный идентификатор сооб-

щения, сам токен, дату отправки сообщения, ис-

точник данных и связи между токенами, которые 

представляют контекст их появления. Такая мо-

дель позволяет представить данные в виде графо-

вой структуры, где узлы - это токены, а связи ме-

жду ними указывают на контекст их использова-

ния. Это создает основу для построения динами-

ческой модели текста, где сохраняются контексту-

альные зависимости между словами.  

Ключевым компонентом такой архитекту-

ры является сервис для получения сообщений из 

различных потенциальных источников, который 

реализуется с помощью Message Broker. Message 

Broker выступает в качестве промежуточного 

уровня, отвечающего за прием и передачу сооб-

щений между различными источниками данных и 

системой хранения. Он обеспечивает стандарти-

зированный способ взаимодействия с такими сис-

темами, как мессенджеры (например, Slack и 

Telegram), системы управления проектами и кор-

поративные Wiki. Каждое полученное сообщение 

помещается в первую таблицу базы данных, пред-

назначенную для хранения исходных текстов. Это 

позволяет гарантировать, что все сообщения, по-

ступающие в систему, сохраняются в их ориги-

нальном формате и с соответствующими метадан-

ными, такими как дата и время получения, источ-

ник сообщения и, при наличии, информация о 

пользователе [2]. 

Таким образом, использование Message 

Broker обеспечивает не только унифицированный 

интерфейс для взаимодействия с разными источ-

никами, но и позволяет обрабатывать входящие 

сообщения в реальном времени, минимизируя 

риски потери данных. Регулярная и надежная пе-

редача сообщений между источниками и системой 
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хранения гарантирует высокую степень адаптив-

ности системы, что позволяет ей легко масштаби-

роваться и интегрировать новые источники дан-

ных. Важным нюансом является определение от 

кого и кому было адресовано сообщение и для 

того чтобы определить, кому направлено сообще-

ние и кто его отправил, можно использовать LLM 

для анализа упоминаний и идентификации поль-

зователей в неструктурированных данных. Так как 

упоминания могут быть представлены в виде ни-

ков, фамилий, должностей, ролей или социальных 

и гендерных признаков, то нужно распознавать 

эти паттерны и нормализовать данные, превращая 

неформальные упоминания в стандартизирован-

ные идентификаторы [3]. Важно также учитывать, 

что некоторые сообщения могут быть адресованы 

не конкретному человеку, а группе, и в этом слу-

чае система должна уметь распознавать такие пат-

терны. В случае групповых сообщений возможна 

классификация таких сообщений на уровне груп-

повой принадлежности.  

Если все пользователи по умолчанию счи-

таются анонимными, тогда их можно деаноними-

зировать, анализируя уникальные паттерны обще-

ния, такие как стиль письма, частота использова-

ния определенных выражений или особенности 

взаимодействия. Однако в случае появления со-

общений, имитирующих чужие стили общения 

(симулякр), система может столкнуться с трудно-

стями, так как возникнет путаница в идентифика-

ции отправителей. В таких ситуациях целесооб-

разно относить подобные сообщения к категории 

"от толпы" или "к толпе", чтобы избежать сбоев в 

работе системы и сохранить целостность анализа 

[4-6]. 

Определение морфологических признаков 

токенов может быть успешно реализовано с по-

мощью LLM. Однако это не всегда гарантирует 

корректное установление связей между несколь-

кими сообщениями одного и того же пользовате-

ля. Для решения проблемы можно учитывать вре-

менные задержки между сообщениями. Если со-

общения следуют друг за другом с минимальным 

интервалом (например, в пределах одной мину-

ты), есть высокая вероятность, что они принадле-

жат одному и тому же агенту и должны рассмат-

риваться как связанные. 

После токенизации важным этапом стано-

вится создание связей между токенами. Эти связи 

могут существовать как внутри одного сообще-

ния, так и между сообщениями, исходя из их кон-

текста. Связи между токенами можно устанавли-

вать внутри одного сообщения, где все токены, 

участвующие в этом сообщении, автоматически 

получают связь. Каждая такая связь внутри одно-

го сообщения будет отражать их непосредствен-

ную близость и контекстуальную зависимость в 

пределах одного высказывания [7]. 

Помимо установления связей между токе-

нами на основе их прямого появления в одном 

сообщении или в различных сообщениях, важным 

аспектом является обработка различных форм од-

ного и того же слова. Используя возможности 

LLM, можно определить, что разные морфологи-

ческие формы одного и того же слова фактически 

представляют один и тот же токен, но в разных 

грамматических формах. 

В таких случаях связи между разными 

формами одного слова также могут быть учтены в 

модели. Вес связи между токенами, представ-

ляющими разные формы одного и того же слова, 

может быть установлен на уровне 0.5, так как, хо-

тя они и отражают одно и то же понятие, их ис-

пользование в тексте может различаться в зависи-

мости от контекста. Это помогает учесть не толь-

ко прямые совпадения, но и разнообразные вари-

анты морфологических форм, что значительно 

расширяет возможности анализа и обеспечивает 

большую точность при обработке естественного 

языка [8, 9]. Далее для повышения уровня обра-

ботки сообщений и создания контекстов вводится 

сервис, использующий LLM в качестве компара-

тора. Данный сервис работает по принципу сопос-

тавления каждого нового сообщения с уже суще-

ствующими в базе данных, что позволяет выявить 

общие контексты. Если LLM определяет, что но-

вое сообщение связано с уже имеющимся сооб-

щением общим контекстом, то оно ищет этот кон-

текст среди существующих. В случае его нахож-

дения создается новая запись в таблице связей с 

весом 1, что указывает на полное соответствие 

между сообщениями. 

Если сообщения частично связаны общим 

контекстом, система ищет подходящий контекст 

среди существующих записей и создает запись в 

таблице связей с весом 0,5. Это значение отражает 

то, что сообщения имеют определённые взаимо-

связи, но не полностью соответствуют друг другу 

по смыслу. Такой подход позволяет учитывать 

более тонкие градации взаимосвязей и контекстов, 

что особенно важно при работе с неструктуриро-

ванными данными, где значение слов может ме-

няться в зависимости от контекста. 

В случаях, когда сообщения не имеют общих 

контекстов, итерация пропускается, система перехо-

дит к следующему сообщению. Это минимизирует 

затраты ресурсов и время на обработку и сосредота-

чивает внимание на значимых взаимосвязях.  
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При добавлении нового сообщения в базу 

данных алгоритм обработки и анализа сообщений 

необходимо воспроизвести для этого сообщения. 

Это гарантирует, что каждая новая запись будет 

учитывать контексты, уже существующие в сис-

теме и, в случае необходимости, будет создан но-

вый контекст, что позволит постоянно обновлять 

и улучшать структуру данных. Такой подход 

обеспечивает высокую степень точности и полно-

ты анализа, позволяет системе эффективно рабо-

тать с большими объемами неструктурированных 

текстовых данных.  

Для представления связей между токенами 

используется структура, которая включает иден-

тификаторы сообщений и токенов, а также вес 

связи. Это записывается в формате: ID сообщения 

- ID токена - ID соседнего токена - вес связи, где 

вес отражает силу связи между токенами в зави-

симости от контекста и частоты их совместного 

появления [10]. 

В процессе обработки и анализа текстовых 

данных с помощью токенов и LLM важно учиты-

вать, как данные структурируются и управляются 

на разных уровнях. Помимо токенизации и по-

строения связей между токенами, существенную 

роль играет то, как исходные данные хранятся и 

обрабатываются для обеспечения полноты и каче-

ства анализа. Стратегии хранения исходных со-

общений и оптимизации таблиц токенов могут 

существенно повлиять на эффективность работы 

системы, особенно при работе с большими объе-

мами текстов и множественными контекстами.   

Хранение исходных сообщений и их ис-

пользование в качестве родительских для таблиц 

токенов может иметь значительный смысл с точки 

зрения структурирования данных. Сохранение 

исходного текста позволяет не только вернуться к 

первоначальному контексту при необходимости, 

но и помогает организовать агрегацию данных на 

более высоком уровне. Это полезно, например, 

для категоризации контекста, поскольку одно и то 

же слово или токен может приобретать разные 

значения в зависимости от того, где и как оно ис-

пользуется. Хранение исходных сообщений по-

зволяет отслеживать, как конкретные токены свя-

заны с темами, обсуждениями, проектами или ав-

торами сообщений. Это может быть особенно 

важно для анализа больших объемов текстовых 

данных, где агрегация контекстов становится 

ключевым инструментом для извлечения смысла 

из данных. Таким образом, хранение исходных 

сообщений позволяет не только сохранять полно-

ту информации, но и улучшить возможности для 

классификации, тематического анализа и создания 

более сложных и гибких структур данных. Что 

касается необходимости оптимизации таблиц то-

кенов, это также представляет собой важный шаг 

в управлении данными [11]. Со временем в табли-

це могут появляться дублирующиеся или схожие 

токены, особенно если речь идет о разных морфо-

логических формах слов, упоминаниях, которые 

могут быть нормализованы, или ошибочных токе-

нах, возникших в результате неверной токениза-

ции. Оптимизация позволяет избежать избыточ-

ности и повысить качество данных. Это включает 

нормализацию токенов, объединение разных форм 

одного и того же слова, удаление шумовых дан-

ных и дублированных записей. Регулярная очист-

ка таблицы токенов позволяет поддерживать сис-

тему в актуальном состоянии. При это минимизи-

руются ошибки и улучшается эффективность ра-

боты модели. В результате таблица токенов ста-

новится более точной и информативной, что на-

прямую влияет на качество последующего анали-

за и использования данных. 

Таким образом, стоит определиться с ва-

риантом хранения данных. Хранение токенов в 

базе данных организовано с использованием трех 

основных таблиц: таблицы сообщений, таблицы 

контекстов и таблицы для весов и связей сообще-

ний и контекстов. Такая структура позволяет эф-

фективно управлять данными, обеспечивает хра-

нение исходных сообщений, построение иерархии 

связей между токенами, что упрощает анализ и 

позволяет динамически расширять модель. 

Таблица сообщений содержит все исход-

ные сообщения в необработанном виде. Каждое 

сообщение получает уникальный идентификатор 

(ID), который связывает его с остальными элемен-

тами базы данных. Помимо самого текста, таблица 

сообщений может содержать дополнительные поля, 

такие как дата и время отправки сообщения, источ-

ник (мессенджер, система управления проектами, 

корпоративная Wiki и т.д.), а также информацию о 

пользователе, если она доступна (например, ID от-

правителя или группы пользователей). Хранение 

сообщений в отдельной таблице позволяет в любой 

момент вернуться к исходным данным, что важно 

для уточнения контекста и верификации связей, по-

строенных на уровне токенов. 

В таблице контекстов хранятся токены, 

извлеченные из сообщений, и их контексты. Каж-

дый токен связан с уникальным ID сообщения, из 

которого он был извлечен. Контексты могут 

включать как непосредственные соседние токены 

(слова), так и более широкие фрагменты текста, 

окружающие токен, которые помогают уточнить 

его смысл в конкретном случае.  
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Например, если слово встречается в не-

скольких предложениях, контексты могут помочь 

различить его различные значения в зависимости 

от ситуации. Эта таблица является ключевой для 

анализа, так как в ней хранятся данные, необхо-

димые для дальнейшего построения графов связей 

между токенами. Нормализация токенов и приве-

дение их к единой форме (например, с учетом 

разных морфологических вариантов) также реали-

зуются на этом уровне. 

Таблица весов и связей сообщений и кон-

текстов  служит для хранения всех связей между 

токенами и сообщений, а также весов этих связей. 

Каждая запись в таблице содержит ID сообщения, 

ID токена и ID другого токена, с которым он свя-

зан. Помимо этого, указывается вес связи, кото-

рый показывает степень близости или контексту-

альной зависимости токенов. Например, связи 

между токенами внутри одного сообщения будут 

иметь вес 1, тогда как связи между токенами в 

разных сообщениях или разных контекстах могут 

иметь меньший вес (например, 0.5).  

Эти данные используются для построения 

графов связей, которые визуализируются и анали-

зируются с помощью модели. 

Для обеспечения взаимодействия с моде-

лью и визуализации данных необходимо постро-

ить WEB-API, которое будет отвечать за получе-

ние всех токенов и их весов. API дает возмож-

ность получать структурированные данные, пред-

ставляющие собой граф, где токены -  это узлы, а 

связи между ними - это рёбра с определённым ве-

сом. На основе этих данных можно визуализиро-

вать граф, который показывает, как токены взаи-

мосвязаны между собой. Это позволяет пользова-

телям не только видеть связи между словами или 

выражениями, но и оценивать силу этих связей, 

анализируя веса, которые были присвоены во 

время обработки данных. Таким образом, графо-

вая структура дает наглядное представление об 

отношениях внутри текста и о том, как различные 

элементы взаимодействуют друг с другом [12-15]. 

Кроме того, важным аспектом работы с 

токенами является постоянная тренировка LLM на 

основе обновляемой таблицы токенов. Каждый 

раз, когда добавляется новый токен или обновля-

ются существующие данные, модель должна 

адаптироваться к этим изменениям, чтобы сохра-

нять актуальность анализа и предсказаний. Посте-

пенное добавление новых токенов позволяет мо-

дели улучшать свою способность распознавать и 

связывать новые термины с уже известными, а 

также корректировать существующие связи меж-

ду токенами.  

Такой подход гарантирует, что модель 

всегда учитывает актуальные данные и более точ-

но предсказывает возможные связи между токе-

нами в будущем. 

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ И ДИСКУССИИ  

Важным нюансом является определение от 

кого и кому направлены сообщения в рамках ана-

лиза неструктурированных данных. Одной из 

ключевых задач при работе с комментариями, пе-

реписками и другими текстовыми источниками 

является установление отправителя и получателя, 

особенно в тех случаях, когда контекст общения 

не очевиден. Это важно не только для точной ин-

терпретации данных, но и для создания коррект-

ных связей между токенами в графовой модели. В 

данном исследовании предложена методология, 

которая позволяет определить авторов и адресатов 

сообщений, даже если они не указаны явно, на-

пример, через упоминания ников, имен, должно-

стей или других характеристик. 

Для решения этой задачи применяются 

большие языковые модели (LLM), которые анали-

зируют текст с учетом множества факторов: мор-

фологические признаки, паттерны общения, кон-

текстные связи и временные интервалы между 

сообщениями. Это позволяет с высокой степенью 

точности определить, кто является отправителем 

(FROM) и получателем (TO) сообщения, даже в 

тех случаях, когда общение ведется в групповых 

чатах, и непосредственные адресаты могут не 

быть явно упомянуты. Также, если сообщение ад-

ресовано группе пользователей или не имеет чет-

кого получателя, оно может быть классифициро-

вано как сообщение «к толпе» или «от толпы». 

Один из результатов исследования пока-

зывает, что анализ паттернов общения, таких как 

временная последовательность сообщений, ис-

пользование местоимений и гендерных маркеров, 

помогает улучшить качество идентификации уча-

стников диалога. Для этого используется модель 

предсказания, которая анализирует задержку ме-

жду сообщениями. Если сообщения следуют друг 

за другом с малым временным интервалом, они 

могут быть частью одной беседы, что упрощает 

определение их взаимосвязи. Это особенно полез-

но в переписках, где упоминания отправителей и 

получателей могут отсутствовать. 

Еще одним важным результатом является 

создание графовой структуры, которая позволяет 

учитывать не только прямые связи между сооб-

щениями, но и их контекстуальные зависимости. 

Исследование показало, что LLM эффективно 

идентифицируют общие контексты между сооб-
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щениями, даже если они частично различаются по 

форме или стилю. Например, морфологические 

различия между формами одного и того же слова 

могут быть учтены в модели, что расширяет воз-

можности анализа. Контекстные связи между со-

общениями играют ключевую роль в построении 

многоузловой структуры данных. Вес связи в гра-

фе может варьироваться в зависимости от степени 

взаимосвязанности сообщений. Полные совпаде-

ния оцениваются весом 1, частичные - 0.5. Такой 

подход позволяет учитывать не только явные сов-

падения, но и тонкие смысловые связи, что делает 

модель более гибкой и точной при анализе боль-

ших объемов неструктурированных данных. 

Результаты исследования показывают, что 

такая методология позволяет эффективно рабо-

тать с неструктурированными данными, включая 

сложные переписки и комментарии. 

Применение LLM для определения участ-

ников общения и установления контекстуальных 

связей между сообщениями открывает возможно-

сти для построения более точных и многоуровне-

вых моделей взаимодействия. 

Для визуализации архитектуры и взаимо-

действия компонентов системы применены диа-

граммы, выполненные в нотации C4 [13-19]. Но-

тация C4 используется для представления архи-

тектуры программного обеспечения на разных 

уровнях абстракции, включая контекст, контейне-

ры, компоненты и код.  

Это позволяет детально отобразить, как 

взаимодействуют различные части системы, на-

чиная от общего контекста и заканчивая конкрет-

ными техническими деталями (рис. 1-3).  

 

 

Рис. 1. Диаграмма в нотации C4 на уровне контекста 

Fig. 1. C4 notation diagram at the context level 

 

Рис. 2. Диаграмма в нотации C4 на уровне контейнеров 

Fig. 2. C4 notation diagram at the container level 

 
Рис. 3. Диаграмма в нотации C4 на уровне компонентов 

Fig. 3. C4 notation diagram at the component level 
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Однако важной задачей остается оптими-

зация процесса создания новых контекстов. В не-

которых случаях большое количество контекстов 

может усложнить структуру данных, что требует 

дополнительных механизмов агрегации и катего-

ризации. Введение системы динамического об-

новления контекстов на основе новых данных 

также может стать следующим шагом в развитии 

методологии. 

 

Таким образом, предложенная система 

анализа текстовых данных с применением LLM 

показывает высокую эффективность, но требует 

дальнейших исследований и оптимизации для ра-

боты с большими объемами данных и более слож-

ными структурами взаимодействия. 

Авторы заявляют об отсутствии кон-
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