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У сучасну епоху інтелектуалізації обробки інформації великі мовні моделі 

(Large Language Models, LLM) стали одним із найважливіших досягнень у галузі 
штучного інтелекту. Здатність LLM до семантичного аналізу, синтаксичного 
розбору, контекстуального розуміння тексту та генерації узгоджених структур 
даних відкриває нові перспективи для автоматизації процесів парсингу даних, 
тобто структурованого вилучення інформації з неструктурованих джерел [1-3]. 

Традиційно парсинг даних реалізовувався через жорстко детерміновані 
алгоритми: регулярні вирази, граматики контекстно-вільних мов, або 
інструменти, побудовані на основі XPath, CSS-селекторів чи DOM-дерев. Проте 
ці методи мають суттєві обмеження у роботі з неструктурованими або 
напівструктурованими текстами – наприклад, із динамічними HTML-
сторінками, текстами з помилками або неоднозначними структурами. На 
противагу їм LLM дозволяють виконувати семантичний парсинг, у якому 
провідну роль має інтерпретація контексту [8]. 

У цій роботі розглядаються основні принципи побудови LLM, їх 
архітектурні особливості, алгоритмічні підходи до парсингу, а також приклади 
сучасних LLM, зокрема таких, як GPT, BERT, T5, LLaMA та їх застосування у 
задачах структуризації даних. 

 

 
Рисунок 1. Основні компоненти архітектури трансформера. 

 
Основною особливістю LLM є їх трансформерна архітектура (transformer 

architecture), запропонована в роботі [1]. Вона базується на механізмі self-
attention (самоуваги), який дозволяє моделі аналізувати зв’язки між словами 
незалежно від їх позиції у реченні (рис. 1). Ця архітектура усуває обмеження 
послідовної обробки даних, характерної для RNN (Recurrent Neural Network) та 
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LSTM (Long Short-Term Memory), і забезпечує масштабованість моделей до 
мільярдів параметрів (табл. 1). 

 
Таблиця 1 – Еволюція LLM 

Модель Тип Архітектура Кількість 
параметрів Основна особливість 

BERT 
(2019) 

Bidirectional 
Encoder 

Transformer 
Encoder ~340 млн Двонаправлений контекст, 

Masked Language Modeling 

GPT-3 
(2020) 

Autoregressive 
Decoder 

Transformer 
Decoder 175 млрд 

Одностороння генерація, 
навчання на великому 
корпусі 

T5 
(2020) 

Seq2Seq 
Encoder–
Decoder 

Повний 
Transformer 11 млрд Завдання «Text-to-Text», 

універсальність 

LLaMA 
3 (2024) 

Autoregressive 
Decoder 

Оптимізований 
Transformer 70 млрд Енергоефективність, 

швидке донавчання 
 

Представлений у моделі Embedding Layer (шар векторизації) перетворює 
слова або токени у числові вектори фіксованої розмірності. Positional Encoding 
(позиційне кодування) – додає інформацію про порядок слів у реченні, що 
необхідно для відтворення синтаксису. Self-Attention Layer (механізм самоуваги) 
– оцінює важливість кожного слова у контексті всього речення. Feed-Forward 
Neural Network (багатошарова нейронна мережа) – нелінійно перетворює 
результати уваги. Normalization & Residual Connections (нормалізація та 
залишкові зв’язки) – стабілізують навчання та пришвидшують збіжність. 

Механізм Self-Attention дозволяє LLM формувати уявлення про контекст 
слова, беручи до уваги всі інші слова у реченні. Формально, він обчислює 
матрицю ваг, яка визначає вплив кожного токена на інші токени. Для кожного 
токена моделюються три вектори – Query (Q), Key (K), Value (V), а результат 
уваги визначається як: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑄𝑄,𝐾𝐾,𝑉𝑉) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 �
𝑄𝑄𝐾𝐾𝑇𝑇

�𝑑𝑑𝑘𝑘
�𝑉𝑉 

де 𝑑𝑑𝑘𝑘 – розмірність векторів ключів [1]. 
Застосування LLM у парсингу даних базується на переході від 

синтаксичного аналізу до семантичного розуміння. Це означає, що сучасні LLM 
дозволяють не просто виділяти патерни у тексті, а й розпізнавати смислові 
зв’язки та структурувати дані, зокрема у форматах JSON, CSV, SQL або RDF [5]. 

Загалом, провідні сучасні LLM еволюціонували у напрямі підвищення 
контекстуальної точності, масштабованості та універсальності. Аналіз їх 
еволюції свідчить про поступовий перехід від двонаправлених до 
автогенеративних підходів у побудові великих мовних моделей. 

Застосування LLM для парсингу даних спирається на принципи, до яких 
належать: контекстуальна інтерпретація – здатність моделі враховувати 
значення фрази у контексті всього документа; генеративний підхід – результати 
парсингу подаються як текстові відповіді, які можна безпосередньо 
перетворювати на структуровані дані; можливість few-shot і zero-shot навчання – 
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LLM не потребують повного донавчання на кожному новому типі даних; 
інтеграція з інструментами Data Engineering – LLM можуть взаємодіяти з API, 
базами даних, ETL-процесами тощо [9, 10]. 

Для задач парсингу даних важливо, як різні архітектурні підходи впливають 
на здатність LLM аналізувати текстову структуру, виявляти патерни і 
перетворювати неструктуровану інформацію у структуровану форму. 

Модель BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), 
розроблена у Google AI [2], є двонаправленим енкодером трансформера, що 
дозволяє враховувати контекст слова як зліва, так і справа. Основна ідея BERT – 
Masked Language Modeling (MLM), тобто під час навчання певний відсоток 
токенів у реченні маскується, і модель навчається передбачати ці слова, 
використовуючи весь контекст. Це робить модель BERT ефективною для 
розуміння синтаксису та семантики, що є важливим у процесі семантичного 
парсингу.  

Головні особливості BERT: архітектура моделі складається лише з 
енкодерів трансформера; використовується позиційне кодування для збереження 
порядку токенів; завдяки двонаправленості модель формує повний контекст для 
кожного слова; добре підходить для класифікації текстів, вилучення сутностей 
(NER) та синтаксичного аналізу, що може використовуватись для попереднього 
етапу парсингу даних. Зауважимо, що Embedding Layer в архітектурі BERT має 
три частини (Token, Segment, Position Embedding) (рис. 2). 

 

 
Рисунок 2. Архітектура моделі BERT. 

 
Модель GPT (Generative Pre-trained Transformer), розроблена компанією 

OpenAI [3], грунтується на декодерній архітектурі трансформера. На відміну 
від BERT, GPT є авторегресивною моделлю, тобто прогнозує наступне слово, 
спираючись на попередні. Така архітектура набагато краще підходить для 
генеративних завдань, включно з автоматичним створенням парсерів, 
побудовою структурованих шаблонів, SQL-запитів, JSON-виходів тощо [9]. 

Головні особливості моделі GPT (рис. 3): архітектура складається лише з 
декодерів трансформера; навчання проводиться у каузальному режимі (Causal 
LM) – передбачення наступного токена за контекстом; модель підтримує few-
shot / zero-shot навчання, що спрощує адаптацію під конкретні типи даних; у 
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новіших версіях (GPT-3.5, GPT-4, GPT-5) реалізовано механізми довгої пам’яті 
і розширене вікно контексту, що дозволяє аналізувати великі текстові 
документи. 

 

 
Рисунок 3. Архітектура моделі GPT. 

 
Модель T5 (Text-to-Text Transfer Transformer), розроблена у Google 

Research [5], використовує підхід «text-to-text»: будь-яке завдання (класифікація, 
переклад, парсинг) формулюється як перетворення одного тексту в інший. Це 
робить T5 дуже зручною для семантичного парсингу, де завдання може бути 
описане як «перетвори текст у структуру даних». 

Головні особливості моделі T5 (рис. 4): повна encoder-decoder архітектура; 
єдина уніфікована парадигма «input text → output text»; можливість виконання 
завдань типу «extract entities», «generate JSON», «summarize data»; у контексті 
Data Engineering може використовуватись для автоматичного створення парсерів 
для різних форматів (XML, HTML, API-відповідей). 

 

 
Рисунок 4. Архітектура моделі T5 типу Encoder–Decoder. 

 
Модель LLaMA (Large Language Model Meta AI) (рис. 5), розроблена 

Meta AI [6], оптимізована для ефективності та роботи на обмежених ресурсах. 
Архітектурно LLaMA є декодерною моделлю, подібною до GPT, але з низкою 
покращень: використання RoPE (Rotary Positional Embeddings) замість 
класичного позиційного кодування; оптимізована структура уваги для 
зменшення енергоспоживання; підтримка великого контекстного вікна (до 128 
тис. токенів у LLaMA 3); підтримка інструкційного навчання (instruction tuning), 
що дозволяє ефективно виконувати завдання парсингу без додаткового 
донавчання [7]. 

 

 
Рисунок 5. Архітектура моделі LLaMA. 

 
Для ефективного застосування LLM у парсингу важливо враховувати не 

тільки їх архітектурні переваги, але й існуючі обмеження (табл. 2). 
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Таблиця 2 – Архітектурні переваги та обмеження LLM 

Модель Тип 
архітектури 

Контекстна 
обробка 

Придатність 
до парсингу 

Основні 
переваги Недоліки 

BERT Encoder-only Двонаправлена Висока 
точність 
розпізнавання 
сутностей 

Добрий 
семантичн
ий аналіз 

Не генерує 
вихідний 
текст 

GPT Decoder-only Одностороння Генеративна 
побудова 
структур 

Few-shot 
навчання, 
масштабов
аність 

Обмежене 
розуміння 
повного 
контексту 

T5 Encoder-
Decoder 

Повна Семантичний 
та 
синтаксичний 
парсинг 

Універсаль
ність 
завдань 

Високі 
вимоги до 
ресурсів 

LLaMA Decoder-only 
(оптимізована) 

Одностороння Гнучка 
генерація 
структур 

Енергоефе
ктивність, 
адаптивніс
ть 

Потребує 
великих 
даних для 
навчання 

 
На підставі розгляду архітектурних принципів та еволюції великих мовних 

моделей (від BERT до LLaMA) було встановлено, що вони надають значні 
переваги для задач структурованого вилучення інформації порівняно з 
традиційними детермінованими методами. До основних переваг LLM належать: 
здатність обробляти неструктуровані текстові масиви без необхідності ручного 
налаштування правил парсингу; використання генеративного підходу, що 
дозволяє формувати структуровані вихідні дані; підвищення точності вилучення 
інформації завдяки контекстній інтерпретації тексту; та гнучка адаптація до 
нових форматів даних за допомогою методів few-shot / zero-shot навчання. 

Серед розглянутих архітектур найбільш перспективними для 
автоматизованого парсингу виявились GPT і LLaMA завдяки їх здатності 
генерувати структуровані формати (JSON, XML, SQL). У той же час, моделі 
BERT і T5 є ефективними для попереднього семантичного аналізу, виділення 
сутностей і перетворення текстових даних на логічні структури, що формує базу 
для подальшої генерації структурованих результатів 
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