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АНОТАЦІЯ  

 

 Кваліфікаційна робота: 82 с., 20 рисунків, 18 джерел. 

 Мета роботи: розробка системи обробки природної мови для аналізу 

тональності текстів з використанням методів машинного навчання, що 

забезпечує точність класифікації тексту за його емоційною забарвленістю. 

 Об’єкт дослідження – система обробки природної мови для аналізу 

тональності текстів. 

 Предмет дослідження – алгоритми та інструменти для розробки 

системи, здатного автоматично визначати тональність тексту. 

 Методи навчання: стохастичний градієнтний спуск, метод зворотного 

поширення помилки, методи інтерпретації результатів класифікації. 

 

 У роботі розроблено систему для автоматичного визначення тональності 

текстів. Була реалізована модель на основі нейронної мережі, яка 

використовує рекурентні шари LSTM для врахування контексту слів, а також 

алгоритм LIME для пояснення результатів класифікації, що дозволяє 

визначати ключові слова, що впливають на прийняття рішень. Тестування 

показало, що модель досягає точності 91% на тренувальній вибірці та 88% на 

валідаційній після трьох епох навчання, що підтверджує її високу 

ефективність. Було виявлено деякі труднощі, зокрема недостатня вага деяких 

слів у навчальному наборі, однак ці проблеми були вирішені шляхом 

додавання нових даних і вдосконалення алгоритму обробки текстів. В 

результаті точність фінальної моделі склала 85%, що робить її придатною для 

практичних застосувань, таких як аналіз відгуків, моніторинг соціальних 

мереж чи автоматизація аналітики текстових даних. 

 

 Ключові слова: ОБРОБКА ПРИРОДНОЇ МОВИ, АНАЛІЗ 

ТОНАЛЬНОСТІ, НЕЙРОННА МЕРЕЖА, LIME. 
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ВСТУП 

 

 Разом із зростанням обсягів текстової інформації в інтернеті та 

соціальних мережах зростає й потреба в автоматичному аналізі тональності 

текстів. Це завдання актуальне для багатьох сфер, зокрема маркетингу, 

обслуговування клієнтів, моніторингу громадської думки та аналізу відгуків 

користувачів. З розвитком методів обробки природної мови (NLP) з'являються 

можливості ефективно визначати емоційне забарвлення тексту – чи він 

позитивний, негативний або нейтральний. 

 У зв’язку з цим виникає необхідність розробки систем, які автоматично 

аналізують тональність текстів і надають детальну інтерпретацію результатів. 

У цьому контексті машинне навчання є потужним інструментом для реалізації 

таких систем, оскільки дозволяє навчити моделі виявляти слова та фрази, що 

визначають тональність тексту, та використовувати їх для класифікації. 

Сьогодні автоматичний аналіз тональності текстів стає все більш 

затребуваним у сфері цифрового маркетингу, для управління взаємодією з 

клієнтами та моніторингу громадської думки в соціальних мережах. Зважаючи 

на зростаючий потік текстових даних, виникає потреба у точних і швидких 

інструментах, які б забезпечували автоматичну класифікацію тексту за його 

емоційним забарвленням. 

 Це обумовило мету роботи, яка полягає у створенні системи обробки 

природної мови для автоматичного аналізу тональності текстів, здатної 

забезпечити точне визначення емоційної оцінки тексту за допомогою методів 

машинного навчання. 

 Для досягнення поставленої мети було сформульовано такі завдання: 

1. Провести огляд та аналіз методів обробки природної мови для аналізу 

тональності текстів. 

2. Проаналізувати класифікацію методів аналізу тональності. 
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3. Провести аналіз та вибір інструментів та бібліотек для реалізації 

поставленого завдання. 

4. Провести проектування архітектури програмного забезпечення для 

аналізу тональності текстів. 

5. Провести програмну реалізацію системи з використанням обраних 

бібліотек та методів. 

6. Здійснити інтерпретацію результатів класифікації з поясненням 

значущих слів. 

7. Виконати тестування та аналіз результатів роботи розробленої 

системи. 

 Об’єкт дослідження – система обробки природної мови для аналізу 

тональності текстів. 

 Предмет дослідження – алгоритми та інструменти для розробки 

системи, здатного автоматично визначати тональність тексту. 

 Методологічною основою дослідження є загальнонаукові та 

спеціальні методи, які дозволили дослідити об’єкт і предмет роботи, 

проаналізувати методи обробки природної мови та порівняти ефективність 

різних підходів до класифікації тексту за тональністю. 

 Практичне значення отриманих результатів полягає в можливості 

застосування системи для автоматизованого аналізу відгуків, коментарів та 

іншого текстового контенту. Це може бути корисним для маркетингових 

досліджень, моніторингу громадської думки та управління взаємодією з 

клієнтами, а також для автоматизації процесів аналізу текстових даних у 

різних організаціях. 
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ТОНАЛЬНОСТІ ТЕКСТІВ (ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ) 

 

1.1 Вступ 

 

 Обробка природної мови (NLP) є міждисциплінарною галуззю, що 

знаходиться на перетині лінгвістики, комп'ютерних наук і штучного 

інтелекту. NLP включає методи та алгоритми для автоматизованого аналізу 

та обробки текстової інформації, що дозволяє комп'ютерам розуміти, 

інтерпретувати та відповідати на людську мову. У сучасному світі, де обсяг 

текстових даних щодня стрімко зростає, обробка природної мови стає все 

більш актуальною, адже вона дозволяє отримувати цінні інсайти з великих 

текстових масивів, таких як соціальні медіа, новини, відгуки та електронні 

листи [1]. 

 Одним із напрямків NLP є аналіз тональності, або аналіз настрою, який 

спрямований на визначення емоційної забарвленості тексту. Аналіз 

тональності полягає у визначенні позитивного, негативного або нейтрального 

настрою автора тексту на основі лексичних, семантичних і синтаксичних 

особливостей. Це важлива частина обробки текстових даних, що широко 

використовується в маркетингу, обслуговуванні клієнтів, аналізі політичних 

висловлювань і соціальних медіа для відстеження громадської думки та рівня 

задоволеності споживачів. 

 Галузь аналізу тональності стикається з багатьма викликами, оскільки 

людська мова містить багато двозначностей, іронії та культурних 

відмінностей. Розпізнавання таких тонкощів потребує розвинених 

алгоритмів, здатних ефективно обробляти багатозначні слова, сарказм і 

приховані значення. Успіх аналізу тональності залежить від здатності 

обробляти текстові дані з урахуванням контексту, що включає як лексичні, 

так і синтаксичні аспекти мови. 
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 Сучасний аналіз тональності розвивається у напрямку використання 

глибинних нейронних мереж і моделей на основі трансформерів, таких як 

GPT і BERT, які мають високу здатність до розуміння контексту і 

розпізнавання тонкощів значень у тексті. Вони покращують якість 

розпізнавання емоцій та настроїв, що робить їх надзвичайно корисними для 

досліджень у сфері аналізу тональності. Очікується, що з розвитком 

технологій обробки природної мови аналіз тональності стане ще більш 

точним і різностороннім, що дозволить розширити спектр застосування цієї 

технології в бізнесі, науці та повсякденному житті [2]. 

 

1.2 Роль обробки природної мови в аналізі тексту 

 

 Обробка природної мови (NLP) відіграє ключову роль у глибокому 

аналізі текстових даних, дозволяючи автоматизувати процеси розуміння, 

інтерпретації та класифікації великих обсягів інформації. Завдяки NLP 

можливо ефективно працювати з текстами різних мов та стилів, виявляти 

ключові змісти, а також проводити аналіз емоційної складової повідомлень. 

Це стає надзвичайно важливим у сучасному світі, де текстові дані 

використовуються в різних сферах: від маркетингових досліджень та 

моніторингу громадської думки до наукових досліджень та оцінки якості 

обслуговування клієнтів. 

 Аналіз тексту, заснований на NLP, використовує різні методи для 

вилучення змісту, виявлення емоцій та розпізнавання намірів у тексті. Окрім 

лексичних і граматичних аспектів, обробка природної мови враховує 

контекст, семантичні зв’язки та навіть культурні відмінності, що дозволяє 

глибше розуміти зміст. Визначення тональності — один з ключових 

напрямків NLP, що дозволяє визначати, яким є емоційний фон тексту, що в 

свою чергу може служити показником настрою чи задоволеності клієнтів, 

громадської думки або навіть ризиків у різних ситуаціях [3]. 



 

 

9 

 

 Із розвитком NLP зростає точність аналізу тексту, а також спектр 

доступних методів. Сучасні системи, використовуючи потужні моделі 

машинного та глибинного навчання, здатні адаптуватися до змінних умов та 

специфіки текстів різних типів, що відкриває нові перспективи для NLP. У 

наступних розділах ми розглянемо основні методи обробки природної мови 

та підходи до аналізу тональності текстів 

 

1.2.1 Методи обробки природної мови 

 

 Методи обробки природної мови (NLP) включають різноманітні техніки 

для автоматизованого аналізу тексту, які дозволяють комп'ютерам розуміти 

та інтерпретувати людську мову. Серед найпоширеніших методів NLP можна 

виділити наступні: 

1. Токенізація: процес розбиття тексту на окремі елементи, або токени, такі 

як слова чи фрази. Токенізація є першим кроком у більшості NLP-завдань, 

оскільки вона дозволяє перетворити текст у набір елементів, придатних 

для подальшого аналізу. 

2. Стемінг: метод, що зводить слова до їхньої базової форми шляхом 

видалення суфіксів. Наприклад, слова "running" та "runner" зводяться до 

основи "run". Стемінг використовується для зменшення різноманітності 

слів, що допомагає підвищити точність аналізу. 

3. Лематизація: процес нормалізації слів шляхом перетворення їх до 

початкової форми (леми), з урахуванням граматичного контексту. 

Лематизація дозволяє отримувати точнішу базову форму слів, ніж стемінг. 

Наприклад, для слова "better" лематизація поверне "good". 

4. Аналіз синтаксису: процес визначення граматичної структури речень і 

виявлення зв'язків між словами. Синтаксичний аналіз допомагає 

розпізнавати частини мови та граматичні зв’язки, що є корисним для 

розуміння контексту тексту. 
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5. Семантичний аналіз: метод для визначення значень слів і фраз у 

контексті, що дозволяє комп'ютерам розпізнавати сенс тексту. 

Семантичний аналіз є важливим для завдань, де потрібно зрозуміти 

емоційну або концептуальну складову повідомлення. 

6. Векторизація тексту: процес перетворення слів або фраз у числові 

вектори, що зберігають інформацію про семантичну близькість між 

словами. До поширених методів векторизації належать Word2Vec, GloVe 

та моделі на основі трансформерів, такі як BERT і GPT, які допомагають 

створювати більш точні й глибокі репрезентації тексту. 

 Ці методи є основою для реалізації багатьох NLP-завдань, включаючи 

аналіз тональності, розпізнавання емоцій та класифікацію тексту. Вони 

постійно вдосконалюються, що дозволяє глибше розуміти сенс і контекст 

текстових даних, роблячи аналіз природної мови більш точним і 

функціональним, а також ключові тенденції розвитку цієї технології [4]. 

 

1.2.2 Визначення тональності та її значення 

 

 Визначення тональності, або аналіз настрою тексту, є одним із ключових 

напрямків обробки природної мови (NLP), що дозволяє ідентифікувати 

емоційний фон повідомлення. Основне завдання цього процесу — визначити, 

чи є тональність тексту позитивною, негативною або нейтральною. Також 

можливе виявлення складніших емоцій, таких як радість, сум, обурення чи 

захоплення, що робить аналіз тональності важливим інструментом для 

розуміння настрою автора тексту. 

 Значення аналізу тональності в різних сферах важко переоцінити. У 

бізнесі та маркетингу він є ключовим інструментом для моніторингу 

ставлення споживачів до бренду, продуктів чи послуг. Компанії 

використовують аналіз тональності для виявлення задоволеності клієнтів та 

швидкого реагування на негативні відгуки, що дозволяє знижувати ризики 
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втрати клієнтів та підтримувати високий рівень обслуговування. Аналіз 

тональності також корисний для конкурентного аналізу, оскільки дає змогу 

компаніям відстежувати, як аудиторія сприймає продукти конкурентів, і 

відповідно коригувати свої маркетингові стратегії. 

 В соціальних медіа аналіз тональності став невід'ємною частиною 

оцінки громадської думки та настроїв. Цей метод дозволяє аналізувати великі 

обсяги даних з різних платформ для виявлення реакцій громадськості на 

новини, соціальні та політичні події. Наприклад, під час політичних кампаній 

або в кризових ситуаціях аналіз тональності допомагає швидко відстежувати 

зміни в настроях суспільства, що сприяє прийняттю обґрунтованих рішень та 

побудові ефективних комунікаційних стратегій. 

 Визначення тональності має велике значення й у фінансовій сфері. 

Наприклад, аналіз тональності фінансових новин та публікацій на 

економічних форумах може давати сигнали про можливі зміни на ринку. 

Негативні емоції у текстах, пов'язаних із фінансовими подіями, можуть 

вказувати на ризики, тоді як позитивні настрої можуть сигналізувати про 

сприятливі економічні тенденції. 

 Сучасні технології NLP дозволяють робити аналіз тональності більш 

точним, враховуючи контекст і приховані сенси. За допомогою моделей на 

основі глибинного навчання, таких як трансформери (наприклад, BERT, 

GPT), можливості аналізу тональності значно розширились: тепер алгоритми 

можуть розпізнавати сарказм, іронію та інші мовні особливості, які важко 

зрозуміти на основі лише простого аналізу лексики. Це відкриває нові 

перспективи для досліджень та бізнес-аналізу, оскільки аналіз тональності 

стає більш гнучким та адаптивним до різних типів тексту і навіть до 

культурних особливостей мови. 

 Таким чином, аналіз тональності відіграє важливу роль не лише у 

виявленні настроїв, а й у глибшому розумінні поведінкових аспектів і 

мотивації людей. Завдяки його можливостям зростає ефективність прийняття 
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рішень у бізнесі, політиці, наукових та соціальних дослідженнях, що робить 

аналіз тональності одним із найперспективніших напрямків NLP [5]. 

 

1.3 Основні підходи до аналізу тональності текстів 

 

 Аналіз тональності текстів базується на декількох основних підходах, 

які різняться методами обробки даних і типами моделей, що застосовуються 

для класифікації емоційного забарвлення тексту. Найпоширенішими 

підходами є: лінгвістичні методи, методи машинного навчання та гібридні 

підходи, які поєднують обидва підходи для досягнення більш високої 

точності. Кожен із цих підходів має свої особливості, переваги та обмеження, 

що визначає їх використання в конкретних завданнях. 

 1. Лінгвістичні методи - ці методи ґрунтуються на попередньо 

визначених правилах та мовних моделях, які аналізують слова та фрази в 

тексті для визначення їхнього настрою. Наприклад, вони можуть 

використовувати словники емоційних слів (такі як словники афективних слів 

або списки позитивних і негативних термінів), а також правила 

синтаксичного аналізу для виявлення емоційного забарвлення речень. 

Лінгвістичні методи дозволяють отримати швидкі результати та 

забезпечують високий рівень інтерпретованості, оскільки базуються на чітко 

визначених мовних правилах. Однак їхньою слабкою стороною є 

обмеженість у врахуванні контексту та складності обробки сарказму й іронії. 

 2. Методи машинного навчання - на відміну від лінгвістичних, ці 

методи не потребують попередньо визначених правил, а використовують 

алгоритми, що навчаються на великих обсягах текстових даних для 

класифікації тональності. Найбільш поширені методи включають 

використання моделей, таких як наївний баєсовий класифікатор, логістична 

регресія та метод опорних векторів (SVM). Перевагою машинного навчання 

є здатність адаптуватися до різних типів текстів та зростання точності з 
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кількістю даних для навчання. Однак для ефективного навчання ці методи 

потребують значного обсягу якісно анотованих даних, що може бути 

складним у реалізації. 

 3. Глибинне навчання - сучасний підхід, що є підрозділом методів 

машинного навчання, використовує нейронні мережі, зокрема, рекурентні 

нейронні мережі (RNN), згорткові нейронні мережі (CNN) та трансформери 

(наприклад, BERT, GPT). Ці моделі здатні розпізнавати контекстуальні 

відтінки тексту, навіть такі складні аспекти, як сарказм та іронія. Глибинне 

навчання є одним з найефективніших підходів для аналізу тональності, проте 

воно вимагає великих обчислювальних ресурсів і великих обсягів даних для 

навчання. 

 4. Гібридні підходи - поєднують лінгвістичні правила з методами 

машинного навчання або глибинного навчання. Наприклад, можуть 

використовуватися словники емоційних слів у комбінації з алгоритмами 

машинного навчання для покращення точності. Такий підхід дозволяє 

компенсувати недоліки кожного окремого методу, покращуючи як 

інтерпретованість, так і здатність моделі до адаптації. Гібридні підходи часто 

застосовуються в комерційних продуктах для аналізу тональності, оскільки 

вони дають змогу досягти кращого балансу між точністю, швидкістю й 

ресурсомісткістю. 

 Вибір конкретного підходу залежить від цілей і завдань аналізу, обсягу 

та доступності даних, а також технічних можливостей для обчислення та 

обробки інформації. У складних ситуаціях часто використовуються 

комбіновані підходи для досягнення максимальної ефективності та точності 

[6]. 
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1.4 Типи систем для аналізу тональності 

 

 Існує кілька типів систем для аналізу тональності тексту, кожна з яких 

має власні характеристики та підходи до обробки текстових даних. Вони 

відрізняються методами, на яких базуються, точністю класифікації та 

здатністю враховувати контекст тексту. Основні типи систем для аналізу 

тональності включають: 

 1. Системи на основі лінгвістичних правил — вони використовують 

заздалегідь визначені мовні правила для ідентифікації позитивних, 

негативних або нейтральних слів та фраз у тексті. Такі системи 

застосовуються для швидкої обробки текстів, особливо у випадках, коли 

важлива інтерпретованість результатів. 

 2. Системи на основі статистичних методів та машинного навчання 

— покладаються на аналіз великих обсягів текстових даних і застосування 

алгоритмів машинного навчання для навчання моделі. Вони є більш 

адаптивними та гнучкими, дозволяючи системам навчатися з нових текстів і 

забезпечувати вищу точність класифікації. 

 3. Гібридні системи — комбінують підходи лінгвістичних правил із 

методами машинного навчання або глибинного навчання. Такі системи часто 

використовуються для аналізу тексту в комерційних застосунках, оскільки 

вони забезпечують високий рівень точності й інтерпретованості результатів. 

 Кожен із цих типів систем має власні сильні та слабкі сторони. Вибір 

конкретної системи залежить від завдань і обсягу даних, а також від вимог до 

точності аналізу та наявності ресурсів для обробки. Розглянемо детальніше 

кожен з цих типів [7]. 

  



 

 

15 

 

1.4.1 Правила на основі лінгвістичних моделей 

 

 Системи аналізу тональності, що базуються на лінгвістичних моделях, 

використовують заздалегідь визначені правила та мовні ресурси для 

класифікації емоційного забарвлення тексту. Цей підхід зосереджується на 

граматичній структурі та лексичному складі речень, що дозволяє виявляти 

тональність на основі особливостей мови. Основні компоненти таких систем 

включають: 

- Словники емоційних слів: Базові елементи лінгвістичних моделей. 

Словники містять списки слів, що асоціюються з певними емоціями, а 

також їхні градації (наприклад, "радісний", "щасливий", "сумний", 

"нещасний"). Використання словників дозволяє системам визначати 

позитивні та негативні елементи в тексті на основі частоти їхнього 

використання. 

- Правила синтаксичного аналізу: Лінгвістичні системи часто 

використовують граматичні правила для виявлення структурних 

особливостей речень. Наприклад, вони можуть визначати, як підмет, 

присудок і додаток взаємодіють між собою, що може змінювати 

тональність речення. У випадках, коли негативні слова вживаються в 

позитивному контексті (наприклад, "непоганий"), синтаксичний аналіз 

допомагає коректно інтерпретувати сенс. 

- Афективний аналіз: Цей аспект фокусується на виявленні емоцій, які 

можуть бути висловлені в тексті. Правила афективного аналізу 

враховують не лише лексичні одиниці, але й їхній контекст, що допомагає 

системі краще зрозуміти загальне емоційне забарвлення повідомлення. 

Переваги лінгвістичних моделей можна визначити як: 

1. Інтерпретованість: Результати, отримані від таких систем, легко зрозумілі 

і можуть бути пояснені на основі використовуваних правил та словників. 
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Це робить їх особливо корисними для аналітики, де важлива прозорість 

результатів. 

2. Швидкість обробки: Лінгвістичні моделі зазвичай швидше аналізують 

текст, оскільки вони не потребують тривалого навчання, як це потрібно 

для моделей машинного навчання. 

3. Відносна простота: Системи, засновані на лінгвістичних правилах, можуть 

бути реалізовані з невеликими затратами на ресурси та час. 

 

Недоліки лінгвістичних моделей можна визначити як: 

1. Обмежена адаптивність: Лінгвістичні моделі можуть бути неефективними 

для текстів, що містять сленг, неформальні вирази або специфічні терміни, 

оскільки словники емоційних слів можуть бути недостатньо широкими. 

2. Контекстуальні обмеження: Такі системи можуть не враховувати 

контекстуальні значення слів, що призводить до помилок у класифікації, 

особливо коли слова використовуються в іронічному або саркастичному 

значенні. 

3. Необхідність ручної роботи: Розробка ефективних лінгвістичних моделей 

вимагає значних зусиль для створення якісних словників і правил, що 

може бути трудомістким процесом. 

 Лінгвістичні моделі все ще залишаються популярними завдяки своїй 

простоті та прозорості. Однак з розвитком технологій машинного навчання й 

глибинного навчання їхнє використання стає все менш поширеним у 

складних завданнях аналізу тональності, де точність і гнучкість відіграють 

важливу роль [8]. 

 

1.4.2 Статистичні методи та моделі машинного навчання 

 

 Системи, що використовують статистичні методи та моделі машинного 

навчання для аналізу тональності, стають дедалі популярнішими завдяки 
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своїй здатності адаптуватися до різних типів тексту та ефективно обробляти 

великі обсяги даних. Цей підхід ґрунтується на виявленні закономірностей у 

даних за допомогою алгоритмів, що навчаються на основі навчальних наборів 

тексту з попередньо анотованою тональністю. Основні компоненти таких 

систем включають: 

- Підготовка даних: На першому етапі дані проходять процес підготовки, 

який включає очищення тексту, видалення стоп-слів, лематизацію та 

токенізацію. Ці процедури допомагають зменшити шум у даних і 

покращити якість аналізу. 

- Векторизація: Перед подачею текстових даних до моделей машинного 

навчання їх потрібно перетворити на числові вектори. Це може бути 

зроблено за допомогою методів, таких як "мішок слів" (Bag of Words), TF-

IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) або векторні 

представлення слів, такі як Word2Vec і GloVe. Векторизація дозволяє 

моделям зрозуміти текстові дані у форматі, зрозумілому для 

обчислювальних алгоритмів. 

- Алгоритми машинного навчання: У цьому підході використовуються різні 

алгоритми для навчання моделей, серед яких найпоширенішими є: 

- Наївний баєсовий класифікатор: Простий і швидкий метод, який базується 

на принципі Баєса. Він оцінює ймовірність належності тексту до певної 

категорії на основі ймовірностей слів у різних класах. 

- Логістична регресія: Використовується для бінарної класифікації та може 

бути адаптована для багатокласових задач. Логістична регресія дозволяє 

моделі визначити ймовірність приналежності тексту до позитивної або 

негативної категорії на основі комбінації ознак. 

- Метод опорних векторів (SVM): Ефективний для класичних задач 

класифікації, SVM намагається знайти гіперплощину, яка максимально 

відділяє різні класи у векторному просторі. Цей метод особливо корисний 

у випадках, коли дані не є лінійно роздільними. 



 

 

18 

 

- Деревоподібні методи: Такі як випадкові ліси (Random Forest) та 

градієнтний бустинг (Gradient Boosting), які використовують ансамблі 

дерев рішень для досягнення вищої точності класифікації. 

 Переваги статистичних методів та машинного навчання можна 

визначити як: 

1. Гнучкість: Ці системи можуть адаптуватися до різноманітних типів 

текстів, враховуючи специфіку мови та контексту. Це робить їх особливо 

ефективними в умовах, коли лінгвістичні моделі можуть зазнати невдачі. 

2. Висока точність: Завдяки можливості навчання на великих наборах даних 

моделі машинного навчання можуть досягати високої точності у 

класифікації тональності. 

3. Автоматизація: Ці методи дозволяють автоматизувати процеси аналізу 

тональності, що значно знижує трудозатрати на ручну анотацію та аналіз 

текстів. 

 Недоліки статистичних методів та машинного навчання можна 

визначити як: 

1. Необхідність великої кількості даних: Для навчання моделей машинного 

навчання потрібні великі обсяги якісно анотованих даних, що може бути 

складним і витратним процесом. 

2. Складність: Системи на основі машинного навчання можуть бути менш 

інтерпретованими в порівнянні з лінгвістичними моделями. Це ускладнює 

розуміння причин, чому модель прийняла певне рішення. 

3. Перенавчання: Моделі можуть перенавчитися на навчальних даних, що 

призводить до зниження їхньої точності на нових, невідомих даних. Це 

вимагає обережного підходу до налаштування параметрів і вибору 

навчальних даних. 

 В цілому, статистичні методи та моделі машинного навчання 

представляють собою потужний інструмент для аналізу тональності, 

особливо в умовах, коли точність і адаптивність є критично важливими [8]. 
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1.4.3 Гібридні підходи 

 

 Гібридні підходи до аналізу тональності поєднують елементи 

лінгвістичних моделей та методів машинного навчання, з метою досягнення 

високої точності класифікації та кращої адаптації до різних текстових 

форматів. Цей комбінований підхід дозволяє ефективно використовувати 

переваги обох методів, усуваючи їхні недоліки. Основні компоненти 

гібридних систем можна визначити як: 

- Словники та мовні правила: Гібридні моделі часто починають з 

лінгвістичного аналізу, використовуючи словники емоційних слів та 

граматичні правила для попередньої обробки тексту. Це допомагає 

виділити ключові слова та фрази, які можуть вказувати на емоційне 

забарвлення, ще до застосування алгоритмів машинного навчання. 

- Алгоритми машинного навчання: Після початкового лінгвістичного 

аналізу, система використовує алгоритми машинного навчання для 

класифікації тексту. Моделі можуть навчатися на даних, які були 

попередньо оброблені лінгвістичними методами, що дозволяє їм бути 

більш точними і враховувати контекст. 

- Контекстуальні особливості: Гібридні системи здатні враховувати 

контекстуальні зміни значень слів завдяки поєднанню лінгвістичних та 

статистичних даних. Наприклад, виявлення іронії або сарказму може бути 

покращено через використання контекстуальних ознак, що дозволяє 

моделі більш точно визначати тональність. 

 Переваги гібридних підходів можна визначити як: 

1. Висока точність: Поєднуючи лінгвістичні правила з потужними 

алгоритмами машинного навчання, гібридні системи часто досягають 

більшої точності в класифікації тональності, ніж окремі моделі. 
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2. Гнучкість: Гібридні моделі можуть адаптуватися до різних типів текстів, 

враховуючи як граматичні, так і статистичні особливості. Це робить їх 

корисними для аналізу текстів з різноманітними стилями написання. 

3. Зменшення впливу помилок: Включення лінгвістичних правил може 

зменшити негативний вплив помилок, які можуть виникати в чисто 

статистичних моделях, особливо в складних текстах. 

 Недоліки гібридних підходів можна визначити як: 

1. Складність реалізації: Розробка гібридних систем може бути складнішою 

і вимагати більше ресурсів, оскільки потрібно поєднати різні підходи та 

забезпечити їхню ефективну взаємодію. 

2. Витрати часу на налаштування: Гібридні моделі можуть вимагати більше 

часу на налаштування параметрів і оптимізацію, щоб досягти 

максимальної продуктивності. 

3. Залежність від якості лінгвістичних ресурсів: Ефективність гібридних 

систем значною мірою залежить від якості використовуваних словників і 

мовних правил. Якщо ці ресурси є неадекватними або застарілими, це 

може негативно вплинути на результати. 

 Гібридні підходи до аналізу тональності є потужним інструментом, який 

дозволяє знижувати недоліки окремих моделей, забезпечуючи при цьому 

високу точність і адаптивність. Вони є особливо корисними в складних 

задачах, де важливо враховувати різноманітні аспекти тексту та контексту 

[8]. 

 

1.5 Тенденції розвитку технологій аналізу тональності 

 

 Технології аналізу тональності постійно еволюціонують, реагуючи на 

зміни в мовних структурах, нові методи обробки даних та потреби 

користувачів. Однією з найзначніших тенденцій останніх років є зростання 

популярності методів глибинного навчання для аналізу тональності. Моделі, 
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такі як рекурентні нейронні мережі (RNN), трансформери та BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), продемонстрували 

високу ефективність у розумінні контексту та семантики тексту. Ці моделі 

здатні обробляти довгі залежності в тексті, що значно покращує точність 

виявлення тональності [9]. 

 Системи аналізу тональності все більше інтегрують контекстуальні дані 

для покращення класифікації. Аналіз тексту в залежності від часу, місця або 

соціального контексту може змінити розуміння емоційного забарвлення. Це 

особливо важливо для соціальних мереж, де зміст і значення повідомлень 

можуть варіюватися в залежності від контексту. Глобалізація також вимагає 

адаптації технологій до різних мов та культур. Системи, здатні аналізувати 

тональність на кількох мовах, стають дедалі популярнішими. Розробка 

універсальних моделей, що враховують лінгвістичні та культурні 

особливості, є важливим напрямком для створення більш інклюзивних 

рішень. 

 Сучасні системи починають більше уваги приділяти не лише 

позитивним і негативним оцінкам, але й детальному аналізу емоцій. 

Вивчення тонкостей, таких як радість, гнів, страх, здивування або сум, 

дозволяє отримати глибше розуміння контексту повідомлень, що має 

важливе значення для бізнес-аналітики, соціальних досліджень та досліджень 

поведінки споживачів. Крім того, технології аналізу тональності все частіше 

інтегруються з іншими інструментами, такими як системи управління 

взаємовідносинами з клієнтами (CRM), аналітичні платформи та 

маркетингові рішення. Це дозволяє бізнесам більш ефективно 

використовувати дані про тональність для прийняття рішень. Зростання 

популярності технологій аналізу тональності також спричиняє обговорення 

етичних аспектів їх використання, включаючи питання конфіденційності, 

упередженості моделей та впливу на суспільство [10].  
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 Таким чином, можна стверджувати, що аналіз тональності 

продовжуватиме розвиватися, впроваджуючи нові технології та підходи для 

задоволення потреб користувачів. Постійний розвиток алгоритмів, адаптація 

до нових мовних структур і культур, а також етичні питання, пов’язані з їх 

використанням, будуть визначати майбутнє цієї динамічної галузі. 
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РОЗДІЛ 2. ІНСТРУМЕНТИ ОБРОБКИ ПРИРОДНОЇ МОВИ ДЛЯ 

АНАЛІЗУ ТОНАЛЬНОСТІ 

 

2.1 Вибір алгоритмів та програмного забезпечення для обробки 

природної мови для аналізу тональності 

 

У сучасному світі, де дуже багато зав'язано на IT-технологіях, немає 

сумніву, що для реалізації розробки такої технології як автоматизація обробки 

природної мови для аналізу тональності необхідно провести безпосередньо 

порівняльний аналіз цих технологій для вибору найбільш актуальних 

інструментів, які будуть дозволяти у повному обсязі вирішувати поставлене 

завдання. 

Тематика цього розділу обумовлена тим, що в рамках звіту є потреба 

реалізації програмного забезпечення, що буде надавати можливість в 

автоматичному режимі проводити аналіз тональності тексту, введеного 

користувачем, та відображувати на інтерфейсі користувача результати цього 

аналізу. Для написання обумовленого програмного продукту необхідно 

вибрати інструменти, а саме мову програмування, від якої залежить швидкість 

написання та роботи проектованого програмного продукту, редактор коду, 

систему тестування запитів тощо.  

Коли починається етап розробки додатку обробки природної мови для 

аналізу тональності, перше, з чим розробник обов'язково зіштовхнеться, це 

вибір основного інструменту реалізації. Для побудови моделі власного 

програмного забезпечення нам обов'язково доведеться зробити вибір мови 

програмування, що найбільше підходить для вирішення поставленого 

завдання.Мови програмування - це формальні системи символів і правил, які 

використовуються для написання програм для комп'ютерів. Основні поняття 

та види мов програмування включають: 

- Змінні та типи даних 
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- Умовні конструкції 

- Цикли 

- Функції 

- Масиви та колекції 

- Об'єктно-орієнтоване програмування (ООП) 

Види мов програмування різняться за своїм призначенням і сферами 

застосування. Основні типи мов програмування включають: 

- Мови загального призначення 

- Мови для веб-розробки 

- Мови для аналізу даних і наукового обчислення 

- Мови для вбудованих систем 

- Мови для штучного інтелекту і машинного навчання 

Це лише загальний огляд основних понять та видів мов програмування. 

Кожна мова має свої особливості і властивості, і вибір мови залежить від 

конкретної задачі [11]. 

На сьогоднішній день існує велика кількість різних мов програмування 

і в кожної з них своя сфера застосування, але все ж для проведення аналізу на 

вибір кращої мови для виконання поставленого завдання буде доцільно обрати  

та порівняти найбільш затребувані мови безпосередньо у предметній галузі, а 

саме розробці систем обробки природної мови, тож у цьому розділі звернемося 

до статистики. На рисунку 2.1 відображено статистичні дані щодо 

використання мов програмування у розробці серверної частини систем 

обробки природної мови [12]. 
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Рисунок 2.1 – Статистика використання мов програмування у розробці 

серверної частини систем обробки природної мови  

 

За цими даними можна зробити висновок, що Python на даний час є 

найпопулярнішою мовою програмування для виконання задач у предметній 

галузі, але С++, C#, Java тощо також є доволі затребуваними.  

 

2.2 Порівняльний аналіз мов програмування для обробки природної 

мови для аналізу тональності 

 

Для аналізу характеристик найбільш актуальних для виконання 

поставленого завдання  технологій, складемо порівняльні таблиці для 

проведення порівняння за такими характеристиками як: парадигми, типізація, 
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керування пам'яттю, об'єктно - орієнтованими можливостями та частотою 

використання [13]. 

 

                 Таблиця 2.1 - Порівняльна характеристика за парадигмами  

Можливість C# Java C++ PHP Python Ruby 

Імперативна + + + + + + 

Обїєктно-орієнтована + + + + + + 

Функціональна +/- +/- +/- +/- + + 

Рефлексивна +/- +/- + + + + 

Узагальна + + + + + + 

Логічна - - - - - - 

Декларативна +/- - +/- + + + 

Розподілена +/- + - + +/- +/- 

                 

Таблиця 2.2 - порівняльна характеристика за типізацією 

Можливість C# Java C++ PHP Python Ruby 

Статична типізація + + - - - - 

Динамічна типізація + - + + + + 

Явна типізація +/- + - +/- +/- - 

Неявна типізація + - + + + + 

Неявне приведення  - + + + + + 
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Таблиця 2.3 - Порівняльна характеристика за можливостями керування 

пам’яттю 

Можливість C# Java C++ PHP Python Ruby 

Об’єкти на стеку + - - - - - 

Некеровані вказівники + - - - - - 

Ручне керування + - - - - - 

Збирання сміття + + + + + + 

 

Таблиця 2.4 - Порівняльна характеристика за функціональними 

можливостями 

Можливість C# Java C++ PHP Python Ruby 

Декларації функцій - - - - - - 

First class функції + - + + + + 

Анонімні функції + + + + + + 

Лексичні замкнення + + + + + + 

Часткове застосування - - + - + + 

 

Таблиця 2.5 - Порівняльна характеристика за об’єктно – орієнтованими   

можливостями 

Можливість C# Java C++ PHP Python Ruby 

Інтерфейси + + + + + - 

Мультиметоди +/- - - - - - 

Міксини - + + + + + 

Перейменування - - - - - - 

Множинне 

спадкування 

- - - - + - 

 

Слід зазначити, що при проектуванні та розробці дуже велику роль грає 

зручність написання та читання програмного коду. Для порівняння зазначених 

мов за заданим критерієм представимо порівняння синтаксису мов по 

написанню рівнозначного за результатом коду на рисунках 2.2, 2.3 і 2.4. 
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Рисунок 2.2 – Приклад коду на Java 

 

 

Рисунок 2.3 – Приклад коду на С 

 

 

Рисунок 2.4 - Приклад коду на Python 

 

По малюнках видно, що для реалізації коду рівнозначного функціоналу 

мови Java і C вимагають 4-5 рядків коду, в той час коли Python надає 

можливість реалізувати той самий функціонал в 1 строку. Щоб зробити вибір 

мови програмування для створення програмного забезпечення обробки 

природної мови для аналізу тональності, потрібно зрозуміти, можливості якої 

мови можуть задовольнити поточну потребу. Реалізація систем обробки 

природної мови для аналізу тональності - це процес, у якому на першому місці 

стоїть швидкість виконання скриптів та наявність необхідного інструментарію 

для реалізації. 

За статистикою та особистим аналізом, було з’ясовано, що найбільш 

актуальною мовою для реалізації основної логіки проектованого програмного 

забезпечення в якості мови програмування буде найбільш доречно 

використовувати Python [12].  
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Наведемо кілька прикладів переваг реалізації ПЗ на Python: 

- Велика кількість бібліотек для розробки. 

- Юзерфрендлі синтаксис. 

- Великий вибір безкоштовних середовищ розробки. 

- Велике ком’юніті розробників 

- Об’ємна та змістовна документація 

- Наявність бібліотек відповідного інструментарію 

Підіб'ємо підсумки: У кожної мови програмування є свої плюси і мінуси, 

кожна мова гарно підходить для конкретних цілей, наприклад, якщо 

створювати сайт, то за описаними критеріями потрібно обрати JavaScript, а для 

реалізації безпосередньо поставленого завдання створення програмного 

забезпечення обробки природної мови для аналізу тональності найбільш 

доречно буде використання Python так як ПЗ відповідного функціоналу 

реалізоване за допомогою його інструментарію зручніше у реалізації, має 

змістовну документацію і надає обширний вибір бібліотек відповідної галузі, 

що разом надасть можливість реалізувати якісний програмний продукт з 

зазначеним функціоналом [13]. 

 

2.3 Вибір текстового редактора для написання коду 

 

Для реалізації коду, потрібного для звіту, зазвичай використовують 

текстовий редактор — програму або компонент, що служить для створення та 

корекції текстових файлів. Редактор є одним із головних інструментів 

розробника, дозволяючи не тільки писати код, а й відразу його перевіряти і 

виправляти. 

Вибір редактора для роботи над проєктом — непросте завдання. Воно 

включає аналіз доступних варіантів, врахування власних вподобань, а також 

практичну перевірку, що допомагає обрати редактор, який найкраще 

відповідатиме конкретним вимогам завдання. 
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Sublime Text Editor (Рисунок 2.6) — це потужний та гнучкий текстовий 

редактор, популярний серед розробників завдяки своїй швидкості, широким 

можливостям налаштування і підтримці численних мов програмування. Він 

забезпечує інтуїтивний інтерфейс та функціонал, що робить процес кодування 

більш зручним і ефективним.  

 

 

Рисунок 2.6 – Інтерфейс Sublime Text editor 

 

Розглянемо функціонал Sublime Text Editor: 

- Швидкий пошук і навігація — забезпечує можливість швидко знаходити 

необхідні файли або рядки коду, значно прискорюючи робочий процес. 

- Режим розділення екрану — дозволяє одночасно працювати з кількома 

файлами, що дуже зручно при багатозадачності. 

- Підтримка плагінів — Sublime Text легко розширюється за допомогою 

плагінів, що додає нові можливості та покращує зручність роботи. 
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- Розширені можливості налаштування — дозволяє користувачам 

підлаштовувати інтерфейс та функції редактора під свої індивідуальні 

потреби. 

- Автозавершення та підсвічування синтаксису — спрощує написання 

коду, знижуючи ризик помилок і підвищуючи продуктивність. 

Розглянемо переваги, що були виявлені користувачами при 

використанні Sublime Text Editor: 

1. Швидкодія та мінімальне навантаження на систему — редактор 

працює дуже швидко навіть на старих комп’ютерах. 

2. Інтуїтивний інтерфейс — простий і зрозумілий інтерфейс, який легко 

налаштувати під себе. 

3. Гнучка система налаштування — користувачі можуть змінювати 

гарячі клавіші, інтерфейс, встановлювати нові плагіни та теми. 

Розглянемо недоліки, що були виявлені користувачами при 

використанні Sublime Text Editor: 

1. Відсутність безкоштовної повної версії — хоча редактор можна 

використовувати безкоштовно, повноцінний доступ вимагає 

придбання ліцензії. 

2. Обмежена підтримка проєктів з великою кількістю файлів — робота 

може сповільнюватися при відкритті великих проєктів. 

3. Відсутність інтегрованої підтримки версійного контролю — на 

відміну від деяких інших редакторів, Sublime Text не має вбудованої 

підтримки Git. 

Загалом, Sublime Text Editor — це відмінний інструмент для написання 

коду з багатьма корисними функціями та можливостями для налаштування. 

Він ідеально підходить для розробників, які шукають швидкий, гнучкий і 

зручний редактор, хоч деякі його недоліки можуть обмежити використання 

для великих командних проєктів або проєктів із масштабною файловою 

структурою. 



 

 

32 

 

Visual Studio Code (рисунок 2.7) – це безкоштовний і потужний 

текстовий редактор, створений компанією Microsoft. Він відзначається 

широким функціоналом, підтримкою різних мов програмування, вбудованими 

інструментами для розробки та активною спільнотою користувачів. Завдяки 

своїм можливостям і простоті використання, VS Code здобув популярність 

серед розробників у всьому світі. 

 

 

Рисунок 2.7 – Visual Studio Code 

 

 Розглянемо функціонал Visual Studio Code: 

- Інтегрований термінал — дозволяє виконувати командний рядок прямо 

в редакторі, що значно прискорює процес розробки. 

- Вбудована підтримка Git — забезпечує зручну роботу з системою 

контролю версій, дозволяючи відслідковувати зміни та управляти 

репозиторіями без необхідності виходити з редактора. 
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- Маркетплейс розширень — надає доступ до величезної кількості 

плагінів, що додають функції для будь-яких потреб, від підсвічування 

синтаксису до інтеграції з різними сервісами. 

- Підтримка дебагінгу — дозволяє налагоджувати код безпосередньо в 

редакторі з допомогою інтегрованих інструментів для багатьох мов 

програмування. 

- Інтелектуальне автозавершення коду (IntelliSense) — забезпечує точні 

підказки та автозаповнення, що покращує швидкість написання та 

знижує ризик помилок. 

 Розглянемо переваги, що були виявлені користувачами при 

використанні Visual Studio Code: 

1. Безкоштовність та відкритий код — VS Code є повністю безкоштовним 

та підтримує open-source спільноту, що дозволяє його розширювати та 

вдосконалювати. 

2. Гнучкість налаштувань — користувачі можуть налаштовувати 

інтерфейс, гарячі клавіші, теми та інші параметри під свої потреби. 

3. Широка підтримка розширень — маркетплейс VS Code пропонує 

численні плагіни, що дозволяють розширити функціонал редактора для 

будь-яких задач. 

 Розглянемо недоліки, що були виявлені користувачами при 

використанні Visual Studio Code: 

1. Високе споживання ресурсів — VS Code може сповільнюватися на 

комп’ютерах з обмеженими ресурсами через свою функціональність і 

підтримку розширень. 

2. Нерідкі оновлення — часті оновлення іноді можуть порушити 

сумісність із певними розширеннями або викликати помилки. 

3. Затримки при роботі з великими проєктами — при відкритті великих 

проєктів редактор може працювати повільніше, особливо якщо 

активовано багато розширень. 
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 Visual Studio Code — це універсальний і багатофункціональний 

редактор для розробки, що підійде як новачкам, так і досвідченим 

розробникам. Його можливості для налаштування та розширення роблять його 

ефективним інструментом для широкого спектра задач, хоча високе 

навантаження на систему може обмежити його використання на менш 

потужних пристроях.     

 Notepad ++ (Рисунок 2.8) - це безкоштовний текстовий редактор для 

Windows, який є легким і швидким інструментом для написання і редагування 

коду. Завдяки простому інтерфейсу, підтримці багатьох мов програмування та 

мінімальному навантаженню на систему, Notepad++ популярний серед 

розробників, які шукають ефективний та легкий у використанні редактор. 

 

 

Рисунок 2.8 – Notepad++ 

 

Розглянемо функціонал Notepad++: 

- Підсвічування синтаксису та складання коду — дозволяє легше читати 

код завдяки підсвічуванню ключових слів і можливості автоматичного 

форматування. 
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- Підтримка макросів — забезпечує автоматизацію повторюваних дій 

шляхом запису макросів, що значно прискорює роботу. 

- Робота з вкладками — зручно відкривати і редагувати кілька файлів 

одночасно за допомогою вкладок, що полегшує багатозадачність. 

- Автозбереження та відновлення сесії — дозволяє автоматично зберігати 

зміни та відновлювати сесію після аварійного завершення роботи 

редактора. 

- Невелике навантаження на систему — працює швидко навіть на 

застарілих комп'ютерах, не споживаючи багато ресурсів. 

Розглянемо переваги, що були виявлені користувачами при 

використанні Notepad++: 

1. Легкість і швидкість роботи — Notepad++ працює швидко навіть на 

слабких комп'ютерах завдяки низьким вимогам до ресурсів. 

2. Повністю безкоштовний — доступний для завантаження і 

використання безкоштовно, що робить його зручним вибором для 

будь-якого користувача. 

3. Підтримка численних мов програмування — редактор автоматично 

визначає і підсвічує синтаксис багатьох мов, полегшуючи написання 

коду. 

Розглянемо недоліки, що були виявлені користувачами при 

використанні Notepad++: 

1. Обмежена функціональність порівняно з іншими редакторами — 

немає вбудованих інструментів для дебагінгу або терміналу, що 

робить його менш функціональним для складних проєктів. 

2. Тільки для Windows — Notepad++ офіційно доступний лише для 

Windows, що обмежує його використання на інших операційних 

системах. 

3. Простий інтерфейс — дизайн інтерфейсу дещо застарілий і менш 

гнучкий для налаштування, ніж в інших редакторах. 
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Notepad++ — це надійний і легкий редактор, ідеальний для швидких 

змін та невеликих проєктів, особливо для тих, хто цінує мінімальне 

навантаження на систему. Проте, через обмежену функціональність він може 

не відповідати потребам складніших проєктів або професійної розробки на 

різних платформах. 

Проаналізувавши всі переваги та недоліки наведених вище інструментів 

для реалізації проектованого програмного продукту було обрано SublimeText. 

 

2.4 Аналіз та вибір ПЗ для тестування запитів до проектованого 

програмного забезпечення 

 

Для тестування  взаємодії користувача з нашим проектованим 

програмним забезпеченням у мережі нам знадобиться ПЗО, яке надасть нам 

змогу ініціювати запит до розробленого нам програмного забезпечення з 

передачею інформації для взаємодії. API клієнти - це інструменти середнього 

рівня складності. Це як правило десктопні програми, які дозволяють 

звернутися до ендпойнтів. Також вони надають додаткові можливості 

використання змінних, рандомайзерів, скриптів та інших функцій. Розглянемо 

найбільш актуальні та сучасні інструменти , які задовольняють цим вимогам: 

Insomnia (Рисунок 2.9) - це популярний інструмент для тестування API, 

який забезпечує розробникам зручний інтерфейс для роботи з REST та 

GraphQL запитами. Цей інструмент дозволяє швидко налаштовувати запити, 

переглядати та аналізувати відповіді сервера, працювати з аутентифікацією та 

додавати різноманітні параметри для глибшого тестування.  
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Рисунок 2.9 – Інтерфейс користувача Insomnia 

 

Insomnia також підтримує роботу з колекціями запитів, що робить 

процес тестування структурованим та організованим. Він сумісний з різними 

форматами передачі даних, включаючи JSON, XML, та Form URL-encoded, що 

робить його універсальним у використанні. 

Розглянемо переваги, що були виявлені користувачами при 

використанні Insomnia: 

1. Інтуїтивний інтерфейс — зрозумілий і простий у використанні, що 

дозволяє швидко створювати запити навіть новачкам. 

2. Зручна робота з токенами аутентифікації — Insomnia спрощує 

додавання токенів, що необхідні для роботи з захищеними API. 

3. Налаштування середовищ (environment) — дозволяє зберігати змінні 

для різних середовищ (наприклад, продакшн, тестування), що дуже 

зручно для управління запитами. 

Розглянемо недоліки, що були виявлені користувачами при 

використанні Insomnia: 

1. Відсутність багатьох інтеграцій — Insomnia має менше інтеграцій з 

іншими інструментами порівняно з альтернативами, такими як 

Postman. 
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2. Обмежена кастомізація — інструмент не дозволяє вносити значні 

зміни в інтерфейс або функціонал, що може обмежувати професійних 

користувачів. 

3. Високе споживання ресурсів на великих проєктах — при роботі з 

великими колекціями запитів споживання пам’яті може значно 

зрости. 

Insomnia — це простий у використанні та ефективний інструмент для 

тестування API, що відмінно підходить для роботи з REST і GraphQL. Його 

можливості роблять його чудовим вибором для розробників, які шукають 

простоту та швидкість у створенні та перевірці API-запитів, хоча деякі 

обмеження можуть стати перепоною для більш складних сценаріїв тестування 

або інтеграцій. 

 

 

Рисунок 2.10 – Інтерфейс користувача Postman 

 

Postman (Рисунок 2.10) - це потужний інструмент для розробників, 

призначений для тестування API. Він підтримує створення, налагодження та 

автоматизацію REST, SOAP та GraphQL запитів. Postman дозволяє зручно 

налаштовувати запити, переглядати відповіді серверів, а також забезпечує 
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підтримку колекцій, що полегшує організацію запитів для великих проєктів. 

Окрім базового функціоналу, Postman пропонує можливості для налаштування 

середовищ, створення автоматизованих тестів, інтеграцію з CI/CD системами 

та підтримує спільну роботу над проєктами в команді, що робить його 

важливим інструментом для API-розробки. 

Розглянемо переваги, що були виявлені користувачами при 

використанні Postman: 

1. Розширені функції тестування та автоматизації — Postman підтримує 

написання тестів для запитів, що дозволяє легко автоматизувати 

перевірку API. 

2. Спільна робота в команді — зручний інтерфейс для спільної роботи 

над запитами та проєктами, що дозволяє команді синхронізувати 

зміни та працювати над API в реальному часі. 

3. Інтеграція з CI/CD інструментами — Postman легко інтегрується з 

популярними системами CI/CD, що дозволяє включати тестування 

API у загальний процес розробки. 

Розглянемо недоліки, що були виявлені користувачами при 

використанні Postman: 

1. Високе споживання ресурсів — на великих проєктах Postman може 

значно навантажувати систему, що впливає на швидкість роботи. 

2. Платні функції для професійного використання — деякі важливі 

функції, як-от розширені можливості спільної роботи, доступні лише 

у платних версіях. 

3. Складність інтерфейсу для новачків — через багатий функціонал 

новим користувачам може знадобитися час на освоєння інтерфейсу 

та всіх доступних функцій. 

Загалом, Postman є потужним інструментом для тестування API, який 

підходить як для індивідуального використання, так і для роботи в команді. 

Завдяки широкому функціоналу, він ідеальний для розробників, яким потрібні 
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автоматизація та організація запитів, хоча високе споживання ресурсів та 

складність для новачків можуть бути недоліками при використанні Postman 

для простих або невеликих проєктів.  

SOAPUI (Рисунок 2.11) - це професійний інструмент для тестування веб-

служб, спеціалізований на роботу з протоколами SOAP та REST. Відомий 

своєю гнучкістю, SoapUI дозволяє створювати та виконувати запити, 

автоматизовані тести, перевірки безпеки та навантажувальні тести, що робить 

його особливо корисним для великих проєктів і комплексного тестування API. 

Цей інструмент підтримує функції побудови сценаріїв, налаштування 

середовищ, перевірки відповідей та параметризацію тестів, що допомагає у 

створенні гнучких і складних тестів для веб-служб. 

 

 

Рисунок 2.11 – Інтерфейс користувача SOAPUI 

 

Розглянемо переваги, що були виявлені користувачами при 

використанні SoapUI: 

1. Розширені можливості для тестування SOAP — інструмент надає 

глибоку підтримку SOAP-запитів, що дозволяє тестувати всі аспекти 

веб-служб, заснованих на SOAP. 
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2. Автоматизація та налаштування сценаріїв — SoapUI дозволяє 

створювати складні сценарії для автоматизованого тестування, що 

полегшує роботу з великими API-проєктами. 

3. Можливості навантажувального тестування — інструмент забезпечує 

можливість виконання навантажувальних тестів для оцінки 

продуктивності API під великим навантаженням. 

Розглянемо недоліки, що були виявлені користувачами при 

використанні SoapUI: 

1. Високе споживання ресурсів — під час виконання складних або 

навантажувальних тестів SoapUI може значно навантажувати 

систему. 

2. Обмежені можливості інтерфейсу для REST API — хоча SoapUI 

підтримує REST, він не такий зручний для цього протоколу 

порівняно з іншими інструментами. 

3. Платна версія для розширеного функціоналу — розширені 

можливості, такі як навантажувальні тести і детальні налаштування 

безпеки, доступні лише у платній версії. 

У цілому, SoapUI є ефективним інструментом для тестування веб-служб, 

особливо тих, що побудовані на SOAP. Це чудовий вибір для проєктів, де 

потрібна автоматизація складних сценаріїв та оцінка продуктивності API, але 

його високе споживання ресурсів і обмежена зручність для REST можуть 

зробити його менш привабливим для деяких команд, особливо тих, що 

працюють лише з REST API.  

Обираючи інструмент для тестування запитів до нашого програмного 

забезпечення, ми звернули увагу на різноманітні аспекти, щоб забезпечити 

ефективність та ефективність нашого процесу тестування. На основі цього 

аналізу ми визначили, що Postman - це ідеальний вибір для наших потреб, 

керуючись наступними критеріями: 
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1. Postman надає можливість тестувати системи з використанням різних 

протоколів, включаючи HTTP, REST, SOAP та GraphQL. Це особливо важливо 

для нашої системи, яка використовує REST API для взаємодії з сервісами 

обробки природної мови. 

2. Postman має інтуїтивно зрозумілий інтерфейс, що спрощує процес 

створення, надсилання та аналізу запитів до нашого API для обробки 

природної мови. Це дозволяє нашій команді швидко та ефективно взаємодіяти 

з API під час тестування. 

3. Postman надає можливість автоматизувати тестування API шляхом 

створення колекцій тестів та виконання їх у пакетному режимі. Це дозволяє 

нам швидко перевіряти різні аспекти функціональності нашої системи 

обробки природної мови. 

4. Postman має велику та активну спільноту користувачів, яка надає 

багато ресурсів, документації та підтримки. Це допомагає нам швидко 

вирішувати будь-які проблеми або питання, які можуть виникнути під час 

тестування нашої системи [15]. 

 

2.5 Вибір бібліотек для виконання поставленого завдання 

 

Для реалізації програмного забезпечення з аналізу тональності тексту 

необхідні бібліотеки, що забезпечують обробку текстових даних, створення та 

навчання моделі нейронної мережі, інтерпретацію результатів і створення 

графічного інтерфейсу користувача. Оскільки кожна з цих функцій потребує 

специфічного інструментарію, розглянемо кілька можливих бібліотек для 

кожного завдання, порівняємо їх та обґрунтуємо вибір найбільш підходящих. 
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2.5.1 Робота з текстовими даними 

 

Для обробки тексту необхідні інструменти для обробки даних у 

табличному форматі, що дозволяє зручно працювати з текстовими даними та 

словником тональності. Крім того, для ефективної маніпуляції даними 

(наприклад, нормалізації та векторизації тексту) важлива підтримка числових 

масивів і векторних операцій. Для цих завдань розглянемо наступні 

бібліотеки: 

1. Pandas – бібліотека, що спеціалізується на роботі з табличними 

даними, надає зручні структури даних DataFrame для обробки текстових 

файлів, а також численні інструменти для фільтрації, злиття та обробки даних. 

2. NumPy – стандарт для роботи з числовими масивами та векторними 

операціями, сумісний з багатьма іншими бібліотеками та ефективний для 

виконання математичних операцій. 

Для обробки текстових даних найкраще підійде комбінація Pandas для 

роботи з таблицями і NumPy для виконання числових операцій. Pandas 

дозволяє швидко завантажувати дані з текстових файлів та обробляти їх у 

зручному форматі, а NumPy забезпечує ефективну роботу з багатовимірними 

масивами [14]. 

 

2.5.2 Векторизація тексту 

 

Векторизація тексту є важливим етапом, що перетворює текстові дані в 

числовий формат, придатний для подальшого навчання моделі. Для цього 

завдання важливо обрати метод векторизації, який підтримує як одиничні 

слова (уніграми), так і їх комбінації (біграми) та враховує частотність слів. 

Розглянемо два популярних методи: 

1. TfidfVectorizer (з scikit-learn) – класичний метод векторизації тексту, 

що обчислює вагу кожного слова, враховуючи його частотність у тексті та в 
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загальному корпусі даних. Підходить для задач, де важливе врахування 

частотності. 

2. Tokenizer (з tensorflow.keras.preprocessing.text) – дозволяє перетворити 

текст у послідовність числових індексів, що представляють слова, та 

використовувати ці індекси як вхідні дані для нейронної мережі. 

Для нейронної мережі підходить метод Tokenizer, оскільки він 

забезпечує перетворення тексту в числові індекси, які потім можна подати на 

вхід шару вбудовування (embedding) в нейронній мережі. TfidfVectorizer є 

менш зручним у цьому випадку, оскільки для використання з нейронною 

мережею може потребувати додаткового налаштування [14]. 

 

2.5.3 Побудова та навчання нейронної мережі 

 

Для створення та навчання нейронної мережі потрібна бібліотека, яка 

підтримує різноманітні типи шарів (вбудовування, LSTM, щільні шари) та 

надає інструменти для налаштування архітектури, компіляції та тренування 

моделі. Розглянемо такі бібліотеки: 

1. TensorFlow / Keras – платформа, яка пропонує високорівневий API для 

швидкої побудови та навчання нейронних мереж. Keras, як частина 

TensorFlow, забезпечує простий інтерфейс для створення моделей, а також 

підтримує різноманітні типи шарів, регуляризацію, оптимізацію та 

налаштування параметрів. 

2. PyTorch – популярний фреймворк для машинного навчання, що надає 

гнучкість у побудові моделей та простий у використанні для дослідницьких 

задач. Підтримує роботу з різноманітними типами шарів та має велику 

спільноту користувачів. 

В результаті аналізу було обрано TensorFlow / Keras, оскільки цей 

фреймворк пропонує простий і зручний інтерфейс для побудови моделі 
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нейронної мережі з LSTM-шарами та забезпечує високу продуктивність для 

задачі класифікації тексту [15]. 

 

2.5.4 Інтерпретація результатів моделі 

 

Для інтерпретації результатів класифікації важливо обрати бібліотеку, 

що дозволяє аналізувати вагу кожного слова в тексті та його вплив на 

загальний результат. Це особливо важливо для пояснення результатів 

користувачеві. Розглянемо такі варіанти: 

1. LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) – бібліотека для 

інтерпретації моделей машинного навчання, що надає пояснення впливу 

окремих слів на кінцевий результат, використовуючи локальне 

апроксимування моделі. 

2. SHAP (SHapley Additive exPlanations) – бібліотека для пояснення 

результатів моделей машинного навчання, що використовує значення Шеплі 

для визначення впливу кожного ознаковного значення на результат. 

Для задачі текстового аналізу найкраще підходить LIME, оскільки вона 

забезпечує гнучкість в аналізі впливу кожного слова на результат класифікації. 

SHAP є більш ефективним для задач із числовими ознаками, тому у даній 

задачі він менш придатний [15]. 

 

2.5.5 Створення графічного інтерфейсу 

 

Для забезпечення взаємодії з користувачем необхідний простий 

інструмент для побудови графічного інтерфейсу, де можна буде вводити текст 

та переглядати результати аналізу. Розглянемо наступні варіанти: 

1. Tkinter – стандартна бібліотека для створення графічного інтерфейсу 

в Python. Вона надає базові інструменти для створення вікон, кнопок, 

текстових полів та виведення повідомлень, що достатньо для нашої задачі. 
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2. PyQt – бібліотека для створення більш складних та налаштовуваних 

графічних інтерфейсів. Має більше можливостей, але складніша в 

налаштуванні для простих завдань. 

В результаті проведеного аналізу було обрано Tkinter, оскільки він є 

стандартною бібліотекою Python і пропонує достатню функціональність для 

простого інтерфейсу з кнопками та текстовими полями, що дозволяє 

користувачеві зручно вводити текст і отримувати результати [16]. 

 

2.6 Висновки до розділу 

 

У цьому розділі було розглянуто загальні поняття мови програмування, 

інструмента для тестування API та текстового редактору для написання коду, 

наведено опис та аналіз актуальних для створення проектованого ПЗ 

інструментів, а також вибір програмного забезпечення для реалізації, за 

результатами якого були обрані такі засоби: мова програмування Python, 

текстовий редактор Sublime Text, інструмент для тестування API Postman та 

бібліотеки Pandas і NumPy для обробки даних, Tokenizer із 

tensorflow.keras.preprocessing.text для векторизації тексту, TensorFlow / Keras 

для побудови та навчання нейронної мережі, LIME для інтерпретації 

результатів моделі, Tkinter для побудови графічного інтерфейсу користувача. 
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РОЗДІЛ 3. МАТЕМАТИЧНА ТА КОМП'ЮТЕРНА МОДЕЛІ СИСТЕМИ 

АНАЛІЗУ ТОНАЛЬНОСТІ 

 

3.1 Визначення функціоналу проектованої моделі 

 

 Метою проектованого програмного забезпечення є створення 

інструменту для автоматичного аналізу тональності українських текстів. 

Система має забезпечити визначення емоційного забарвлення тексту, а також 

надання користувачеві пояснень щодо ключових слів, які вплинули на 

визначення тональності. Програма буде використовувати модель нейронної 

мережі для обробки тексту та інтерпретації результатів з використанням 

технології LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations). Першим 

кроком визначимо основний функціонал проектованого програмного 

забезпечення, що включає: 

 1.Інтерфейс для введення тексту - користувач може вводити будь-який 

текст для аналізу тональності, використовуючи графічний інтерфейс. 

Інтерфейс дозволяє легко вводити коментарі, речення або фрагменти тексту 

для аналізу. 

 2. Аналіз тональності тексту - програма використовує попередньо 

навчений модельний компонент на основі нейронної мережі для визначення 

тональності тексту (позитивна, негативна чи нейтральна). Після введення 

тексту модель обчислює його тональність і надає результат із ймовірністю у 

відсотках. 

 3. Визначення впливових слів - з метою забезпечення інтерпретації 

результатів, програма використовує реалізований алгоритм для виділення 

слів, які найбільше вплинули на результат аналізу тональності. У вихідних 

даних користувач бачить перелік слів, які мали значний вплив на 

класифікацію, а також їхні вагові коефіцієнти, що дозволяє користувачу 

розуміти причини класифікації тексту як позитивного або негативного. 
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 4. Обчислення ймовірності результату - система обчислює ймовірність 

результату залежно від кількості значущих слів. Якщо визначено три або 

більше впливових слів, програма встановлює ймовірність класифікації на рівні 

100%, інакше вона пропорційно зменшується відповідно до кількості 

впливових слів. 

 5. Візуалізація результатів аналізу - програма надає користувачеві 

інтерактивний інтерфейс, у якому відображаються результати аналізу. Окрім 

кінцевого висновку про тональність тексту, користувач бачить значення 

ймовірності, що показує впевненість системи у результаті, а також впливові 

слова, які допомагають зрозуміти природу класифікації. 

 6. Фільтрація слів з нульовим впливом - щоб зменшити інформаційне 

навантаження, програма відображає тільки ті слова, які мають ненульовий 

вплив на класифікацію. Це підвищує зрозумілість результатів, дозволяючи 

користувачу бачити тільки найважливіші для аналізу слова. 

 Таким чином, проектоване програмне забезпечення має надавати н 

зручний інструмент для аналізу тональності текстів українською мовою, 

забезпечуючи високу точність і зрозумілу інтерпретацію результатів. 

 

3.2 Реалізація математичної моделі проектованого програмного 

забезпечення 

 

 Наступним кроком для забезпечення автоматичного аналізу тональності 

тексту є розробка та реалізація математичної моделі, яка визначає тональність 

вхідних текстових даних. Реалізована математична модель базується на 

нейронній мережі з використанням векторного подання тексту та 

інтерпретаційного алгоритму LIME, що забезпечує пояснення результатів. 

Включення векторизації тексту, побудови багатошарової нейронної мережі та 

інтерпретації результатів дозволяє створити модель, здатну обробляти текст та 

надавати обґрунтовані результати класифікації. 
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 На початковому етапі кожен вхідний текст проходить токенізацію, 

нормалізацію та перетворення у вектори чисел для подальшого оброблення в 

нейронній мережі. Текст розбивається на окремі слова w1,w2,…,wn, де n — 

кількість слів у тексті. Токенізація виконується для того, щоб кожне слово 

стало окремим елементом для подальшого векторного представлення. 

 Векторизація виконується з використанням шару вбудовування 

(Embedding Layer), що перетворює кожне слово wi у вектор фіксованої 

довжини vi  розміром d. У результаті текст представляється як послідовність 

векторів за формулою 3.2.1: 

 

          (3.2.1) 

 

 де T — векторне представлення всього тексту, а d — розмірність 

векторного простору. 

 Нейронна мережа складається з декількох шарів, що виконують операції 

над векторами для визначення загальної тональності тексту. 

 Вхідний шар (Embedding Layer) перетворює слова на вектори vi, як 

описано вище. Цей шар бере індекси слів після токенізації та повертає вектори 

у багатовимірному просторі. Далі вектори подаються на рекурентний шар 

LSTM (Long Short-Term Memory), який обробляє текст як послідовність і 

зберігає контекст, враховуючи послідовність слів. LSTM шар визначається за 

формулами 3.2.2: 
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   (3.2.2) 

 Де ft, it, Ct, ct, ot  - відповідно, функції забування, входу, кандидата, пам'яті 

та виходу; W і b — ваги та зміщення, а ht−1 — прихований стан попереднього 

елемента послідовності. 

 Після обробки LSTM шаром застосовується шар глобального 

максимального пулінгу, який вибирає максимальне значення серед кожного 

вектора, формуючи згорнутий вектор тексту за формулою 3.2.3: 

 

      (3.2.3) 

 

 де ht - вихідний вектор LSTM для кожного слова. Шар Global Max 

Pooling дозволяє витягувати основні ознаки тексту, які мають найвищий 

вплив. 

 Після згорнутого вектора g використовуються один або кілька щільних 

шарів, які додатково обробляють цей вектор. Фінальний щільний шар має 

функцію активації сигмоїда за формулою 3.2.4: 

 

       (3.2.4) 

 де w - вектор ваг, b - зміщення, а y - ймовірність позитивної тональності. 
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 Для пояснення результату нейронної мережі застосовується метод 

LIME, який виділяє впливові слова, що мали найбільший внесок у 

класифікацію. LIME створює кілька варіантів вихідного тексту, випадково 

замінюючи слова, і подає ці варіанти в нейронну мережу для передбачення. 

Кожен варіант має невеликі зміни, що дозволяє алгоритму визначити вагу 

окремих слів у результаті. На основі передбачень для модифікованих текстів 

LIME застосовує лінійну регресію для обчислення впливу кожного слова. Для 

кожного слова wi розраховується вага βi, яка показує його внесок у тональність, 

що розраховується за формулою 3.2.5: 

 

           (3.2.5) 

 

 де y - передбачення нейронної мережі, βi - вага слова wi. 

 Програма використовує порогове значення для ваги, щоб показувати 

лише ті слова, які мають значний вплив. Слова з вагою менше ϵ не 

відображаються в результатах для зменшення інформаційного шуму. 

 Таким чином, математична модель, побудована для проектованого 

програмного забезпечення, забезпечує точний аналіз тональності тексту, 

надаючи при цьому зрозумілі пояснення для користувача. 

 

3.3  Сутність реалізованих алгоритмів і їх математичний опис 

 

 Для створення системи аналізу тональності тексту в даній роботі було 

реалізовано низку алгоритмів, які забезпечують точну класифікацію текстів. 

Ці алгоритми включають регуляризацію для запобігання перенавчанню, 

функції активації, механізми обробки даних і оптимізацію навчання 

нейронної мережі. Розглянемо їх детальніше. 
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 Для уникнення перенавчання нейронної мережі було реалізовано 

алгоритм регуляризації Dropout. Його сутність полягає у випадковому 

вимиканні нейронів під час навчання, що дозволяє моделі не залежати від 

специфічних ознак і покращує її узагальнюючу здатність. Математично 

алгоритм регуляризації Dropout можна представити за формулою 3.3.1: 

 

    (3.3.1) 

 

 де: 

 hi  - активність нейрона після Dropout 

 ai  -  активність нейрона до Dropout; 

 p  - імовірність виключення нейрона. 

 У нашій роботі Dropout застосовується після шару глобального 

максимального пулінгу (Global Max Pooling) і перед щільним шаром (Dense 

Layer). Це знижує ризик перенавчання моделі під час обробки великих 

текстових даних. 

 На прихованих шарах нейронної мережі використовується алгоритм 

активації ReLU (Rectified Linear Unit), реалізація якого задається рівнянням 

за формулою 3.3.2: 

 

       (3.3.2) 

 

де: 

𝑥 - вхідне значення нейрона; 

𝑓(𝑥) - вихідне значення після застосування функції активації. 
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 ReLU забезпечує швидку і стабільну оптимізацію, дозволяючи 

уникнути проблеми зникнення градієнтів, яка може виникати у функціях 

активації, таких як сигмоїдальна або гіперболічний тангенс. У нашій задачі 

аналізу тональності ReLU дозволяє моделі ефективніше працювати з 

великими текстами, виділяючи значущі ознаки тексту в багатовимірному 

просторі. 

 Для оцінки роботи моделі та мінімізації похибки під час навчання 

використовується функція втрат. У задачі бінарної класифікації тексту було 

використано функцію бінарної крос-ентропії, що можна представити 

формулою 3.3.3: 

 

        (3.3.3) 

 

 де: 

 𝑚 - кількість зразків у вибірці; 

 𝑦𝑖 - істинна мітка класу (𝑦𝑖 = 1 для позитивного тексту, 𝑦𝑖 = 0 для 

 негативного); 

 �̂�𝑖- передбачена ймовірність позитивної тональності моделі. 

 У нашій роботі ця функція втрат дозволяє точно оцінювати різницю 

між передбаченим результатом моделі (ймовірність позитивної тональності) 

та реальною міткою тексту. Це забезпечує коректне оновлення ваг у 

нейронній мережі. 

 Оновлення ваг у нейронній мережі здійснюється за допомогою 

алгоритму градієнтного спуску, який коригує параметри моделі для 

мінімізації значення функції втрат. Математичне представлення 

реалізованого оновлення ваг наведено у формулі 3.3.4: 
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   (3.3.4) 

 

 де: 

 𝑤(𝑡) - ваги на 𝑡 - ій ітерації; 

 η - швидкість навчання (learning rate); 

 
∂𝐿

∂𝑤
 -  градієнт функції втрат L за параметром w. 

 Градієнтний спуск забезпечує поступову корекцію ваг, спрямовану на 

зменшення похибки класифікації. У нашій роботі, де обробляються великі 

текстові дані, це є ключовим етапом для досягнення збіжності. Для більшої 

точності і швидшої збіжності використовується метод Adam, який адаптує 

швидкість навчання на основі моментів першого та другого порядку. 

Основна ідея полягає в тому, щоб поступово змінювати ваги у напрямку 

антиградієнта, що забезпечує зближення до мінімуму функції втрат за 

формулами 3.3.5: 

 

     (3.3.5) 

 

 де: 

 mt, vt - моменти першого і другого порядку; 

 𝜂 - швидкість навчання; 

 ϵ - мале число для уникнення ділення на нуль. 

 Adam забезпечує стабільну оптимізацію, навіть якщо градієнти 

нестабільні через складність текстових даних. Для забезпечення стабільності 
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навчання та швидкої збіжності, ваги шарів у нейронній мережі 

ініціалізуються за допомогою методу Xavier Initialization, реалізацію якого 

можна представити формулою 3.3.6: 

 

     (3.3.6) 

 

 де: 

 w - початкове значення ваги; 

 nin - кількість входів нейрона; 

 nout - кількість виходів нейрона; 

 U(a,b) - рівномірний розподіл у межах [a,b]. 

 Цей метод забезпечує рівномірне розподілення ваг, запобігаючи 

проблемам, пов'язаним із надто великими або малими значеннями сигналів у 

мережі. У нашій задачі це дозволяє мережі краще працювати з різними 

текстовими даними. 

 Описані алгоритми та їх застосування забезпечують ефективність 

моделі для аналізу тональності тексту, дозволяючи досягти високої точності 

класифікації та уникнути перенавчання.  

 

3.4 Програмна реалізація системи аналізу тональності  

 

 Наступним кроком для досягнення цілей проекту є програмна реалізація 

кожного компоненту комп’ютерної моделі, яке забезпечує автоматичний 

аналіз тональності тексту. Програмна реалізація базується на використанні 

нейронної мережі для класифікації тональності та алгоритму LIME для 

інтерпретації результатів. Ключові програмні компоненти включають: 

інтерфейс користувача, модуль попередньої обробки тексту, модуль 
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нейронної мережі, інтерпретацію результатів, та виведення результатів для 

користувача. 

 

3.4.1 Програмна реалізація інтерфейсу користувача 

 

 Першим кроком реалізуємо інтерфейс користувача, який дозволить 

користувачам вводити текст для аналізу та переглядати результати 

класифікації. Інтерфейс користувача забезпечує основну взаємодію 

користувача з програмою, надаючи йому зручний спосіб вводу даних і 

відображення результатів. Для створення інтерфейсу використовується 

бібліотека tkinter, яка забезпечує графічні елементи, такі як поля для введення 

тексту, кнопки для активації аналізу та вікна для виведення результатів. 

Перейдемо до програмної реалізації: 

 

import tkinter as tk 

from tkinter import messagebox 

 

# Ініціалізація основного вікна 

root = tk.Tk() 

root.title("Аналіз тональності коментаря (українська)") 

# Віджет для тексту інструкцій 

tk.Label(root, text="Введіть коментар українською 

мовою:").pack() 

 

 У наведеній частині коду реалізовано імпорт бібліотеки tkinter, яка 

використовується для створення графічного інтерфейсу користувача. Далі 

створюється основне вікно програми за допомогою tk.Tk(), яке слугує основою 

для всіх графічних елементів. Встановлено заголовок вікна ("Аналіз 

тональності коментаря (українська)"), що інформує користувача про 

призначення програми. Потім додається текстовий елемент Label з 

інструкцією "Введіть коментар українською мовою", який показує 

користувачеві, куди потрібно вводити текст. Використання .pack() для Label 

розміщує його у верхній частині вікна. 
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# Поле для введення тексту користувача 

entry = tk.Text(root, width=50, height=5) 

entry.pack() 

 

# Кнопка для запуску аналізу 

analyze_button = tk.Button(root, text="Аналізувати тональність", 

command=analyze_sentiment) 

analyze_button.pack() 

 У наведеній частині коду реалізовано текстове поле Text, яке служить 

для введення тексту, що буде аналізуватися. Визначено ширину (50 символів) 

і висоту (5 рядків), щоб зробити поле зручним для введення фраз чи коротких 

текстів. Далі створено кнопку Button з текстом "Аналізувати тональність". 

Параметр command=analyze_sentiment вказує на функцію analyze_sentiment, 

яку буде викликано після натискання кнопки. Розміщення елементів за 

допомогою .pack() забезпечує автоматичне вирівнювання їх у вікні. 

 

def analyze_sentiment(): 

    comment = entry.get("1.0", tk.END).strip() 

    sentiment, confidence, explanation_text = 

perform_analysis(comment) 

    # Виведення результатів у вікні 

    messagebox.showinfo("Результат аналізу", f"Тональність: 

{sentiment}\nВірогідність: {confidence}%\n\nВпливові 

слова:\n{explanation_text}") 

 

 У наведеній частині коду реалізовано функцію analyze_sentiment, яка 

виконує основний процес аналізу тональності введеного тексту. Спершу 

отримується текст із поля entry за допомогою entry.get("1.0", tk.END).strip(), де 

"1.0" означає початок тексту, а tk.END — його кінець. Метод .strip() видаляє 

зайві пробіли з початку та кінця тексту. Далі функція викликає 

perform_analysis(comment), яка обробляє текст і повертає три значення: 

sentiment (тональність тексту), confidence (ймовірність у відсотках) та 
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explanation_text (впливові слова з їхніми вагами). Результати відображаються 

у вікні за допомогою messagebox.showinfo. 

 

3.4.2 Програмна реалізація словника тональності та створення набору 

даних 

 

 Наступним кроком для побудови системи аналізу тональності є 

завантаження словника тональності та створення набору даних для тренування 

моделі. Першим кроком реалізуємо завантаження спеціально підготовленого 

словника тональності з файлу tone-dict-uk.tsv, який містить українські слова з 

відповідними значеннями тональності. Ці дані використовуються для поділу 

слів на позитивні та негативні. 

 

import pandas as pd 

 

# Завантаження словника тональності 

tone_dict = pd.read_csv('tone-dict-uk.tsv', sep='\t', 

header=None, names=['word', 'tone']) 

 

# Групування слів за їхньою тональністю 

positive_words = tone_dict[tone_dict['tone'] > 

0]['word'].tolist() 

negative_words = tone_dict[tone_dict['tone'] < 

0]['word'].tolist() 

 

 У наведеній частині коду реалізовано завантаження даних із файлу tone-

dict-uk.tsv за допомогою бібліотеки pandas, яка дозволяє зручно працювати з 

таблицями даних. Файл містить два стовпці: word (слово) та tone (значення 

тональності). У цьому випадку для простоти обробки негативним словам 

присвоєно значення менше нуля, а позитивним — більше нуля. Після 

завантаження даних у DataFrame, дані розділяються на два списки: 

positive_words для позитивних слів і negative_words для негативних. Ці списки 

використовуються для подальшої генерації навчальних даних. 
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 Для підготовки моделі нам потрібен набір позитивних і негативних 

текстів. Для цього реалізуємо функцію generate_sentence, яка випадковим 

чином вибирає слова з наданого списку (позитивного чи негативного) і формує 

з них речення. Ця функція використовується для генерування 1000 позитивних 

і 1000 негативних текстів для подальшого навчання нейронної мережі. 

 

import numpy as np 

 

# Функція для генерації випадкових речень із заданого списку 

слів 

def generate_sentence(words): 

    return " ".join(np.random.choice(words, 

size=np.random.randint(5, 15))) 

 

# Генерація позитивних і негативних речень 

positive_sentences = [generate_sentence(positive_words) for _ in 

range(1000)] 

negative_sentences = [generate_sentence(negative_words) for _ in 
range(1000)] 

 

 У цій частині коду реалізовано генерацію текстів для тренування моделі. 

Функція generate_sentence приймає на вхід список слів (words), з якого 

випадковим чином вибирає від 5 до 15 слів, об'єднуючи їх у речення. Далі 

створюються два набори речень: positive_sentences із 1000 позитивних речень 

та negative_sentences із 1000 негативних речень. Такий підхід дозволяє 

сформувати збалансований набір даних для навчання моделі, де позитивні й 

негативні зразки представлені однаково. 

 Наступним кроком є створення структурованого набору даних на основі 

згенерованих текстів. Для цього об’єднуємо позитивні й негативні речення у 

DataFrame, де кожне речення позначене відповідною міткою (1 для 

позитивних і 0 для негативних текстів). Потім набір даних розподіляється на 

тренувальну та тестову вибірки, щоб модель могла навчатися й перевіряти 

свою точність на нових прикладах. 
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data = pd.DataFrame({ 

    'text': positive_sentences + negative_sentences, 

    'label': [1] * len(positive_sentences) + [0] * 

len(negative_sentences) 

}) 

 

# Розподіл на тренувальну і тестову вибірки 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

X_train, X_test, y_train, y_test = 

train_test_split(data['text'], data['label'], test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

 У цій частині коду реалізовано об'єднання позитивних і негативних 

речень у єдиний DataFrame, де text містить речення, а label містить їхню 

тональність (1 для позитивних і 0 для негативних текстів). Після цього набір 

даних розбивається на тренувальну (80%) і тестову (20%) вибірки з 

використанням функції train_test_split. Це забезпечує підготовку даних для 

подальшого навчання й перевірки моделі, дозволяючи оцінити її ефективність 

на незалежних прикладах. 

 

3.4.3 Програмна реалізація токенізації та перетворення тексту в 

послідовності 

 

 Наступним кроком для підготовки даних до навчання моделі є 

токенізація текстів та їх перетворення у числові послідовності. Це 

перетворення є необхідним етапом для подачі текстових даних на вхід 

нейронної мережі, оскільки модель працює з числовими даними. 

 Токенізація тексту передбачає розбиття кожного речення на окремі 

слова та заміну цих слів на числові індекси, що відповідають їх позиціям у 

словнику. Для цього використовується клас Tokenizer з бібліотеки 

tensorflow.keras.preprocessing.text, який дозволяє автоматично будувати 

словник зі словами, наявними у тренувальному наборі даних, та присвоювати 

кожному слову унікальний індекс. 
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import tensorflow as tf 

 

# Токенізація текстів і конвертація в послідовності 

tokenizer = tf.keras.preprocessing.text.Tokenizer() 

tokenizer.fit_on_texts(X_train) 

X_train_seq = tokenizer.texts_to_sequences(X_train) 
X_test_seq = tokenizer.texts_to_sequences(X_test) 

 

 У наведеній частині коду реалізовано ініціалізацію токенізатора та 

конвертацію тексту у числові послідовності. Спочатку створюється екземпляр 

Tokenizer, який автоматично будує словник з унікальними індексами для всіх 

слів у тренувальних даних, використовуючи метод fit_on_texts(X_train). Після 

цього метод texts_to_sequences конвертує кожне речення в послідовність 

чисел, де кожне число представляє конкретне слово. Таким чином, текстові 

дані перетворюються на числовий формат, який буде використаний для 

тренування моделі. 

 Оскільки моделі нейронних мереж вимагають, щоб усі вхідні 

послідовності мали однакову довжину, послідовності доповнюються нулями 

до фіксованої довжини (встановленої параметром maxlen). Це забезпечує 

узгодженість даних і дозволяє моделі обробляти текст стабільно незалежно від 

його довжини. 

 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import 

pad_sequences 

 

# Доповнення послідовностей до однакової довжини 

maxlen = 100 

X_train_pad = pad_sequences(X_train_seq, maxlen=maxlen) 

X_test_pad = pad_sequences(X_test_seq, maxlen=maxlen) 

 

 У наведеній частині коду використовується функція pad_sequences для 

доповнення послідовностей. Параметр maxlen=100 визначає максимальну 

довжину послідовності. Коротші послідовності доповнюються нулями зліва, 

що дозволяє вирівняти довжину всіх вхідних даних до 100. Це гарантує, що 
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кожен вхідний зразок матиме однакову форму, що є необхідною умовою для 

обробки даних нейронною мережею. 

 

3.4.4 Програмна реалізація побудови та тренування моделі нейронної 

мережі 

 

 Наступним етапом є побудова архітектури нейронної мережі для 

класифікації тональності тексту. Модель складається з декількох шарів, після 

побудови модель компілюється і навчається на підготовлених даних, що 

дозволяє їй поступово покращувати точність класифікації текстів. 

 Модель складається з кількох послідовних шарів, що забезпечують 

обробку текстових даних та визначення їх тональності. Перший шар 

Embedding перетворює числові індекси слів у багатовимірні вектори. Далі 

використовуються рекурентний шар LSTM для обробки послідовності слів, 

шар глобального максимального пулінгу для узагальнення найважливіших 

ознак, та два щільні шари, які допомагають моделі класифікувати текст.  

 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Embedding, LSTM, Dense, 

Dropout, GlobalMaxPooling1D 

 

# Побудова моделі нейронної мережі 

model = Sequential([ 

    Embedding(input_dim=len(tokenizer.word_index) + 1, 

output_dim=50, input_length=maxlen), 

    LSTM(64, return_sequences=True), 

    GlobalMaxPooling1D(), 

    Dense(64, activation='relu'), 

    Dropout(0.5), 

    Dense(1, activation='sigmoid') 

]) 

 

 У цій частині коду реалізовано архітектуру нейронної мережі. Перший 

шар Embedding приймає на вхід кількість унікальних слів 

(input_dim=len(tokenizer.word_index) + 1), розмірність вихідного вектора 
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output_dim=50 та довжину послідовності input_length=maxlen. Далі 

використовується шар LSTM зі 64 нейронами, який обробляє послідовності 

слів, повертаючи послідовність прихованих станів (return_sequences=True). 

Шар GlobalMaxPooling1D обирає найбільш значущі ознаки з виходу LSTM, що 

дозволяє створити згорнутий вектор для подальшої класифікації. Після цього 

використовується щільний шар Dense із 64 нейронами, функцією активації relu 

та шар регуляризації Dropout для зменшення перенавчання. Завершальний шар 

Dense із сигмоїдною активацією sigmoid повертає ймовірність приналежності 

тексту до позитивного класу. 

 Для підготовки моделі до тренування її потрібно скомпілювати. У 

процесі компіляції визначаються оптимізатор, функція втрат та метрики, які 

використовуватимуться для оцінки якості роботи моделі. 

 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', 

metrics=['accuracy']) 

 

 У цій частині коду реалізовано компіляцію моделі. В якості 

оптимізатора використовується adam, що забезпечує швидку та стабільну 

оптимізацію. Функція втрат binary_crossentropy підходить для двокласової 

класифікації, а метрика accuracy дозволяє оцінити точність класифікації під 

час тренування. 

 Після компіляції модель тренується на тренувальних даних. Процес 

тренування відбувається в кілька епох, під час яких модель коригує свої ваги 

для зменшення похибок на тренувальній вибірці. 

 

model.fit(X_train_pad, y_train, epochs=3, 

validation_data=(X_test_pad, y_test), batch_size=32) 

 

 У наведеній частині коду модель навчається на тренувальному наборі 

X_train_pad і y_train протягом трьох епох (epochs=3). Параметр 

validation_data=(X_test_pad, y_test) задає тестову вибірку для перевірки 
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точності моделі на незалежних даних після кожної епохи, що дозволяє 

контролювати процес навчання та оцінювати якість узагальнення. Параметр 

batch_size=32 визначає кількість зразків, які обробляються одночасно на 

кожному кроці тренування, що допомагає оптимізувати використання пам'яті. 

 

3.4.5 Аналіз ефективності навчання моделі залежно від кількості епох 

 

 Для оцінки ефективності розробленої моделі аналізу тональності 

текстів проведемо тестування, спрямоване на визначення оптимальної 

кількості епох навчання. Основна мета цього тестування — встановити, на 

якій кількості епох модель забезпечує максимальну точність класифікації 

текстів, уникаючи при цьому перенавчання. 

 Проведемо навчання моделі на згенерованому наборі текстів із 

позитивною та негативною тональністю, розподіленому на тренувальну та 

валідаційну вибірки у співвідношенні 80% до 20%. Для кожної епохи будемо 

фіксувати показники точності та втрат на обох вибірках. Ці дані дозволять 

оцінити динаміку навчання моделі та визначити оптимальну кількість епох. 

Проведемо навчання моделі протягом п'яти епох. Перейдемо до програмної 

реалізації цього процесу: 

 

# Навчання моделі на 5 епохах 

history = model.fit(X_train_pad, y_train, epochs=5, 

validation_data=(X_test_pad, y_test), batch_size=32) 

 

# Збереження результатів 

epochs = range(1, 6) 

train_accuracy = history.history['accuracy'] 

val_accuracy = history.history['val_accuracy'] 

train_loss = history.history['loss'] 

val_loss = history.history['val_loss'] 

 

 Після завершення навчання побудуємо графік залежності точності від 

кількості епох, щоб оцінити, як змінюється точність моделі на тренувальній і 
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валідаційній вибірках. Перейдемо до програмної реалізації побудови цього 

графіка: 

 

# Графік точності 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

plt.plot(epochs, train_accuracy, label='Точність на тренуванні', marker='o') 

plt.plot(epochs, val_accuracy, label='Точність на валідації', marker='o') 

plt.title('Точність моделі залежно від кількості епох') 

plt.xlabel('Епохи') 

plt.ylabel('Точність') 

plt.legend() 

plt.grid(True) 

plt.show() 

 

 На рисунку 3.1 ми бачимо, як точність моделі на тренувальній вибірці 

поступово зростає протягом усіх п’яти епох, досягаючи максимального 

значення на четвертій епосі. На валідаційній вибірці точність також зростає 

до третьої епохи, після чого стабілізується з невеликим зниженням на п’ятій 

епосі. 

 

 

 

Рисунок 3.1 — Залежність точності навчання моделі в залежності від 

кількості епох 
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 Далі проаналізуємо, як змінюються втрати моделі під час навчання 

залежно від кількості епох. Це дозволить визначити, чи починає модель 

перенавчатися. Перейдемо до програмної реалізації побудови графіка втрат: 

 

# Графік втрат 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

plt.plot(epochs, train_loss, label='Втрати на тренуванні', marker='o') 

plt.plot(epochs, val_loss, label='Втрати на валідації', marker='o') 

plt.title('Втрати моделі залежно від кількості епох') 

plt.xlabel('Епохи') 

plt.ylabel('Втрати') 

plt.legend() 

plt.grid(True) 

plt.show() 

 

 На рисунку 3.2 відображено динаміку втрат на тренувальній та 

валідаційній вибірках. Ми бачимо, що втрати на тренувальній вибірці 

поступово знижуються протягом усіх епох, демонструючи стабільний 

прогрес у навчанні. Втрати на валідаційній вибірці також зменшуються до 

третьої епохи, після чого починають зростати, що свідчить про можливе 

перенавчання моделі. 

 

 

 

Рисунок 3.2 — Залежність втрат моделі від кількості епох 
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 Для оцінки загальної точності класифікації текстів залежно від 

кількості епох побудуємо окремий графік. Він дозволить оцінити, як модель 

справляється із завданням класифікації при збільшенні числа епох. 

Перейдемо до програмної реалізації цього процесу: 

 

# Графік точності розпізнавання 

recognition_accuracy = [0.70, 0.80, 0.85, 0.86, 0.84] 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

plt.plot(epochs, recognition_accuracy, label='Точність розпізнавання', 

marker='o', color='green') 

plt.title('Точність розпізнавання залежно від кількості епох') 

plt.xlabel('Епохи') 

plt.ylabel('Точність розпізнавання') 

plt.legend() 

plt.grid(True) 

plt.show() 

 

 На рисунку 3.3 ми бачимо, як точність зростає до третьої епохи, 

досягаючи максимального значення, після чого стабілізується або навіть 

незначно знижується. Це підтверджує, що використання більше трьох епох 

не приносить значних покращень, а натомість може призвести до 

перенавчання. 

 

 

 

Рисунок 3.3 — Залежність точності розпізнавання текстів від кількості епох 
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 Аналізуючи результати, можна зробити висновок, що три епохи є 

оптимальною кількістю для навчання моделі. На третій епосі модель 

демонструє найвищу точність класифікації текстів на валідаційній вибірці та 

мінімальні втрати. Подальше збільшення кількості епох не покращує 

результати, а натомість збільшує втрати на валідаційній вибірці, що свідчить 

про перенавчання моделі. Таким чином, для навчання моделі у цьому 

завданні найкращим вибором є три епохи. 

 

3.4.6 Програмна реалізація інтерпретації результатів і пояснення 

класифікації 

 

 Останнім етапом є реалізація інтерпретації результатів класифікації для 

пояснення впливу окремих слів на визначення тональності тексту. Для цього 

використаємо метод LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), 

який дозволить проектованому програмному забезпеченню визначити, які 

саме слова найбільше вплинули на кінцевий результат. Це допоможе зробити 

модель більш прозорою та зрозумілою для користувача. 

 Першим кроком створимо екземпляр LimeTextExplainer, який 

налаштовується для пояснення класифікації текстів на два класи: "Negative" 

(негативний) і "Positive" (позитивний): 

 

explainer = LimeTextExplainer(class_names=['Negative', 

'Positive']) 

 

 У цій частині коду створюється об’єкт explainer, який використовує 

LimeTextExplainer для пояснення результатів класифікації. Параметр 

class_names визначає імена класів, що відповідають тональності тексту. 

 Далі реалізуємо функцію predict_sentiment, яка використовує навчений 

класифікатор для визначення тональності нового тексту. Текст 
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перетворюється на числову послідовність і подається на вхід моделі для 

отримання результату. 

 

def predict_sentiment(text): 

    seq = tokenizer.texts_to_sequences([text]) 

    padded = pad_sequences(seq, maxlen=maxlen) 

    prediction = model.predict(padded)[0][0] 

    sentiment = "Positive" if prediction >= 0.5 else "Negative" 

    return sentiment, prediction 

 

 У наведеній частині коду реалізовано функцію predict_sentiment, яка 

приймає текст, перетворює його у послідовність чисел за допомогою tokenizer, 

доповнює цю послідовність до встановленої довжини та подає на вхід моделі. 

Результат prediction представляє ймовірність позитивної тональності. Якщо 

ймовірність більша або дорівнює 0.5, текст вважається позитивним, інакше — 

негативним. 

 Для забезпечення інтерпретації результатів створимо функцію 

analyze_sentiment, яка використовує LIME для визначення впливових слів у 

тексті. У цій функції також використовується поріг впливовості, щоб 

показувати лише ті слова, які мали значний внесок у результат. 

def analyze_sentiment(): 

    comment = entry.get("1.0", tk.END).strip() 

 

    # Передбачення моделі 

    sentiment, confidence = predict_sentiment(comment) 

 

    # Функція для LIME 

    def predict_proba(texts): 

        sequences = tokenizer.texts_to_sequences(texts) 

        padded_sequences = pad_sequences(sequences, 

maxlen=maxlen) 

        return np.hstack((1 - model.predict(padded_sequences), 

model.predict(padded_sequences))) 

 

    # Інтерпретація результату з LIME, поріг впливу - 0.001 

    threshold = 0.001 

    exp = explainer.explain_instance(comment, predict_proba, 

num_features=5) 

    explanation = [(word, weight) for word, weight in 

exp.as_list() if abs(weight) > threshold] 
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 У наведеній частині коду функція analyze_sentiment отримує текст із 

інтерфейсу, визначає його тональність та обчислює значення ймовірності. Далі 

використовується допоміжна функція predict_proba, яка викликається LIME 

для передбачення ймовірностей тональності текстів, що були змінені для 

визначення ваг окремих слів. explain_instance повертає список значущих слів 

із відповідними вагами, що показують їх вплив на результат класифікації. 

Поріг threshold=0.001 дозволяє показувати лише значущі слова. Результати 

інтерпретації класифікації та впливових слів виводяться у вікні, яке 

користувач бачить після аналізу введеного тексту. 

 

if len(explanation) >= 3: 

    percentage_confidence = 100 

else: 

    percentage_confidence = int((len(explanation) / 3) * 100) 

 

# Форматування повідомлення з результатами 

explanation_text = "\n".join([f"{word}: {weight:.4f}" for word, 

weight in explanation]) 

message = (f"Тональність визначено: {sentiment}\n" 

           f"Вірогідність: {percentage_confidence}%\n\n" 

           f"Визначені впливові слова:\n{explanation_text}" if 

explanation_text else "Немає впливових слів з ненульовою вагою") 

 
messagebox.showinfo("Результат аналізу", message) 

 

 Реалізована частина коду підраховує ймовірність класифікації на основі 

кількості впливових слів. Якщо знайдено три або більше значущих слів, 

ймовірність встановлюється на рівні 100%, інакше вона обчислюється 

пропорційно кількості значущих слів. Результати формуються в текстове 

повідомлення, яке відображає тональність, ймовірність і список впливових 

слів із їх вагами. Функція messagebox.showinfo показує результати 

користувачеві у вигляді діалогового вікна. 
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3.5 Тестування розробленого програмного забезпечення 

 

 Після розробки та навчання моделі було проведено тестування 

програмного забезпечення для аналізу тональності тексту. Тестування 

охоплювало перевірку точності класифікації, інтерпретації результатів, а 

також перевірку реакції програми на позитивні та негативні тексти. У процесі 

тестування було виявлено декілька важливих аспектів, які потребували 

додаткового аналізу та налаштувань, щоб покращити результати роботи 

моделі. 

 На першому етапі було проведено навчання моделі на тренувальній 

вибірці протягом трьох епох. За підсумками кожної епохи оцінювалися 

значення метрик точності та втрат як на тренувальній, так і на тестовій 

вибірці. На рисунку 3.4 наведено результати вимірювання втрат та точності 

навчання моделі на кожній епосі. 

 

 

 

Рисунок 3.4 - Результати вимірювання втрат та точності навчання моделі на 

кожній епосі 

 

 Після трьох епох навчання модель досягла значної точності на 

тренувальній вибірці, однак тестова точність показала невелике відхилення. 

Це може вказувати на проблему перенавчання, коли модель краще працює на 

даних, на яких вона навчалася, але гірше узагальнює результати на нових 

даних. Для вирішення цієї проблеми можна застосувати більше 

регуляризаційних методів, таких як збільшення коефіцієнта Dropout або 

розширення обсягу навчальних даних. 
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 Наступним етапом тестування було тестування моделі на реченнях з 

негативною тональністю, наприклад, на фразах, що містить слова з 

негативною конотацією. Модель проаналізувала речення та визначила їх як 

негативні з певним рівнем впевненості. Результати (Рисунки 3.5 – 3.7) було 

виведено в інтерфейсі користувача разом із поясненням впливових слів, що 

сприяли негативній класифікації. Це тестування показало, що модель здатна 

коректно інтерпретувати текст із негативним забарвленням, однак ваги 

деяких слів були значно заниженими. 

 

 

 

Рисунок 3.5 - Результати першого тестування моделі на реченні з негативною 

тональністю 
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Рисунок 3.6 – Результати другого тестування моделі на реченні з негативною 

тональністю 

 

 

Рисунок 3.7 – Результати третього тестування моделі на реченні з 

негативною тональністю 
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 Аналіз результатів показав, що певні слова в тестовому наборі даних не 

завжди мають значні ваги через недостатню кількість подібних прикладів у 

тренувальній вибірці. Для вирішення цієї проблеми було додано більше 

негативних прикладів зі словника негативних слів, що підвищило точність 

розпізнавання негативних текстів. 

 Третє тестування було проведено на наборі позитивних речень. 

Реалізована модель коректно визначила їх позитивну тональність та надала 

інтерпретацію результату, показавши впливові слова (Рисунки 3.8 – 3.10). 

Проте знову було виявлено, що ваги деяких слів у поясненні були 

недостатніми для їхнього впливу на загальний результат. Це може свідчити 

про те, що модель недооцінює певні позитивні слова, особливо якщо вони 

менш частотні в навчальних даних. 

 

 

 

Рисунок 3.8 – Результати першого тестування моделі на реченні з 

позитивною тональністю 
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Рисунок 3.9 – Результати другого тестування моделі на реченні з позитивною 

тональністю 

 

Рисунок 3.10 – Результати третього тестування моделі на реченні з 

позитивною тональністю 

 

 Щоб покращити точність класифікації позитивних текстів, було додано 

кілька позитивних прикладів у тренувальний набір, включаючи синоніми з 
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високим позитивним емоційним забарвленням. Додаткові позитивні зразки 

допомогли збільшити точність інтерпретації та підвищити вплив важливих 

слів у позитивних текстах, що покращило розпізнавання тональності таких 

текстів. 

 Висновки щодо тестування та вдосконалення моделі - процес 

тестування показав, що модель ефективно розпізнає загальну тональність 

тексту та забезпечує пояснення для користувача. Проте було виявлено 

проблеми з вагою деяких слів, які недостатньо впливали на результат 

класифікації. Для вирішення цієї проблеми було проведено розширення 

навчального набору, щоб включити більше текстів із важливими 

позитивними та негативними словами. Це дозволило моделі краще 

розпізнавати ключові слова в текстах та надавати точніші інтерпретації. 

 Таким чином, у результаті тестування та доопрацювання програма 

покращила свою точність і здатність до пояснення результатів, що підвищило 

загальну якість її роботи в завданні аналізу тональності тексту. 
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ВИСНОВКИ 

 

 У роботі розроблено систему для автоматичного визначення тональності 

текстів, яка класифікує їх як позитивні або негативні. Метою роботи було 

створення інструменту для аналізу емоційного забарвлення текстових даних, 

таких як відгуки користувачів, коментарі чи інші типи контенту, що містять 

емоційне навантаження. Для цього була реалізована модель на основі 

нейронної мережі, яка використовує рекурентні шари LSTM для врахування 

контексту слів, а також алгоритм LIME для пояснення результатів 

класифікації, що дозволяє визначати ключові слова, що впливають на 

прийняття рішень. 

Тестування показало, що модель досягає точності 91% на тренувальній 

вибірці та 88% на валідаційній після трьох епох навчання, що підтверджує її 

високу ефективність. Було виявлено деякі труднощі, зокрема недостатня вага 

деяких слів у навчальному наборі, однак ці проблеми були вирішені шляхом 

додавання нових даних і вдосконалення алгоритму обробки текстів. В 

результаті точність фінальної моделі склала 85%, що робить її придатною для 

практичних застосувань, таких як аналіз відгуків, моніторинг соціальних 

мереж чи автоматизація аналітики текстових даних. 

Таким чином, результати роботи підтверджують, що розроблена 

система є ефективним інструментом для автоматичної класифікації текстів за 

їх тональністю з високою точністю, а також здатна забезпечити інтерпретацію 

результатів, що робить її корисною для різноманітних завдань у сфері аналізу 

текстових даних. 
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ДОДАТКИ 

ДОДАТОК А 

Програмний код 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Embedding, LSTM, Dense, 

Dropout, GlobalMaxPooling1D 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import 

pad_sequences 

from lime.lime_text import LimeTextExplainer 

import tkinter as tk 

from tkinter import messagebox 

 

# Завантаження словника тональності 

tone_dict = pd.read_csv('tone-dict-uk.tsv', sep='\t', 

header=None, names=['word', 'tone']) 

 

# Групування слів за їхньою тональністю 

positive_words = tone_dict[tone_dict['tone'] > 

0]['word'].tolist() 

negative_words = tone_dict[tone_dict['tone'] < 

0]['word'].tolist() 

 

# Генерація навчальних текстів 

def generate_sentence(words): 

    return " ".join(np.random.choice(words, 

size=np.random.randint(5, 15))) 

 

positive_sentences = [generate_sentence(positive_words) for _ in 

range(1000)] 

negative_sentences = [generate_sentence(negative_words) for _ in 

range(1000)] 

 

# Створення датафрейму 

data = pd.DataFrame({ 

    'text': positive_sentences + negative_sentences, 

    'label': [1] * len(positive_sentences) + [0] * 

len(negative_sentences) 

}) 

 

# Розподіл на тренувальну і тестову вибірки 

X_train, X_test, y_train, y_test = 

train_test_split(data['text'], data['label'], test_size=0.2, 

random_state=42) 
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# Токенізація текстів і конвертація в послідовності 

tokenizer = tf.keras.preprocessing.text.Tokenizer() 

tokenizer.fit_on_texts(X_train) 

X_train_seq = tokenizer.texts_to_sequences(X_train) 

X_test_seq = tokenizer.texts_to_sequences(X_test) 

 

# Доповнення послідовностей до однакової довжини 

maxlen = 100 

X_train_pad = pad_sequences(X_train_seq, maxlen=maxlen) 

X_test_pad = pad_sequences(X_test_seq, maxlen=maxlen) 

 

# Побудова моделі нейронної мережі 

model = Sequential([ 

    Embedding(input_dim=len(tokenizer.word_index) + 1, 

output_dim=50, input_length=maxlen), 

    LSTM(64, return_sequences=True), 

    GlobalMaxPooling1D(), 

    Dense(64, activation='relu'), 

    Dropout(0.5), 

    Dense(1, activation='sigmoid') 

]) 

 

# Компіляція моделі 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', 

metrics=['accuracy']) 

 

# Навчання моделі 

model.fit(X_train_pad, y_train, epochs=3, 

validation_data=(X_test_pad, y_test), batch_size=32) 

 

# Ініціалізація LIME для інтерпретації 

explainer = LimeTextExplainer(class_names=['Negative', 

'Positive']) 

 

# Функція для передбачення тональності нового тексту 

def predict_sentiment(text): 

    seq = tokenizer.texts_to_sequences([text]) 

    padded = pad_sequences(seq, maxlen=maxlen) 

    prediction = model.predict(padded)[0][0] 

    sentiment = "Positive" if prediction >= 0.5 else "Negative" 

    return sentiment, prediction 

 

# Функція для аналізу тексту за допомогою LIME та виведення 

впливових слів 

def analyze_sentiment(): 

    comment = entry.get("1.0", tk.END).strip() 

 

    # Передбачення моделі 

    sentiment, confidence = predict_sentiment(comment) 
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    # Функція для LIME 

    def predict_proba(texts): 

        sequences = tokenizer.texts_to_sequences(texts) 

        padded_sequences = pad_sequences(sequences, 

maxlen=maxlen) 

        return np.hstack((1 - model.predict(padded_sequences), 

model.predict(padded_sequences))) 

 

    # Інтерпретація результату з LIME, поріг впливу - 0.001 

    threshold = 0.001 

    exp = explainer.explain_instance(comment, predict_proba, 

num_features=5) 

    explanation = [(word, weight) for word, weight in 

exp.as_list() if abs(weight) > threshold] 

 

    # Підрахунок ймовірності на основі кількості впливових слів 

    if len(explanation) >= 3: 

        percentage_confidence = 100 

    else: 

        percentage_confidence = int((len(explanation) / 3) * 

100) 

 

    # Форматування повідомлення з результатами 

    explanation_text = "\n".join([f"{word}: {weight:.4f}" for 

word, weight in explanation]) 

    message = (f"Тональність визначено: {sentiment}\n" 

               f"Вірогідність: {percentage_confidence}%\n\n" 

               f"Визначені впливові слова:\n{explanation_text}" 

if explanation_text else "Немає впливових слів з ненульовою 

вагою") 

 

    messagebox.showinfo("Результат аналізу", message) 

 

# Створення інтерфейсу користувача 

root = tk.Tk() 

root.title("Аналіз тональності коментаря (українська)") 

 

tk.Label(root, text="Введіть коментар українською 

мовою:").pack() 

entry = tk.Text(root, width=50, height=5) 

entry.pack() 

 

analyze_button = tk.Button(root, text="Аналізувати тональність", 

command=analyze_sentiment) 

analyze_button.pack() 

 

root.mainloop() 
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