MIHICTEPCTBO OCBITH 1 HAYKHU YKPAIHH
KNiBChbKUHM HAIIIOHAJIBHUM YHIBEPCUTET
IMEHI TAPACA HIEBYUEHKA
DaxkyabTeT iHGOPMALINHUX TEXHOJIOTII
Kadenpa inTesiekTyaJIbHUX TEXHOJIOTIH

BUITYCKHA KBAJII®IKAIIMHA POBOTA

BAKAJIABPA
HA TEMY

IIporpaMmuuii MOAYJIb CCHTUMEHTAJBLHOT0 AHAJII3Yy YKPAIHOMOBHHM X
BIAI'YKiB HA BipTyajibHOMY TOProBeJIbHOMY MAHIAHYUKY

I'any3s 3Hanb 12 «IHpopmaniiHi TeXHOJIOTI»
CrneunianbHicTh 122 « KoM’ oTepHi HAyKn»
OcsitHa nporpama «KomMm’oTepHi HayKm»
OcBiTHiH piBeHb: OaKagaBp

Bukonas: cryneHt 4 kypcy, rpynu KH- 42

€eroknMoB Hikita BitaniiioBuy

(mpi3BuILe Ta iHII[ATH)

KepiBank: TmenoBa Hatanis [MunumisHa
(mpizBwIIe Ta iHimiaH)
KaHamuaat GisuKo-MaTeMaTUYHUX HAVK, JOLECHT
(HayKOBHI CTYIIiHb, 3BaHHS)

Bunyckna kBanidikaiiiina podora 0akanaBpa JAOMyIIEHA O 3aXUCTy
pilICHHAM Kaeapu iHmenekmyaibHux mexHono2ii
ITpoTtokon Ne 13 Big 05.06.2023 p.

3aB. Kadeapu noit. Imapionos O.€.

Kuis — 2023



KNIBChbKUM HAIIIOHAJIBHUM YHIBEPCUTET
KNiBChbKUM HAIIIOHAJIBHUM YHIBEPCUTET
IMEHI TAPACA IIEBUYEHKA

®dakynpTeT 1HPOPMAIIHHUX TEXHOJIOTIN

Kadenpa IHTEJIEKTYaIbHUX TeXHOJIOT1H
CroermajapHICTh 122 «KoMIi1’ F0TeEpHI HAVKIN
3ATBEP/KVIO

3aB. kadeapu IHTEICKTYaTbHUX TEXHOJIOT1H

K.T.H., noil. Inapionos O.€.

(3BaHHs1, TPI3BUIIE Ta iHIIIAIN)

(i grmc)

« » 2023 p.

3ABJAHHS
HA BUITYCKHY KBAJI®IKAIIAHY POBOTY CTYJAEHTOBI

CeroknmoBa Hikitu BirtamiiioBruua
(mpi3Bu1e, iM's, IO GATHKOBI)

(13

1. Tema pobortu: IIporpaMHUii  MOIVJIb  CEHTUMEHTAIBLHOIO  aHA3VY
VKPAITHOMOBHUX BIII'VKIB HA BIPTYAJILHOMY TOPrOBEJILHOMY MaWIaHYUKY

3aTBEP/KEHA HAKa30M pekropa Bix " 2023 DOKY No
2. TepMiH BUKOHAHHS IPOCKTY (pOOOTH): ): 3 hi ()
3. BmxigHi paHi mo poOoTH: PO3POOUTH CHUCTEMY OLIHKHA TOHAJIBHOCTI
TEKCTY

KOMEHTapiB Ha
cauTi

4. 3MiCT OSICHIOBAJIBHOI 3aMKUCKHU (TIEPEITiK MUTaHb, M0 MAJIATAI0Th pO3pOOIIi):
1) anani3 IPEAMETHO]
00JacTi;

2) ITpoGgemMaTka  3a7ay  BU3HAYEHHS  TOHAJBHOCTI  TEKCTY Ta  aHaJi3
pPO3pO0JIEHUX

JIaTACETIB 1
METO/1B;




3) po3pobOka CUCTEMHU BU3HAYCHHS TOHAJIBHOCTI  TEKCTIB  VKPAITHCHLKOIO
MOBOIO.

5. Ilepenik mpe3eHTaliiHOro Mmatepiany (3 TOYHHUM 3a3HAYEHHSM OOOB’SI3KOBHX
Mpe3eHTalii):

MeTa, 00’ ekt Ta npeaMert (1 ciaiin), 3aja4l Uit BUKOHAHHS KBadldiKaliiiHol poOoTH
(1 cnaiin), Ilpukitagn BUKOpUCTAHHS TOHAJIBLHOCTI TeKeTy (1 cnaitn), JlepeBo QyHKINN
MPOrPAMHOI0 MOJYJISI CEHTUMEHTAJIBHOI0 aHalI3y TOHAJILHOCTI BIATYKIB (3 cllaiign),
marpama «AK BYJIE» uist mporpaMHOro MOIYJISI CEHTUMEHTAIILHOIO aHAII3Y
TOHAJILHOCTI BIATYKIB (1 ciaiin), ApXiTeKTypa KOMI IOTEPHOI CUCTEMH 00pOOKHU
tekcToBOl 1HbopMmali (1 cimaiin), HanamryBanus po3po0sieHoro npoekTy B Anaconda

Navigator (1 cimaiin), Pesyisrar HaBYaHHS HeUpoHHOI Mepexi (1 cnain), [arepdeiic
p03p00sIeHO1 crucTteMu (2 ciaiinu), TecTyBaHHS pO3p00JIEHOT CHCTEMU BU3HAYECHHS
TOHAJIBHOCTI TEKCTY BIATVKIB (2 cnayaun), BUCHOBKM (1 crainan).




6. KoHCcynbTaHTH 3 BUITYCKHOI KBasi(piKaliitHOT poOOTH 13 3a3HAYEHHSIM ii pO3JLIIB,

110 1X CTOCYIOThCS

Poznin Koncynprant 3aB/IaHHA BaBz[va HE
BHU/IAB MIPUIHSB
1 Tmenoa H.II.
2 Tmenoa H.II.
3 Tmenona H.II.
7. Jara Buaaui 3aBnanns 15 mororo 2023 poxy
KepiBHuk BUIyCKHOI KBaTipikaiiitHoi poOoTH - JHIL TmenoBa
3aBJaHHs PUMHSB 10 BUKOHAHHS ' H.B. €Bnoxumosn
KAJEHJIAPHUM IIVIAH
Ne Ha3Ba etaniB BUIyckHO1 TepmiH BUKOHAHHS .
e ew . [Tpumitka
/11 kBaridikaiiiHoi podoTu eTaniB
1 OO6roBopeHHs MOCTaHOBKY 3aBAaHHsA Ta | 25.01.2023 -22.02.2023
3MICTY MOSICHFOBJIBHOT 3aITMCKH
o | Bubip ta ¢popmyBanus remu 23.02.2023 - 26.02.2023
3 AHaJi3 mpeIMeTHOI 00J1acTi 27.02.2023 — 10.03.2023
4 Bubip metoniB pimeHHs 3a1a4i 11.03.2023 —20.04.2023
5 | CTBOpEeHHS MPOrpaMHOTO MOJIYITIO 21.04.2023 -10.05.2023
6 | Obopmienns noscuroBanbHoi sanucku | 11.05.2023 — 29.05.2023
KepiBauk BuIycKkHOI KBatiikaiiiftHoi poOoTu S H.II. TmenoBa
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AHOTaIisA

€snoxknmoB HikiTta BiTamiiioBuy BMKOHAaB BUNYCKHY KBajli(ikaliHy poOOTy Ha
temy “IIporpaMHuil MOIYJIb CCHTUMEHTAILHOTO aHali3y YKPailHOMOBHHUX BIIIYKiB Ha
BIpTyaJIbHOMY TOPrOBEJILHOMY MaiiIaHuMKYy ~ 3a crieniaibHICTIoO 122 — « KoM oTepHi
HAYKN.

VY BunmyckHil kBanidikaiiiiHiii poOOTI MPOBEAEHO PO3POOKY MPOrPAMHOTO MOIYJIS JIsI
aHai3y TOHAJIBHOCTI TEKCTY B YKpAiHChKIA MOBI, SIK€ € BaXJIMBUM THCTPYMEHTOM JJIsi
PO3YMIHHSI €MOIIHHOTO BIATYKY UYMTayiB Ha PI3HI TEKCTH, BKIIOYAIOUM KOMEHTAapi B
IHTepHETI, BIATYKH HA IPOAYKTH Ta MOCIYTH, HOBHHH TOIIO. J{OCITIIKEHHS TAKOXK Ma€e
Ba)KJIMBE 3HAYCHHS JIJIS1 PO3BUTKY Cy4acHHX iH(pOpPMAIIfHUX TEXHOJIOTIH, 30Kpema, B
rajiy3i IITy4HOTO 1HTEIEKTY Ta 00OpOOKU MPUPOIHOT MOBH.

OO0'exTOM JOCHIIKEHHS € aHalli3 TOHAJIBHOCTI TEKCTy B YKpaiHChKIM MOBi, a
OpeIMETOM € METOAM Ta aNrOPUTMHU, LI0 BUKOPUCTOBYIOTHCSA U1l BHU3HAUEHHS
HO3UTHUBHOI, HETaTUBHOI Ta HENTPaIbHOI TOHAJILHOCT1 TEKCTIB.

MeToro AoCHIIKEHHS € BUBYEHHSI TCOPETUUHUX aCIEKTIB aHa13y TOHAIBHOCTI TEKCTY
B YKpaiHCBhKili MOBIi, po3poOKa aJropuTMIB Ta METOJIB aHaJi3y, MOPIBHAHHS PI3HUX
METO/IB aHalli3y TOHAJIBHOCTI, a TaKOX IMPAaKTHYHE 3aCTOCYBaHHSI PE3yJIbTaTiB

JOCJTIJDKEHHSI B TaTy31 00poOKH MPUPOTHOT MOBH Ta 1HOOPMAIIHHUX TEXHOJIOT1H.

KarouoBi cioBa: aHamiz TOHaIbHOCTi, 00poOKa MpUPOIHOI MOBH, iH(OpMaIiiiHi

TEXHOJIOT1i, YKpaiHOMOBHUI KOHTEHT, aHaJIi3 BIATYKIB, TOHAJIbHICTh KOHTEHTY.



Summary
Yevdokimov Nikita Vitaliyovych has completed his graduation thesis on the topic "
Software module for sentimental analysis of Ukrainian-language reviews on a virtual
trading platform " in the field of 122 — "Computer Science".
The graduation thesis involved the development of a software module for analyzing
the sentiment of text in the Ukrainian language, which is an important tool for
understanding the emotional response of readers to different texts, including comments
on the internet, product and service reviews, news, and so on. The research is also of
significant importance for the development of modern information technologies,
particularly in the fields of artificial intelligence and natural language processing.
The object of the research is the analysis of the sentiment of text in the Ukrainian
language, while the subject is the methods and algorithms used to determine the
positive, negative, and neutral sentiment of texts.
The aim of the research is to study the theoretical aspects of sentiment analysis of text
in the Ukrainian language, develop algorithms and methods of analysis, compare
different methods of sentiment analysis, and practically apply the research results in

the field of natural language processing and information technology.

Keywords: sentiment analysis, natural language processing, information technology,

Ukrainian-language content, analysis of reviews, content sentiment.
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[Tepenik yMOBHUX MO3HAYEHD 1 CKOPOUYEHD

HTML (HyperText Markup Language) — crammapTu3oBaHa MoOBa PO3MITKH BeO-
CTOPIHOK;

API (Application Programming Interface) — mpukiaguuii mporpamumii intepgeiic;
XML (Extensible Markup Language) — posmmpena MoBa po3MiTKu. TekcToBwuii
dbopmat a1t OOMIHY JaHUMHU,

SQL (Structured Query Language) — MoBa CTpYKTypOBaHHX 3anuTiB. J[jis B3aeMoii 3
0azaMu JaHUX;

Ul (User interface) — rpadiunwmii intepdeiic kopuctyBaua;

MVC (Model-View-Contoller) — narrepu Be6 nporpamyBanusi. CKJIa1a€TbCst 3 MO
CYTHOCTI, Bi3yaJbHOT'O MPE/ICTABJICHHS Ta KOHTPOJUICPY BUKOHAHHS JIOTIKH;

SPA (Single-page application) — oxpnocropinkoBuii momarok. IlarrepH Beb-
HpOrpaMyBaHHS;

PHP (Hypertext Preprocessor) — mosa BeG-niporpamyBanHsi; JS (Javascript) — ckpunrosa
MOBa IPOrPaMyBaHHS;

Vue (Vue.js) — ¢hpeiiMBOpK MOBH IIporpamyBaHHs Javascript;

Redis — yrimita 30epiranis 1aHUX y OIIEPATHBHIN TaM’sTi.



Beryn

AkTyaabHicTh Temu. CydacHHMI piBEHb pPO3BUTKY 1H(GOPMAIITHUX TEXHOJOT1N
3YMOBJIIO€ BUCOKY KOHKYpEHLII0 Ha pUHKY [T mpoAyKTIB 1 MOCIYT, a TAKOX 3MYIIY€E
(GipMHU-pO3pOOHUKH aBTOMATU30BYBAaTU MPAKTHYHO yci Oi3Hec-mpouecu. HasBHICTH
BEJIMKOI KUIBKOCTI JaHUX Ta IIUPOKE 3aCTOCYBAaHHS METOIB IHTEIEKTYaJlbHOIO
aHaii3y TEKCTOBOI Ta rpadiuHoi iH(popMallii, HasSABHICTh amapaTHUX 1 MPOrPaMHHUX
3aco0iB 30epiraHHs Ta OINpaIlOBaHHS «BEJIUKUX JaHUX» Ja€ 3MOry Malxke B
ABTOMAaTUYHOMY PEKHUMI1 3a0€e3MeuyBaTH MPOLeCH KOMYHIKaIlil Mi’ 3aMOBHHUKAMH Ta
pPO3pOOHMKAMH, BU3HAYATH TEPEBArd 1 HEJONIKM HAJaHUX IOCIYT Yd MPOJaHUX
TOBapiB, TMOPIBHIOBATH KOHKYPEHTO3JATHICTh MPOJYKTIB, MIABUIIUTH CYIPOBIJ
KOMIT' FOTEPHUX CHUCTEM Ta iX BIOCKOHAJICHHSI.

[1s poboTa BaxJMBa JUIsl PO3BUTKY CJICKTPOHHOI KOMEPIIi Ta MOKpAmIEHHS SKOCTI
0o0CIIyrOByBaHHS CITO)KMBauiB. AHaJi3 TOHAJBHOCTI BIATYKIB MOXE JIOMOMOITH
BUPOOHMKAM Ta MPOIABISIM 3pPO3yMITH TEpeBard Ta HEAOJIKH IXHIX MPOJYKTIB, a
TaKOXK BUSBUTH Ta BUPIIIUTH TPOOJIEMH, IO CTOCYIOTHCS SKOCT1, 00CIyTOBYBaHHS a00
HIIINX aCTIEeKTIB.

Kpim Toro, e qoCiIipKeHHS CIIpUsi€ PO3BUTKY METOIIB 0OpOOKH MPUPOJTHOI MOBHU Ta
aHaJi3y TEKCTY B YKpaiHChKii MOBi. BpaxoByroun yHikalbH1 0COOIUBOCTI YKpaiHCHKOT
MOBH, pPO3poOKa CHUCTEMHU BH3HAYEHHS TOHAJIBHOCTI BIATYKIB € aKTyaJIbHOIO
3aBIaHHSM JUIA 3a0e3MedeHAS €(DEeKTUBHOCTI Ta TOYHOCTI PEe3yJIbTaTIiB aHAITI3Y.

Cepen HaOUIBII MIKABUX 1 TOMYJISIPHUX METOJIB BU3HAYCHHS! TOHAJIHLHOCTI TEKCTY B
YKpaiHCBHKIiil MOBI €:

1. MeTton MamMHHOTO HAaBYaHHS 3 BHKOPUCTAHHAM HEUPOHHUX  MEPEK.
BuxopurctaHHS HEHPOHHUX MEPEK J03BOJISAE€ TOOYAyBaTH MOJIEIb, IKa ABTOMATHIHO
BHU3HAYA€ TOHAIBHICTh TEKCTY Ha OCHOBI BEIMKOI KUTBKOCTI HaBYAIbHUX MPUKIIAIB.
Taki Momeni MOXyTh BpaxOBYBaTH KOHTEKCT, CEMAaHTHUKY Ta I1HII Ba)KJIUBI O3HAKHU
TEKCTY JJII TOYHOT'O BU3HAYCHHS HOTO TOHABHOCTI.

2. Metoj aHaii3y CIIOBHMKOBOI TOHABHOCTI. Lleit MeTo1 BHKOPHCTOBYE CIIOBHUKH, JIC

KO’KHOMY CJIOBY MPHCBOEHA BIJATIOBIAHA €MOIIiiiHa OIliHKA (TO3UTUBHA, HETaTUBHA a00
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HEHTpasibHa). AHANI3yI0OUM CYKYNHICTh CJIIB Y TEKCTI, MOKHa BU3HAUUTH 3arajibHy
TOHAJIBHICTH IIJISXOM IIJIPaXyHKY CyMapHOi eMOLIHHO1 OLIIHKH.

3. Meroa BUKOpPUCTaHHS MallMHHOTO mepeknany. Lleil minxin mossirae B mepexiai
YKpPaiHOMOBHOI'O TEKCTYy Ha aHIJIIKACBhKY a00 IHIIY MOBY, a HOTIM BHUKOPUCTaHHI
METO/IIB aHaJli3y TOHAJIBHOCTI, SIKI po3poOJieH] A LiIboBoi MoBHU. Ilicis upboro,
pe3ynabTaTH MOXKYTh OYTH MepeBeIeH] Ha3aa 10 YKPaiHChKOT MOBH.

4. Meton BHUKOpHCTaHHS cTaTucTUuHuxX Mojened. llewt migxig Oa3yeThcss Ha
CTaTUCTUYHHUX METOJIaX Ta alrOpUTMAax, sIKi BAKOPUCTOBYIOTBCS ISl aHATI3y TEKCTY.
BiH BUKOpPUCTOBY€ pi3HI CTaTUCTHYHI METPUKH, 00 BU3HAYUTU WMOBIPHICTH
NO3UTUBHOI, HETaTUBHOI a00 HEUTPATBbHOT TOHAJIBLHOCT1 TEKCTY.

[li meromm MpPENCTaBISAIOTH JIMIIEC JESKI 3 MOXIMBUX MiAXOMIB 10 BH3HAYCHHS
TOHAJILHOCT1 TEKCTy B YKpaiHChKii MoBi. KomOiHalis 1ux MeroiiB abo po3poOka
HOBUX IIJIXOAIB MOXXE MPHUBECTH JO IIe OUIBII TOYHOTO Ta €(PEKTHBHOTO aHATI3y
TOHAJIBHOCT1 YKPAiHCHKUX TEKCTIB.

[Iporpamuuii MOAYyNb CEHTHUMEHTAJIBHOIO aHalli3y TOHAJBHOCTI YKPaiHOMOBHHX
BIAT'YKIB Ha BIPTYaJbHOMY TOPTOBEJILHOMY MaWJaHUYMKY HaJa€ AesKi mepeBaru s
€JIEKTPOHHOT KOMEpIIii:

1. OrpuManHs iHpOpMAITlli PO CHPUUHATTA TOBapiB ab0 MOCIYT: MOAYJb JO3BOJISIE
aHaJI3yBaTH TOH Ta HACTPIA YKPaiHOMOBHMX BIAT'YKIB KOPHUCTYBadiB MPO TOBapU abo
MOCIYTU Ha BIPTyaJIbHOMY TOPTOBEJILHOMY MaWjmaHuuKy. Lle mo3Boisie kKoMmaHisim
OTpUMYyBaTH iH(OpMaIliI0 TIPO T, AK iXHI MPOAYKTH ab0 TOCIYTHd CIPUHMAIOTHCS
CIIO’KMBaYaMHU.

2. BusBneHHss mpoOjieM Ta MOKpAIICHHS SKOCTI: MOAYJb JOTOMAara€ BHUSBIATH
HEraTHBHI BIATYKH Ta IPOOJIEMH, 3 IKUMH 31 TOBXYIOThCS KOpucTyBaui. Lle mo3Bosie
KOMITIaHISIM OTIEpPAaTUBHO pearyBaTd Ha HE3aJO0BOJICHHS CIIOXMBAYiB Ta BHOCUTH
HEOOXI1TH1 3MiHH JJIsI TIOKPAIICHHS SKOCTI CBOiX TOBapiB a00 MOCIIYT.

3. I[Mokpamennas: 0O0cTyroByBaHHS KITIEHTIB: 3a JOTIOMOTOI0 MOJYJIS KOMITaHii MOXYTh
aHaJI3yBaTH MO3UTHUBHI BIATYKH Ta PO3YMITH, 5IK1 aCTIEKTH iXHBOTO 013HECY OCOOJIUBO
cnogoOanucs kiieHTam. Lle 103Bossi€ BAOCKOHAMIOBATH 00CITyrOBYBaHHS Ta HaJJaBaTH

OUIBII IHAUBIYATbHUN MIAX1] A0 MOTPEO KIIEHTIB.



4. Po3poOKka MapKETUHTOBHX CTpPATETiid: MOAYJb JONoOMarae 30MpaTH BaXKJIMB1 JaHI
PO HACTPIM Ta CTABJICHHS CIIOKUBAYiB 1O KOHKPETHUX MPOIYKTIB abo mocayr. Lle
J03BOJISIE KOMITAHIIM aJJaliTyBaTH CBOi MApKETHUHIOB1 CTpaTerii, BUXOASYM 3 TOTPeO Ta
BIIOJI00AHB CBOIX KIIIEHTIB.

3arajgoM, TporpaMHUN  MOAYJIh CEHTHMCHTAJIBHOTO  aHali3y  TOHAJIBHOCTI
YKpaiHOMOBHHMX BIATYKIB HaJa€ €JIEKTPOHHIA KoMepuli LiHHY 1H(QOpMaLilo Ipo
CIPHHHSTTS MPOIYKTIB a00 MOCIIYT CIIOKMBAYaMH, JOTIOMAra€e BUSBIIATH ITPOOJIEMH Ta
MOKpAIyBAaTH SKICTh, MIABUIIYE 3aJ0BOJICHHS KIIEHTIB Ta CIPHUSIE PO3BUTKY
e()eKTHBHUX MapKCTHHTOBUX CTpPATETiH.

JlocnipKeHHI0 METO/IIB aHaji3y TOHAJbHOCTI 1 Kiacuikaiii TeKCToBoi 1H(OopMaIii
NPHUCBIYCHO PSJT HAYKOBUX POOIT SK YKPAlHCHKHX, TaK 1 3aKOPJOHHUX BYCHUX,
3okpema J[x. Mak-Kina, I'. bomma, JI. Xomna, I'. Jlanca, Y. VYimesmcona, H.
Jlxapnaitna, €. M. bpasepmana, A.A. [lopoderoka, [.b. Myunuka, M.I'. 3aropyiiko Ta
iH. CporogHi €(peKTHBHO 3aCTOCOBYIOTHCS 3acOOM aHaIi3y TOHAJIBHOCTI TEKCTY,
po3pobieni ¢pipmamu Google Ta Yahoo.

Ha croroani po3po6sieHo 6arato MeTOJIB JUIsl BUPIMICHHS 3a7ad 1010 BU3HAYCHHS
TOHAJILHOCTI TeKcTy. OJIHaK, €PEeKTUBHICTh IX 3aCTOCYBaHHS 3aJIEKUTh Bl MPUPOIU
BXIJTHUX JIaHMX, 00JIacTi Ta croco6iB BukopucTtaHHsa. OOIpyHTYBaHHS 1 po3poOka
METOAY BHW3HAUCHHsS TOHAJIBHOCTI TEKCTOBOi 1H(opMamii mTpH BIOCKOHAJICHHI
KOMIT IOTEPHUX CHUCTEM € OJHIEI0 3 HOBUX Ta AaKTyalbHHX 3a7a4 1 BHUMarae
JI0JTATKOBOTO JOCIIKEHHS ICHYIOUMX METOJIB 1 3aC001B.

Mertoro poOOTH € TOCIIIKEHHS METO/IIB 1 3aC001B BU3HAYCHHS TOHAIBLHOCTI TEKCTOBOT
iHbOpMaIIii I BAOCKOHAJICHHS KOMIT IOTEPHUX CHCTEM.

JIns fOoCSTHEHHS BKa3aHO1 METH B poOOTI IMTOCTABIICHO HACTYITHI 3a1a4i:

— aHaJi3 HAYKOBHX Tpamb 1 MPaKTUK peamizaiii MeTomiB 1 3acO0iB BHSIBICHHS Ta
aHai3y TOHATBHOCTI TEKCTOBOI iH(OpMmaIrii;

— aHami3 OCOOJIMBOCTEH OMpAIFOBAaHHS BiATYKIB KOPHUCTYBayiB MpPHU BIOCKOHAJICHHI
KOMIT FOTEPHUX CHCTEM;

— OOTpYHTYBaHHSI IHTEJIEKTyaJIbHUX METOJ(IB aHaJli3y Ta BU3HAYEHHS TOHAJIBHOCTI Y

BIITyKaX KOPUCTYBAUiB PO KOMIT IOTEPHI CUCTEMHU;
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— po3po0Ka  IHTEIEKTYaJbHOIO  METOAY BHSBICHHS  TOHAJIBHOCTI  BIATYKIB
KOPHUCTYBauiB;

— po3po0Ka MpOrpaMHOro 3aco0y BUSBICHHS Ta OIIHIOBAHHSI TOHAJIBHOCTI TEKCTOBOT
1HopMaIlli Ipyu CynpoBO1 KOMIT FOTEPHUX CUCTEM.

OO0’ €eKT TOCHIIKEHHS : IPOLIEC BUSABIECHHS TOHAIBHOCTI TEKCTOBOI 1H(OpMaIlii.
[Ipenmer nocCimiKEHHS: METOIM 1 3acO0M BHUSIBICHHS Ta aHali3y TOHAJIBHOCTI
TEKCTOBO1 1H(pOpMAIIii.

Metoau pociimkeHHs. [ BUpIIEHHS MOCTAaBICHUX 3a/a4 BUKOPUCTAHO HACTYIHI
METOJIM: aHalli3 Ta y3arajbHEHHS — MPHU MPOBEJIECHHI aHai3y ICHYIOUHMX METOJIB 1
3ac00IB BHUABJICHHS TOHAJIBHOCTI TEKCTOBOi 1HQoOpMalii; Teopii IMOBIPHOCTI Ta
MaTeMaTUYHOI CTATUCTUKH, MATUHHOTO HABYAHHS — ITPH pO3POOITi METOTY BUSBIICHHS
Ta aHali3y TOHAJIBHOCTI BIAT'YKIB KOPHUCTYBayiB KOMII IOTEPHHUX CUCTEM;
MPOCKTYBaHHsS Ta TPOrpaMyBaHHs — TPH PO3pOOIll MporpaMHOro 3acody 300py,
aHajgizy Ta BUSBJICHHS TOHAJIBHOCTI TEKCTOBOi iHQopMaIlii Mmpu CympoBoi
KOMIT'FOTEPHUX CHUCTEM; €KCIIEPUMEHT 1 TECTYBaHHS — Ui anpoOarii po3po0ieHoro

METOJly Ta MPOTrPaMHOTO 3ac00Yy.
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Po3min 1

AHarni3 mpeaMeTHOi 00JacTi

1.1 AHaii3 MeTOIIB BU3HAYECHHS TOHAJIBHOCTI TEKCTIB

AHani3 TOHATBHOCTI TEKCTy (CEHTUMEHT-aHami3, auria. Sentiment analysis, anri.
Opinion mining) — 1e mpolec BHSABICHHS Ta BU3HAYEHHS €MOIIMHOT BAJIEHTHOCTI
TEKCTOBOTO Marepiajy, 30KpeMa, BH3HAYCHHS IIO3UTHUBHOI, HETraTUBHOI a0o
HEUTpanbHOT €MOIIIIHOT OLIHKH, sIKY BiH Bupaxae [1]. Lleil mpoiec BkiItouae aHai3
TEKCTY, HOTO 3MICTY, CEMAaHTHUKH, CHHTAKCHCY Ta KOHTCKCTY 3 METOIO PO3YyMIiHHS HOTO
€MOIIIITHOT CYTHOCTI.

AHaIi3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY MOXKE 3aCTOCOBYBATHCS B PI3HUX Tajy3sx, BKIIOYAIOUYH
collialibH1 MeJlia, MAPKETHHT, BIITYKH CIIOKUBAY1B, MOJITUYHUM aHaATI3 Ta 1HII1 cdepH,
JIe BXKJIMBO PO3YMITH, SIK CIIPUMMAEThCs iH(popMmarlis ayauTopiero. el mporec Mmoxe
3MIIACHIOBATHUCS SIK 32 JJOTIOMOT'OI0 PYYHOT'O aHaTI3y JIIOJAbMH, TaK 1 3 BAKOPUCTAHHIM
aBTOMAaTU30BAaHUX METOIB, TaKMX SK MAlIMHHE HaBYaHHS Ta O0OpoOKa MPUPOIHOI
MOBH, IJI1 aBTOMAaTHYHOTO BHU3HAYECHHS Ta Kiacudikaimii TOHAJbHOCTI TEKCTOBHX
TaHUX.

AHaji3 CEHTUMEHTIB MOXe OyTH 3MOJEIhOBAaHUM SK TpobiieMa Kiacudikarii, e
METOI0 € BU3HAUYCHHS TOHAJBHOCTI TEKCTY Ta HOTO MPU3HAUEHHS JI0 TIEBHOTO KJIacy —
MO3UTUBHOTO, HETATUBHOTO 200 HEHTPATBHOTO.

VY pamkax kmacudikaiii, MOJENh CEHTHUMEHT-aHaNli3y OTPUMY€E€ Ha BXIJI TEKCT 1
MOBUHHA MPUIHATH PIIICHHS PO WOTO TOHAIIbHICTh. BOHA MOKe BHKOPHUCTOBYBATU
Pi3HI MIXOaM, TaKi SK MalllMHHE HaBYaHHS a00 CTATHCTUYHI METOJH, IS PO3IOILTY
TEKCTIB O BIAITOBIIHMUX KJIACIB Ha OCHOBI IXHBOT €MOIIHHOT OI[IHKH.

VY mporeci mMomentoBaHHS mpobieMu Kiacudikailli aHaiizy CEHTUMEHTIB, MOXYTh
BUKOPUCTOBYBATHUCS PIZHOMAHITHI MIIXOAHM, TakKi SK HAaBUYaHHA 3 yduTenem abo
HaBuaHHs Oe3 yuutens. [Ipu HaBUaHHI 3 y4HTENeM, MOJIeNIb BUKOPUCTOBYE HaOIp

HaBYAJIbHUX JAHUX, A€ KOXKEH TEKCT Ma€ BIIOMY MITKY Kiacy (IO3UTHUBHUM,
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HeraTUBHUI abo0 HeWTpayibHUil). BoHa BHBYae 3aKOHOMIPHOCTI Ta IIA0JIOHU B LUX
JaHUX JUIsl TOJAJIbIIOro Kiacudikamii HOBUX TEKCTIB.

KpiM TOro, MOXyTh BHUKOPHCTOBYBATHCS METOJHM BEKTOpH3aIlii TEKCTY, 1€ TEKCT
MEPETBOPIOETHCS HA YMCIOBUHN BEKTOP, 110 BiJOOpakae MOro 0COOIMBOCTI Ta 3MICT.
Ile mo3BoIsIE MOJIE1 aHATI3YBATH Ta PO3PI3HITH Pi3HI ACTIEKTH TEKCTY, TaKl K CJIOBa,
dpaszu ab0 KOHTEKCTYaJIbHI 3aJI€AKHOCTI, JUIs 3M1MCHEHHS OUJIbIII TOYHOTO BU3HAUCHHS
TOHAJIBHOCTI.

Orxe, MojaentoBaHHA MpoOieMu Kiacudikamii qo3Bosisie MOOyayBaTH e€(EeKTHBHI
MOJICJII aHaTI3y CEHTUMEHTIB, SIKI MOXYTh aBTOMAaTHYHO BHU3HAYaTH TOHAJIBHICTH
TEKCTIB 1 BUKOPUCTOBYBATHUCS IS PI3HUX 3aJ]a4, TAKUX SIK MOHITOPUHT COLIaJIbHUX
MEpPEeX, BIATYKIB KOPUCTYBaviB ab0 aHaNi3 MyOa1qyHOT TYMKH.

Tunu yMOK MOXYTh BILTMBATH Ha TOHAIBHICTh TEKCTY, OCKLIBKH Pi3H1 BHJIH JYMOK
MOXXYTh MaTH PI3HY €MOIlIHHY OIliHKY. HuX4e HaBelIeHO KiJbKa THUIIIB AYMOK Ta iX
MO>KJIMBUM BIUIMB HA TOHAIBHICTH:

1. ITo3uTtuBHI aAymku: L{i 1yMKu BHpaxaroTh 3aJI0BOJICHHS, PadiCTh, 3aXOIICHHs a00
MO3UTUBHE CTaBJICHHS 1O 4Oro-HeOyab. BOHM MOXYTh NIABUIIYBATH MO3UTHUBHY
TOHAJIbHICTh TEKCTY 1 CIPUSTH BUHUKHEHHIO MMO3UTUBHUX acOIliallii.

2. Heratuui nymku: Il AymMKyd Bupa)xarooTh HE3aJ0BOJICHHS, pO3JpaTyBaHHS,
o0ypeHHs1 a00 HEraTMBHE CTaBJICHHS J0 YOro-HeOyab. BOHM MOXYTh 3HMKYBaTH
3arajibHy TOHAJIBHICTh TEKCTY 1 CTBOPIOBATH HETATHBHI acoIiallii.

3. Hetitpanpai gymku: i mymMKku He BHpa)kaloTh CUJIbHY €MOIIIIHY OIIHKY 1 MOXYTh
Oytu Oe3mocepeHbO TOB'SI3aH1 3 (DakTamu, 00'€KTUBHHMHU CIIOCTEPEKEHHSIMU abo
BHCJIOBJIIOBAHHAMHM 0€3 SSBHOTO €MOIIIHHOTO BIATIHKY. BOHM MOXYyTh MaTh HE3HAYHUH
BILJIUB HA 3arajbHy TOHAJIBHICTH TEKCTY.

BaxxnmBo BpaxoByBaTH, 1110 BU3HAYCHHS TOHAJIILHOCTI TEKCTY € CKJIAIHUM 3aBJIaHHAM
1 3aJICKUTH BII KOHTEKCTY, PO3YMIHHSI CEMAaHTHUKH T4 BUKOPUCTAHUX METOIIB aHATI3Y.
Opnnak, po3mi3HaBaHHS TUITIB TyMOK MOKE€ JOTIOMOTTH PO3YMITH, SIK €MOIIIHA OIliHKa

BIIIMBA€ HA 3araJibHy TOHAJIbHICTH TCKCTY.

13



Bu3HayeHHs TOHATBHOCTI BIITYKY B 3aJIEKHOCTI] BIJ] TUITY TYMOK MOXE 3aJI€KaTH BiJ
MIJXO0/IIB 1 METO/IB, SIKI BAKOPUCTOBYIOTHCS ISl aHANI3y TeKCTy. Jekiapka crmoco0iB
BHU3HAYEHHS TOHAJIBHOCTI BIATYKY BPaXxOBYIOUM THUIIU AYMOK [3]:

1. ITigxig Ha ocHOBI cioBHUKA: CIOBHUKOBUHM MiIXiJl BKJIIOYA€ CTBOPEHHS CIIOBHUKIB
a00 JekcuuHuX 0a3, 1€ KOXKHOMY CIIOBY MPU3HAYAETHCS €MOIlIiifHa OIlIHKa (MTO3UTUBHA,
HeraThBHa a00 HeWTpanbHa). [Ipu aHamizi BIATYKY, CJI0OBa B TEKCT1 MOPIBHIOIOTHCS 31
CIIOBHMKOM, 1 IXHS €MOIliifHa OIliHKa BPaXOBYETHhCS IS BU3HAUCHHS 3arajbHOl
TOHAJILHOCTI. 3aJI€KHO B1J] TUITY TYMOK (ITO3UTUBHUX, HETaTUBHUX a00 HEUTpaIbHUX),
BIJIMTOB1/IH1 €MOII1/iH1 OIlIHKY OyAyTh BIUTMBATH HA 3arajbHy TOHAJIBHICTh BIITYKY.

2. MamuHHe HaBYaHHS 3 y4duTeneM: B IbOoMy MiaxoJi, MOJETb HaBYAEThCS Ha
NO3HAYEHHUX JIaHUX, J€ KOKeH BIATYK Ma€ BIANOBIIHY MITKY Kiacy (TMO3UTHUBHUH,
HeraTuBHUI a0o0 HeWTpanbHHiI). Monenb BUBYA€E 3aKOHOMIPHOCTI 1 3B'A3KM MIXK
TEKCTOBUMU O3HAKAMH 1 IXHIMU €MOIIMHIUMU OIIHKaMH, 110 JI03BOJISAE il mepeadadaTu
TOHAJIbHICTh HOBUX BIITYKIB Ha OCHOB1 iXHBOI CEMAaHTHUKH Ta KOHTEKCTY. Y I[bOMY
BUTIAJKY, TUMU AYMOK OYIyTh MpPEACTABICHI fAK KJIacH, A0 SKHUX BIAHOCSTHCS
BIITOBIHI €EMOIL[IIH] OIlIHKH.

3. BukopucrtanHs npaBuii Ta ma0I0HIB: [HIIMKA MiAX11 oJsirae B po3pooOIli mpaBui abo
mabJIoHIB, K1 BH3HA4YalOTh TUIHM AYMOK 1 iX BIUIMB Ha TOHaJbHICTh. Hampukian,
MOXXYTh OyTH BCTaHOBJICHI MpaBWia, M0 OINUCYIOTh, IO TIE€BHI THUIH JyMOK
(HanmpuKkiana, TMO3WTUBHI (pa3u, HEraTWBHI 3asBH) BIUIMBAIOTh Ha 3arajibHy
TOHAJIBHICTh BIATYKY. 3aCTOCYBaHHS TaKWX TPaBWI Ta IMAOJOHIB JIO3BOJISIE
BpPaxOBYBAaTH TUIIM JyMOK MPU BU3HAYCHHI TOHATLHOCTI TEKCTY.

i miaxoau MOXyTh OyTH BUKOPHUCTaHI OKpeMO a00 KOMOIHOBAaHO MJisi BU3HAYCHHS
TOHAJILHOCTI BIATYKY, BpPaxOBYIOYM THIM JYMOK. BaXIMBO BpaxoByBaTH, IO
BU3HAYCHHS THUIIIB JYMOK Ta iX BIUTMBY Ha TOHAJBHICTH MOXKE OYTH 3aJIC)KHUM BiJl
JIOMEHY, MOBU Ta KOHTEKCTY, TOMY PO3pOoOKa BIAMOBIAHWX MpaBWJ a00 HABYaAHHS
MOJIeNIi Ha BIAMOBIMHUX NaHUX € BaXKIUBUMH KPOKAMH JUIsl TOCSTHEHHS TOYHOTO

aHaJi3y TOHAJIbHOCTI.
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1.2 Tunu a”anizy TOHaIbHOCTEN

CydacHi mporpaMu Uil aHajii3y TOHAJIBHOCTI TEKCTY BHKOPUCTOBYIOTH PI3HI THUIHU
aHami3y JJigd OTPUMAaHHA OUIbII TOYHUX Ta KOMIUIEKCHMX pe3yJibTaTiB. Jleski 3 HuUX
BKJTIOYAIOTh:

1. Anani3z Ha piBHI CJOBa: B I[bOMY THIIl aHaJI3y MPOrpaMH OIL[HIOIOTH E€MOIINHY
BaJICHTHICTh OKpeMHuX ciiB abo ¢pa3 y Ttekcri. KoxxkHomy crmoBy abo ¢pa3si
IIPUCBOIOETHCS TIEBHA €MOIliiiHa OIliHKa (ITO3UTHUBHA, HeTaTHBHA abo HeWTpanabHa). B
pe3yabTaTi OTPUMYETHCS CyMapHa €MOIlIiHa OIlIHKa Ha OCHOBI aHaJi3y BCIX CIIB Y
TEKCTI.

2. AHani3 Ha PIBHI PEUCHHSA: B [IbOMY THIIl aHAII3y MPOTPaMu BPaxOBYIOTh CTPYKTYPY
peUeHb Ta B3a€MO3B'I3KM MDK CIOBaMU y TEKCTi. BOHM BUSBISIOTH CHHTAKCHUHI
3aJIe)KHOCTI Ta aHAJII3YIOTh EMOIIIIfHY BaJICHTHICTh peUYCHb, 00 BU3HAYUTH 3arajibHy
TOHAJIbHICTb.

3. AHauti3 Ha piBHI KOHTEKCTY: B IIbOMY THII1 aHAII3y TPOTpaMU BPaXOBYIOTh KOHTEKCT,
B IKOMY BUKOPHCTOBY€ETHCS TEKCT. BOHU pO3yMilOTh CEMaHTUYHI 3B'SI3KH, 3aJI€KHOCTI1
Ta acoriallii MK cJIoBaMH Ta (ppazaMu, 110 JOTIOMArae 3p03yMITH CIIPaBKHE 3HAUCHHS
TEKCTY Ta BU3HAYUTH HOTO TOHATBHICTb.

4, MammuHHe HaBYaHHS: 0araTo mporpam JJjis aHaldi3y TOHAJIBHOCTI BUKOPUCTOBYIOTh
METOJIM MAITMHHOTO HABYAHHS I TOOYI0BH MOJIENEH, SIK1 HABUAIOTHCS HA BETUKOMY
o0cs31 HaBUaIbHUX JaHuX. L1 Mojen BU3HAYalOTh EMOIlIIiHY BaJICHTHICTh TEKCTY Ha
OCHOB1 BHBUEHHUX 3JIEKHOCTEH Ta mabioHiB. BoHM MOXYyTh BpaxoByBaTH pi3HI
O3HAaKH TEKCTYy, BKIIOYAIOYHM CIJIOBA, CHUHTAKCHYHI CTPYKTYpH, KOHTEKCTyalbHi
3aJIe)KHOCTI TOILO.

5. 'mmOvHHMN aHami3: AEsKi MpOTpaMU BUKOPHCTOBYIOTh TIMOWMHHUIN aHAMI3 IS
aHaTi3y TOHAIBHOCTI TEKCTY. Lle 03Hauae, 1mo nporpamMu crapaHHO BUBYAIOTh TEKCT Ha
PiBHI CMUCITY Ta CEMaHTHKH, a HE MPOCTO BPaxOBYIOTh OKpeMi cioBa abo gpaszu. Bonun
BUKOPHUCTOBYIOTh MeTO1M 00poOKu npupoaHoi MmoBu (Natural Language Processing —
NLP), mo06 po3ymiTH KOHTEKCT, BUABIISITA a0CTPAKTHI MOHSATTA, po30UpaTu CKIaIHI

KOHCTPYKIIIi Ta 1IeHTU(IKYBaTH CEMAHTUYHI 3aJ1€KHOCTI B TEKCTI.
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['muOuHHMI aHaTi3 MOYKE BKIIFOYATH BUKOPUCTAHHS METO/IB, TAKUX SIK CHHTAKCHUYHUN
aHaii3, CEMAaHTUYHMM aHalli3, aHAI3 3aJE€KHOCTEH Ta 1HIII I OTPUMAHHS OUIbII
JI€TaTI30BaHOTO PO3YMIHHS TEKCTY 1 BUBHAYEHHS MOro eMoIliiftHO1 BajdeHTHOCTI. [leit
MIAX1] T03BOJISIE TIpOorpaMaM PO3PI3HITH CUTYallli, JeTadi3yBaTH €MOIliHI BIATIHKH,
BPaxOBYBAaTH IMIUTIIUTHI CMHCIM Ta 3IMCHIOBATH OUIBII TOYHY KiIacH(IKaIlio
TOHAJILHOCTI TEKCTY.

['muOuHHUE aHai3 € OUTBIN CKJIAJHUM Ta OOYUCITIOBAILBHO BUTPATHUM, ajI€ BIH MOXE
3a0e3neunTy OUThII JOKIAIHY Ta pO3LIMpPEHY 1HGOPMAIIIIO PO eMOLIHHY BaJIEHTHICTD
TEKCTYy, JAONOMararoyi OTpUMAaTH OUIbII TIMOOKE PO3YMIHHS peakuii ayauTopii Ta
KOHTEKCTYaJIbHOTO 3HaUYCHHSI TEKCTOBO1 iH(opMaiii.

VY cydacHUX CHCTeMaX aBTOMAaTUYHOTO BU3HAYCHHS €MOIIIMHOT OIIIHKY TEKCTY JOCHUTh
MOLIMPEHUM IT11IX0JI0M € BUKOPUCTAHHS OJJHOMIPHOT'O eMOTHUBHOTO ripocTopy [1]. Llei
miaxia 6a3yeTbest Ha Kiacudikallii TEKCTY 3a OJTHIEI0 OCHOBHOIO €MOI[IHHOIO OIIHKOIO,
AKa MOKe OyTH MO3UTUBHOIO 200 HEraTUBHOIO.

VY TakomMy OJHOMIPHOMY €MOTHBHOMY IPOCTOpPI TEKCTH KIacu(]iKyrOThCS Ha JBi
KaTeropii: mo3uTHBHI Ta HeraTuBHI. [lo3uTHBHA OIliHKA BioOpaXkae MO3ZUTUBHI €MOITIi,
Taki SK pajiCTh, 3aJJOBOJICHHS, 3aXOIUICHHS, TOJl K HETaTHMBHA OIlIHKA BigoOpakae
HEraTUBHI €MOIIii, TaKi sIK He3aJOBOJICHHS, 00ypeHHs, CYMHIB 200 THIB.

OnHOMIpHUN €MOTHBHHH TMPOCTIp BUKOPUCTOBYETHCS UYEpPE3 CBOIO MPOCTOTY Ta
JIETKICTh 3aCTOCYBaHHsA. BiH 103BOJIsS€ MBUIKO KiIacu(iKyBaTH TEKCTH 3a 3arajJbHUM
TOHOM, IO JO3BOJISIE OTPUMATH 3arajibHE YSIBICHHS MPO €MOIIHHY BaJIEHTHICTH
TEKCTY.

Opnak, BapTO 3a3HAYUTH, 110 TAKWUH MIAX1J HE BPAXOBYE BC1 BIATIHKU Ta CKIIATHOIII
emMoriiiaoi cdepu. Bin crpomrye aHami3, age Moxke OyTH OOMEXEHHH B 34aTHOCTI
BH3HAYaTH OLIBIN CKJIQJHI €MOIIIMHI CTaH! Ta CYOTUIhHI BIATIHKHA B TEKCTI.
Hadimomupenimi aaropuT™Mu JUIsi BU3HAYCHHS CEMOIIIMHOI OIIIHKK TEKCTy B
OJTHOMIPDHOMY €MOTHBHOMY TMPOCTOPi BHKOPUCTOBYIOTH METOJU MAITUHHOTO
HaBYaHHS, JIEKCHYHI 0a3u a0o xkoMO1HaII0 000X. BoHM HaBYarOTHCI Ha ITO3HAYEHUX
JaHMUX, JI€ KO)KEH TEKCT Ma€ MITKY MO3UTHUBHOI a00 HEraTUBHO1 €MOIIIMHOT OIIHKH, 1

3aCTOCOBYIOTb 111 3HAHHS JIJIs Kitacu(ikalii HOBUX TEKCTIB.
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MorkHa k1acu@iKyBaTH NOJSPHICTh JOKYMEHTA 0 0araTocMyroBiil HIKajioto, H1o 0yi0o
3pobsieno Ilanrom 1 Chaiinepom [2]. Ilanr 1 Chailnep po3poOMIM METOIOJIOTIIO
KJacudikaiii mojasipHOCTI JOKYMEHTa 3a JIONMOMOTow OararocMmyroBoi mmikanu. [lei
MIAX17 JIO3BOJISE BU3HAYATH HE MPOCTO IMO3UTHBHY ab0 HEraTUBHY TOHAJIBHICTH
JOKYMEHTa, aje ¥ OLIHIOBaTH HOT0 €MOLIHY BAaJIEHTHICTh Ha KiJbKa pPIBHIB abo
BIJITIHKIB.

3aMicTh TpaguliiHOrO OIHAPHOTO MIAXO0AY 10 Kiacudikaimli (MO3UTUBHUN abo
HETaTUBHMI), 0araToCMyroBa IIKaja JI03BOJISE MPUCBOITH JOKYMECHTY 3HA4YCHHS BiJT -
5 no +5, nme -5 BiAmoBijgae HaWOUIbII HEraTUBHIM MOMSPHOCTI, +5 — HAMOUIBIN
MO3UTUBHIN MOISPHOCTI, @ 0 — HEUTpaIbHIN MOJSIPHOCTI.

Iet migxig K03BOJISIE eTalizyBaTH Kiacudikalliio 1 BpaXOBYBaTH OLIBII IIHPOKHIMA
CHEKTp €MOI[ili Ta BIJATIHKIB, AKI MOXYThb OyTH NpuUCYTHI y TekcTi. Hampukian,
JOKYMEHT MOKE€ MaTH 3HA4YCHHS +2, 110 BKa3y€e Ha MOMIpHY MO3UTUBHY TOJISPHICTb,
a00 -3, 1110 BKa3y€e Ha MOMIpHY HETaTUBHY MOJISPHICTD.

Iet miaxia 3HAXOAUTHh 3aCTOCYBAHHS B PI3HUX 00JACTAX, J€ TOYHICTH 1 JeTai3allis
aHaJi3y eMOI[IHHOI BaJCHTHOCTI € BaXJIMBHMH, HANPHKIAA, B aHaji3l COIlaJbHUX
MepeX, MapKeTUHTOBUX JOCIIDKCHHSIX, aHai31 BIATYKIB KOPUCTYBayiB Ta IHIIHX
chepax, e BaXXIMBO OTPUMATH OUIBIII TOYHE PO3YMIHHS €MOIIIMHOTO TOHY TEKCTY.
[HIMI [MOCTHIAHUIIBKUNA HampsMOK y cdepl aHamizy TEKCTy — 1€ 1AeHTH(IKaIlis
cy0'eKTUBHOCTI Ta 00'€eKTMBHOCTI TeKCTiB [4]. lleli HampsMOK CHpsMOBaHUN Ha
BU3HAYCHHS CTYIEHS CYO'€KTUBHOCTI a00 0O0'€KTHBHOCTI BHUCJIOBIIOBaHb, IO
MICTSATBCS Y TEKCTI.

Cy0'eKTHBHICTh BKa3y€ Ha HASBHICTb €MOIIIMHUX, OCOOMCTUX, CYO'€KTUBHUX OI[IHOK
abo mornsaAiB y TekcTi. Taki BHCIOBIIOBAaHHA MOXYThb BiOOpa)kaTh OCOOMCTI
MepeKOHaHHs, BpAXKEHHS, TyMKH a00 cy0'eKTHBHI OIiHKK aBTopa. Hampuknaz, ¢paza
"leit dimpM OyB AyKe 3aXOIUTIOIOYUM" € Cy0'€KTHBHOIO, OCKUIBKH BOHA BHpa)Kae
0COOUCTY OIIHKY aBTOpA MPO (PLIbM.

3 iH1I0r0 O0KY, 00'€KTUBHICTH BKa3y€ Ha BIJCYTHICTh OCOOMCTHUX OI[IHOK, €MOILIiil a00
Cy0'eKTUBHHMX YMOK Yy TeKcTi. Taki BUCIIOBIIIOBaHHS 3a3BUuail 0a3yroThcs Ha akTax,

00'eKTUBHHX CIIOCTEPEKEHHAX a00 HaykoBUX naHux. Hampuknan, ppasza "3a octanHi
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10 pokiB TemmepaTtypa miaBuimiacs Ha 1,5 rpagycu llenbcis" € 00'€eKTHBHOIO,
OCKLIbKU BOHA niepenae (hakTUuHy iH(hopmalito 6e3 cy0'eKTUBHUX OLIIHOK.
Inentudikamnis cyO'eKTUBHOCTI/O0'€KTUBHOCTI B TEKCTI MOXE 3I1MCHIOBATUCA 32
JOTIOMOTOI0 PI3HUX METO/IB, BKJIIOYAIOYM MAIIMHHE HABYAHHS, aHaNI3 MPUPOJIHOT
MOBU Ta BUKOPHUCTaHHS JIeKCMUHUX 0a3 abo mpaBui. [laHi MeToau IO3BOJISIIOTH
BUSIBUTH OCOOJIMBOCTI CEMaHTHKH, JICKCUKHA Ta CHHTAKCUCY TEKCTY, IO BKa3yIOTh Ha
HasIBHICTh CY0'€KTUBHUX 200 00'€KTUBHUX O3HAK.

Lle#i AOCHITHUIBKUIM HANpPSIMOK Ma€ 3HA4YCHHS B PI3HUX O00JacTAX, TaKUX 5K
MeJlaaHaliThKa, aHall3 CoIllalbHUX MeEpexX, po3Mi3HaBaHHSA (elKiB, CyAO0BI
€KCIIePTU3U Ta 1HIII, JIe PO3YMIHHS CYO'€KTMBHOCTI Ta O00'€KTHUBHOCTI TEKCTY MOXKE
MaTH BaKJIMBE 3HAUYCHHS ISl BUBUCHHS MyOJIIYHOT TyMKH, (paKTiB a00 OIIIHOK.
Mogens OUIBII  JOKJIAQTHOTO aHANI3y HA3UBAEThCA aHAII30M Ha  OCHOBI
dynkiii/acriekty (aspect-based sentiment analysis) 1 € miaXiIoM [0 aHaTi3y
TOHAJILHOCT1 TEKCTY, SIKMM J03BOJISIE JOKJIAJHINIE PO3IIISIHYTH BIATYKH 200 TEKCTH,
BHU3HAYAIOUX €MOIIIIHY OILIHKY JJIsI KOHKPETHUX acTeKTiB a00 GyHKIIiH [5].

VY 1t Mozeni TEKCT pO3MIIAAEThCS K KOJICKIliS pedeHb abo ¢pas, 1 11 KOKHOTO
acriekTy abo (yHKIIi BIATYKY OKpEMO BHW3HAYA€ThCS EMOIlIHA OIliHKA. ACIEKTH
MOXXYTh OyTH TOB'sI3aH1 3 PI3HUMHU aCIEKTaMH MPOAYKTY, MOCITYrd ab0 CyTHOCTI, K1
3raJlyl0ThCs Y TEKCTI.

Hanpuxman, mpu aHasizi BIAryKy mpo cMapTPoH MOXKYTh OyTH BU3HAUYCHI TaK1 ACTICKTH
K SIKICTh KaMepH, MPOIYKTUBHICTb, AW3aiH, €KpaH Tomio. [ KoXHOro 3 mmx
aCIleKTiB BIATYKY OKPEMO BH3HAYAEThCA WMOTO €MOIliifHA OIliHKa, HAIPHUKIIAI,
MO3WTUBHA, HETaTUBHA a00 HEUTpaJIbHA.

Mopens aHamizy Ha OCHOBI (YHKI[Ii/acTIeKTy MOXE BHUKOPHUCTOBYBAaTH METOIU
MAIlIMHHOTO HABYaHHS, MPABHJIOBI CUCTEMH a00 KOMOIiHAIit0 000X ISl BU3HAYCHHS
EMOIIIITHOT OIIHKM TSI KOKHOTO acmlekTy. /[ mpboro MoXyTh BUKOPHUCTOBYBATHCS
JeKCUYHI 0a3H, CIIOBHMKH, CEMaHTHUYHI IPaBWIa Ta 1HII METOW JUIs imeHTHdikamii
KOHKPETHUX aCHEKTIB Ta iXHbOI EMOIIMHOI BaJIEHTHOCTI.

AHani3 Ha OCHOB1 (YHKIIIi/aClIeKTy J03BOJIsIE OTpUMATH OUIbII JETall30BaHy

iHdopMallil0o Npo €MOUIWHY OIIHKY Jisi OKPeMHX AaclekTiB abo (yHKIIHA, M0
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J0TIOMarae KOpucTyBayaM OTpUMaTH OUTbII KOHKPETHY 1H(POpPMAIIito PO TeE, SIK MEBHI
aCNeKTH BIUIMBAIOTh HAa 3arajbHy €MOIIIIfHY TOHOBAHICTh TeKcTy. lle mMoxe OyTu
0COOJIMBO KOPHCHO B CHUTyallifX, KOJU BaXXJIHUBO PO3YMITH E€MOLINWHY pEaKIito
ayJIUTOPii HA KOHKPETHI aCTeKTH NPOAYKTY, MOCIYTH abo Mmoii.

Icuye Oararo BHJIB aHali3y HAcTpPOiB, a IHCTPYMEHTH aHaji3dy TOHAJIbHOCTI
BapIOIOTHCS BiJl CUCTEM, SIK1 30CEPEKYIOThCS Ha MOJISPHOCTI (TO3UTHUBHI, HETaTUBHI,
HEUTpalbH1), 10 CUCTEM, SIKI BUABIIAIOTH MOYYTTS 1 €MOIlil (CepANTI, IACIUBI, CyMHI1
TOIII0) a00 BU3HAYAIOTh HAMIpH (HAPUKJIIAJ, 3aI[IKaBJICH] B. HE 3allIKaBJICHUN).

1. Anani3 modspHOCTI: LEeH TUIl aHalli3y (POKYCYEThCS HA BU3HAUYEHHI MOJISIPHOCTI
TEKCTY, TOOTO BU3HAYCHHI, YH € BiIT'YK MO3UTUBHUM, HETAaTUBHUM a00 HEUTPATLHUM.
Ile ocHoBHa (popma aHaNI3y TOHAIBHOCTI, J€ TEKCT KIACU(PIKYETHCA 32 OCHOBHOIO
€MOIIIITHOIO OIIIHKOIO.

2. AHani3 eMOII: 1Iei TUIl aHaJi3y CIPSMOBAHUN Ha BUSBJICHHS KOHKPETHUX €MOI[IH
a00 MOYYTTIB, BUPAXKEHUX y TEKCTI. BiH MoXke po3mi3HaBaTH Taki €MOIIii, sIK 11acTs,
CyM, paaicTh, 00ypeHHs, CTpaX, MOJsAKa TOIIo. Takui aHami3 Hajxae OUThIT TIIMOOKE
PO3yMIHHS €MOIIIITHOTO CTaHy aBTOPA TEKCTY.

3. AHami3 HaMipiB: 1€l TUI aHAII3y CHOPSAMOBAHHWN Ha BUSBJICHHS HaMipiB, IO
MICTATBCS B TEKCTi. Hampukman, BU3HAYCHHS, YU € aBTOp 3allikaBJIeHMM abo He
3aIliKaBJICHUM Yy TIEBHOMY INUTaHHI, MPOAYKTI abo mociy3i. Ile mo3Bossie oTpuMartu
iH(OpMAIIiIO TTPO CTABJICHHS aBTOPA JI0 0OTOBOPIOBAHOT TEMH.

4. AHami3 CoOIllaIbHUX CHUTHAJIB: 1€l THN aHajli3y BHUKOPUCTOBYE CHUTHAIM 3i
COITIATbHUX MeJlia, TaKi SK JIaKh, KOMEHTapi, PEIOCTH, Ui BU3HAUCHHS 3arajibHOi
peakmii ayauTopii Ha TNeBHHMH BMicT abo moxito. Bin Hamae indopmariiro mpo
MOMYJSPHICTh, TNPUUHATTS a00 HENPUUHATTA TEBHOTO BMICTY Bl Tpymnu
KOPHUCTYBAaYiB.

5. KoHtekcTyanpHuii aHami3: 1€l TWUN aHai3y BPaxOBYE KOHTEKCT, B SKOMY
BUKOPUCTOBYETHCSI TEKCT. BiH BpaxoBye CEMaHTHUYHI 3B'SI3KH, IIOMH, KYJIbTYpHI
HIOQHCH Ta 1HIII1 KOHTEKCTYyallbH1 PaKTOpH, 11100 Kpale po3yMiTH CIIPaBKHE 3HAUYCHHS

1 TOHAJIbHICTD TEKCTY.
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KoxeH 3 nux niaxoAiB Mae CBOI MepeBark 1 MOK€ BUKOPUCTOBYBATUCS B 3aJI€KHOCTI
Bl KOHKPETHHX MOTpeO aHalli3y TOHAJBHOCTI TEKCTy. Jlesiki CUCTEMH MOXKYTh
KOMOIHYBAaTH pI3H1 METOAM JJIs1 OTPUMAHHSI OUTBII KOMIUJIEKCHOI Ta TOYHO1 1H(popMarii
PO EMOLINHHY BaJIEHTHICTh TEKCTY.

HpidHo3epuuctuii anani3 (fine-grained analysis) B KOHTEKCTI aHasli3y TOHAJIbHOCTI
TEKCTy O3HAauae po3NnoiLl kKiacudikauii Ha OUIbII AeTali3oBaHl KaTeropii abdo
niakateropii. Bin nepen0ayae poO3MIMPEHHS CTaHAAPTHUX  KiIacH(IKaliHHUX
KaTeropiil (Hanpukiaa, MO3UTUBHUN, HETATUBHUN, HEUTpaIbHUN ) Ha O1TBIIT KOHKPETHI
KJacu, IO JO03BOJIAE OTpUMATH OUIbII AOKJIAAHY 1HGOpPMAII0 TPO EMOLIWHY
BAJICHTHICTh TEKCTY.

VY npiOHO3EepHUCTOMY aHaJli31 MOKYTh BUKOPUCTOBYBATUCS KJIACH, K1 BIIOOpakKaroTh
BIITIHKKM a00 HIoaHCW eMolii. Hampukian, 3aMicTh MpocTo "MO3WTUBHOTO' KIacy
MOXKYTh BUKOPHMCTOBYBATHCS IMIJKaTeropii, Taki K "myXe MO3WTUBHHU", "Tpoxu
MO3UTUBHUHK", "1erko mo3uTuBHUK" 1 Tak fani. Tak camo, mJis "HeraTUBHOTO" Kiacy
MOXXYTh OyTH BUKOPHUCTaH1 MIKATETOpii, 110 BiJ0OpakaroTh pi3HI piBHI HETaTUBHOCTI.
JpiOHO3epHUCTUI aHali3 JIO3BOJISIE BUpaXKaTH OUIBII TOYHI €MOIlIMHI HIOAHCH Ta
BIJITIHKH, SIKI MOXKYTh OyTH MPUCYTHI y TeKCTI. I{e 0c00IMBO KOPUCHO, KOJIU TTOTPIOHO
OTPUMATH JIETAJIbHY 1H(OpPMAIIII0 TPO CHPUUHATTS ayJIUTOPIEI0, OIIHKHA TEBHUX
acriekTiB abo BiArykiB. [[piOHO3epHUCTHI aHATII3 MOYKE BUKOPUCTOBYBATHUCS B PI3HHUX
rajxy3six, TakKhxX SK COILIaJIbHI MeJia, MapKETHHT, BIATYKH KOpPHCTYBadiB, aHaIi3
HACTPOIB TOIIO, JI¢ BAXJIMBA JI€TaJi3allisl eMOIIMHOTO aHai3Yy.

Jlesiki cucTeMu aHalli3y TOHAJbHOCTI TaKOXX HAJAIOTh Pi3HI BIATIHKKA TOJSPHOCTI,
BHU3HAYAIOYH, Y TTO3UTHBHI 00 HETATUBHI HACTPOT ACOIIIOIOTHCS 3 IEBHUM MOYYTTSIM.
Ile o3Hayae, 1m0 CUCTEMU PO3PI3HAIOTH HE TUIHKHU 3arajbHy €MOIIIMHY OIlIHKY TEeKCTY,
ajyie i KOHKPETHI MOYYTT#, K1 MOB'sI3aH1 3 IIE€I0 OIIHKOIO.

Hanpuknan, cuctema MoXe BHU3HAUUTH, 10 TMO3UTHUBHHUM HACTpid B TEKCTI
ACOITIFOETHCS 3 MOYYTTAMHU PAJOCTI, 3aXOTUICHHS, 3aI0BOJICHHS 200 MOAKH. Y TOH Ke
yac, HEraTUBHUW HACTPId MOXKE acOIIIOBATUCS 3 MOYYTTIMU OOYpPEHHS, CyMmYy,

po3uapyBaHHd a0o rHIBY. lle ngo3Boisie orpumatu Oulbil  JgudepeHiiiiioBaHy
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1HpOpMaIIiI0 NP0 eMOLINHY TOHOBAHICTh TEKCTY, PO3KPHUBAIOYH OLIbIIE AeTaJIed PO
Te, AKi caMe MOYyTTs MOB'sI3aH1 3 MO3UTHBHUMH a00 HETATUBHUMHU BHUCJIOBIIOBAHHIMH.
Le#t migxin nae 3Mory Kpaile po3yMITH BIATIHKM €MOLM Ta COPUNMHSTTA, 110 MOXE
OyTH BaXUIMBO B KOHTEKCTI aHalli3y BIATYKIB, COLIIAJIbBHUX MeAla, peKJIaMu Ta 1HIINUX
mxepen iHpopmarii. Bin 103Bossie Kpaille BpaXxOBYBaTH PI3HOMAHITHICTh JIFOJACBKHUX
€MOIIiil Ta iXH1il KOHTEKCTyaJIbHUI XapakTep, 3a0e3neuyouu OUIbII ITHO0KE Ta TOUHE
PO3yMiHHS €MOIIITHOTO CTaHYy, SKUI BUPAKCHHUIA Y TEKCTI.

baraToMmoBHMIT aHami3 HACTPOIB MOXKE OYTH CKIIAJHUM 3aBJaHHSM 3 KUTbKOX MPUYKH.
[To-nepiie, icHy€e BeJiMKa MOBHA PI3HOMAHITHICTh, 1 KOXKHA MOBa Ma€ CBOIO YHIKAJIbHY
JIEKCUKY, TpaMaTUKy Ta KynbTypHi BinTiHku. Lle Bumarae po3poOku momerneit Ta
aNITOPUTMIB, SKi MOXYTh TpaioBaTH e(PekTUBHO 3 pi3HUMU MoBamu. [lo-mpyre,
EMOIIIifHI BIATIHKKM Ta CHOPUUHATTS HACTPOIiB MOXYTh 3HAYHO BapilOBaTUCS B
3aJIe)KHOCTI BiI KYJIBTYPHOTO KOHTEKCTY. OHE i TE K BHUCIOBIIOBAHHS MOXKE MaTH
pi3HY €MOIIIHY BaJICHTHICTh B PI3HUX KYJIbTypax ab0 cepea pi3HUX COIliaIbHUX TPYIIL.
Lle Bumarae ypaxyBaHHS KyJbTYpPHUX OCOOJIMBOCTEH I/l 4ac 6araTOMOBHOTO aHATI3y
HacTpoiB. KpiM TOro, amOIrBITHICTh Ta 3alie)KHICTh EMOIIIMHOTO BUPaKEHHS BiJl
KOHTEKCTY MOXXYTh YCKIJIaJIHIOBATH OaraTOMOBHUM aHali3 HAacTpoiB. Jleski cioBa abo
bpasm MOXyTh MaTH KUIbKa MOXJIMBUX EMOIIMHUX BIATIHKIB, 1 BU3HAYCHHS
PAaBIJILHOTO KOHTEKCTY MOXE OYTH BaXKIIMBUM ISl TOYHOT'O PO3YMIHHS HACTPOiB.
bararoMoBHMIT aHaTi3 HACTPOIB BUMarae 00OpPOOKH BEITMKOTO 00CATY TEKCTOBUX JIAHUX
3 PI3HHX MOB, II0 BUMara€ €(QeKTUBHUX aJTOPUTMIB, TMOTYXKHUX OOYMCITIOBAIIbLHUX
pecypciB Ta METOAIB OOpPOOKM MacmITaOHUX JaHUX JJIsA 3a0€3MCUYCHHS IIBHUIKOI Ta
TOYHOT aHATITHKH.

HesBakaroum Ha 111 CKJIAHOIII, OaraTOMOBHUM aHaji3 HACTPOIB € BAKIUBUM
HAMpsIMKOM JIOCTIPKCHHSI, OCKUTBKH JO3BOJISE Kpalle PO3YyMITH EMOIlIHHI PeaKilii
JOJIEH B PI3HUX KYJIBTypax Ta MOBax i BHKOPHUCTOBYBATH ITI0 iH(OPMAIIiI0 y PI3HUX
cdepax, BKIIOYAIOUH COIIaTbHI Me/l1a, MApKETHHT, OTJISIIA POAYKTIB 1 TOCIYT Ta 1HIIT

ACIICKTH CYCHiJ'IBHOFO KUTTHA.
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1.3 MeTpuku aHali3y TOHAIbHOCTENW TEKCTIB

MeTpuku aHani3y TOHAJIBHOCTI TEKCTIB BUKOPUCTOBYIOTHCS ISl OLIIHKHU PE3YJIbTaTiB
QITOPUTMIB Ta MOJEJICH, 110 BU3HAYAIOTh TOHAJIBHICTh TEKCTOBUX JIOKYMEHTIB.
OCHOBHI METPHKH, 10 BUKOPUCTOBYIOTHCS B TAKOMY KOHTEKCTI, BKIIOYAIOTh:

1. Tounicth (Accuracy): Ils MeTpuka BHUMIPIOE BIJICOTOK IPABUIBHO
KJacu(iKOBaHUX JIOKYMEHTIB BiJl 3arajibHOi KiIJIbKOCTI JOKYMEHTIB. BoHa Bka3ye Ha
3arajibHy e()eKTUBHICTh CUCTEMH.

2. TouHicTh MO3UTHBHOTO Ta HETaTUBHOTO KJaciB (Precision and Recall): Precision
BUMIPIOE, SIKMM BIJCOTOK JOKYMEHTIB, BU3HAYEHUX CHCTEMOIO K IMO3UTHUBHI (200
HEraTUBHI1), € NIMCHO TOo3uTHUBHUMH (a00 HeratmBHUMH). Recall BuMiproe, sxuii
BIJICOTOK (DaKTUYHO TMO3UTUBHHUX (200 HEraTMBHHUX) JOKYMEHTIB OyB MpaBUJIBHO
BU3HAUCHHUI cucTeMOIo. L[i MeTpWKH MO03BOJISIOTH OIIHUTH TOYHICTH 1 TIOBHOTY
CUCTEMHU.

3. F-mipa (F-measure): I{e rapmoHidHE cepeHE MiXK TOYHICTIO 1 MOBHOTOK. BoHa
BUKOPHUCTOBYETHCS JIJIS OLTBIIT 00'€KTHBHOI OI[IHKH CHCTEM, OCOOIMBO KOJIM TOYHICTS 1
MOBHOTA MAIOTh Pi3H1 3HAYEHHSI.

4, ROC-kpuBa (Receiver Operating Characteristic curve) i AUC-ROC (Area
Under the ROC Curve): ROC-kpuBa BimoOpaxae 3aiexHicTe MK True Positive Rate
(TPR) i False Positive Rate (FPR) mist pisHEX moporoBux 3HaueHb KiacudikaTtopa.
AUC-ROC Bumiproe momnty mix ROC-kpuBOIO 1 BUKOPUCTOBYETHCS IJISI OI[IHKH
edeKTUBHOCTI Ki1acudikaropa.

d. Martpunst mommiok (Confusion Matrix): Matpuiss TOMHIOK BigoOpakae
KUTBKICTh TIPABWJIBHO 1 HEMPABHIBHO KiacH(IKOBAaHUX TOKYMEHTIB MJIsi KOXKHOTO
kiacy. BoHa 10o3Bosisie 1eTansHO MpoaHaTi3yBaTH pe3yabTaTu Kiacudikartii.

[{i meTpuku momoMararoTh OIHUTH €(QEKTUBHICTH CHCTEM aHaji3y TOHAJIBHOCTI
TEKCTIB 1 JO3BOJISFOTH MOPIBHIOBATH Pi3HI MIJX0U Ta MOJIEIi HA OCHOBI X BUKOHAHHS.
3a3BHuail BUKOPUCTOBYIOThCA KOMOIHAIlll JEKUIBKOX METPUK Jisi OUIbII MOBHOTO

OL[IHIOBAHHS CHUCTEMU.
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1.4 Anani3 iICHyIOYMX CEPBICIB OLIHKU TOHAJIBHOCTI TEKCTY

JUist mocmikeHHsT pOOOTH ICHYIOUMX CEpPBICIB OLIHKM TOHAJIBHOCTI TEKCTY, OYJI0
MIPOBEJICHO aHaJIi3 KUTBKOX TMOIMYJISIPHUX CUCTEM, [0 BUKOPUCTOBYIOTHCS B CYJaCHOMY
KOHTEKCTl. OCHOBHMMHM KPUTEPISIMH OIIIHKA OyJlW TOYHICTb, IIBHJKOJIA,
MacmTaboOBaHICTh Ta (PYHKIIIOHATbHI MOKJIMBOCTI.

Onun 3 nociimkenux cepriciB — Natural Language Processing API Bin Google Cloud,
BiJOMHI CBOEI0 BHCOKOI TOYHICTIO Ta PO3IMIMPEHUMH (QYHKI[IOHATBHUMHU
MOKJIUBOCTSIMU. BiH 3a0e3neuye aHali3 TOHAJBLHOCTI TEKCTY, BUSABICHHS KIIFOUOBUX
CJIIB Ta IMCHOBaHHMX CYTHOCTEH, a TAKOX PO3PI3HCHHSI MOBH Ta MEPEKIIaJ] TEKCTY.

[Ile omauM posrisiHyTUM cepBicoM € Microsoft Azure Text Analytics, sikuil Takox
NPOIOHY€E aHaji3 TOHAJIBHOCTI TEKCTy, BHUSBICHHS KIOYOBMX (pa3 Ta MOBHUH
nepekia. BiH Boyo/i€ BUCOKOK MIBUAKOIEIO Ta MAacIITAOOBAHICTIO, & TAKOXK HAJae
MOKJTUBICTh pOOOTH 3 TEKCTOM y 6araTb0X MOBaXx.

[Hmmm  cepBicoM, 1o Oymno gocmimkeno, € IBM Watson Natural Language
Understanding. Ile#i cepBic Hagae MOMJIMBICTh aHATI3yBaTH TOHAIBHICTH TEKCTY,
BUSIBJISITH KJIFOUOBI MOHSATTS, EHTITETH Ta BITHOCUHHU MK HUMH. BiH Takox nmpomnonye
PO3MI3HABaHHS MOBU Ta MEPEKIIA]l TEKCTY.

VYci mocnimpkeHi cepBiCH BUABWIHCS €(EKTUBHUMHM 1 HAAIWHUMH y BHU3HA4YEHHI
TOHAJIBHOCTI TeKCTy. BoHU 3a0€3MmeuyoTh NIMPOKI MOKIUBOCTI IS aHATI3Y, a TaKOX
MIATPUMYIOTh POOOTY 3 pi3HUMH MoBamHu. OJHAK, BapTO 3a3HAYUTH, 11O TOYHICTH 1
pPEe3yIbTaTH MOXKYTh BapIFOBATHCS B 3QJICKHOCTI BiJl KOHTEKCTY 1 CKJIAQHOCTI TEKCTIB.
3arajbHOI0 BUCHOBKOIO 3 JOCTIKEHHS € Te, 10 ICHYIOTh MOTYXHI CEpPBICU OIIHKH
TOHAJILHOCTI TEKCTY, Kl MOXYTh OyTH BUKOPHCTaHI JJIS PI3HOMAaHITHUX 3aBJIaHb,
BKJTFOYAIOYH aHATI3 COIIaIbHUX MeJ[1a, MOHITOPUHT OpPEH/IIB, BIIT'YKH KOPUCTYBAYIB Ta
iHmr cdepu. IIpu BuOOpi cepBicy Ba)XIMBO BpaxOBYBaTH KOHKPETHI MOTpeOU Ta

BUMOTH MPOEKTY, a TAKOXK 3/IICHIOBATH TECTYBaHHS JJIS OI[IHKHA MOTO BiIIMTOBITHOCTI.
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1.5 TlocranoBka 3amaui

Mertoro pob0TH € TOCTIKEHHS ICHYIOUMX METO/IIB aHaI13y TOHAIBLHOCTI TEKCTIB.
Byno nocTtaBieHo HacTymHI 3a/a4l J1s1 BUITYCKHOI KBali(ikaiiitHoi poboTu:

1. JlocmiuT Cy4acHUM CTaH METOJIIB Ta TEXHOJIOT1M aHali3y TOHAJIbHOCT1 TEKCTY
B YKPaiHCBHKIM MOBI.

2. PosrnstHyTi pi3HI MiIXOAM 1O aHaji3y TOHAJIBHOCTI, BKJIOYAIOUM IpaBUIiIa-
0a30BaHUH MiAXiJI, METOM MAIIMHHOTO HABYaHHS Ta TJIMOMHHOTO HAaBYaHHS.

3. 3poOuTH OIS 1 MOPIBHSIHHS ICHYIOUMX CUCTEM Ta CEPBICIB OLIHKK TOHAJIBHOCTI
TEKCTY, SIK1 MPAIIOI0Th 3 YKPATHCHKOI MOBOIO.

4, BuBuuTi OCHOBHI MpOOIEMH, 3 SKMMHU CTUKAIOTHCS CYYaCH1 CUCTEMH OI[IHKHU
TOHAJILHOCTI TEKCTY B YKpaiHCBHKiM MOBI, Takl sIK MOBHa PI3HOMAaHITHICTb, KYJIbTYpHI
KOHTEKCTHU Ta aMOIrBITHICTb.

5. Po3poOutu mporpamMHuii MOAYJb CEHTUMEHTAJIBHOTO aHaNi3y, SIKAWA 3aTHUN
BU3HAYATH TOHAJIBHICTh YKPaiHOMOBHUX TEKCTIB Ha OCHOBI HABYaHOT MOJIEJI.

6. 3i0patu Ta MAroTyBaTH BIAMOBITHUM HAOIP JAHUX Il HABYAHHS Ta TECTYBaHHS
MOJICITI aHATI3y TOHAJIBHOCTI.

7. Hapunty Monenb, BHKOPHCTOBYIOYH TIATOTOBJICHI [aHi, IJIs JOCSTHEHHS
ONTUMAJILHOI TOYHOCTI Ta HAAIMHOCTI BU3HAYEHHS TOHAJILHOCTI.

8. [IpoBecTn excriepuMeHTalIbHE TOPIBHAHHSA PO3POOJIEHOT0 MPOrPAMHOTO
MOJYJIS 3 ICHYIOUUMHU CUCTEMaMU OI[IHKHA TOHAJIBHOCTI B YKPAiHCHKii MOBI.

Q. O1iHUTH pe3ysbTaTH EKCIIEPUMEHTY Ta MPOBECTH aHai3 MepeBar Ta 00MeKeHb
PO3p0OIJICHOTO0 MOTYIIS.

10. 3poOuTy BUCHOBKH 100 €(HEKTUBHOCTI Ta MOMJIMBUX HAIMPSIMKIB MOIAITBIIIOTO
PO3BUTKY aHaJi3y TOHAIBHOCTI TEKCTY B YKPATHCHKIi MOBI.

i 3amavi cpssMOBaHI Ha MOCHTIKEHHS Cy4aCHUX IMIJIXOJIB Ta TEXHOJIOTIN aHamizy
TOHAJIBHOCTI TEKCTY, pO3POOKY MPOrpaMHOTO MOJYJISI AJisl BU3HAUYECHHS TOHAJIBHOCTI

YKpaiHOMOBHUX TEKCTIB, a TaKOXX Ha EKCIIepUMEHTaJbHE MOPIBHSHHS Ta OLIHKY
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pe3ynbTatiB. lle 103BOIUTH 3pO3yMITH CUJIbHI CTOPOHU Ta OOMEXKEHHS ICHYIOUHX
CHUCTEM Ta BHECTH BHECOK y PO3BUTOK I11€1 00IaCTI JOCIIIKEHb.

Takox B paMmkax IOCHIKEHHA Oyjae po3poOiieHO BeO-10AaTOK, SIKMM HaIacThb
KOPHUCTYBauyaM MOKJIMBICTb BUKOPUCTOBYBATH CEPBIC OLIHKM TOHAJIBHOCTI TEKCTY.
Jlonatok Oyje MaTu HaCTYITHI MOKJIUBOCTI:

1. Benenns texcty: KopuctyBaui 3MOKyTh BBECTH TEKCT, SIKU BOHU 0axaroTh
npoaHali3yBaTH Ha TOHANBHICTH. lle Moke OyTH BiAryK mpo TOBap, KOMEHTap [0
HOBHUHU 200 OyJb-IKHI 1HIIHMIA TEKCT.

2. Amnani3 ToHanbHOCTI: [licnsi BBeEHHS TEKCTY, AOJATOK OyJe 3aCTOCOBYBAaTH
pO3po0IeHY MOJIENh aHali3y TOHATBHOCTI JIsl BU3HAYCHHS MMO3WTHUBHOI, HETaTHBHOI
ab0 HelTpaabHOT TOHAIBHOCTI TEKCTy. PesynbraT ananizy Oyne BimoOpaxeHUi
KOPHCTYBAueBi.

3. Bizyanizarmis pesynsrariB: omatok Oyne HamaBaTu rpadidyHy Bi3yasi3alliro
PE3yNIbTATIB aHANI3Y, HAPUKIIA, 33 JOTIOMOTOI0 JliarpaM abo KOJIbOPOBHUX MMO3HAUOK,
10 JOTIOMO>KE€ KOPUCTYBAa4YEB1 3p03YMITH TOHAIBHICTh TEKCTY Ha MEPIIHI MOTJISI.

4, 30epexkeHHsT Ta BiACTekeHHsA icTopii: KopucTyBaui 3MOXyTh 30epiratu
pe3yNbTaTH aHaNI3y Ta BIACTEXKyBaTH iX icTopito. Lle mo3BonuTh moBepTaTHCH 10
MOTIEPETHIX aHAITI31B Ta TOPIBHIOBATH PE3YJIbTATH.

S. MoxnuBicTh HanmamTyBaHHS: JlomaTok MoOXe HaJaThd KOPUCTyBadaM
MOXJIMBICTh HAJIAIITyBaTH IapaMeTpU aHalli3y, HaMpUKIad, BHOPATH KOHKPETHY
MO/IeNIb 200 BCTAHOBUTH BIIACHI MTapaMeETPH.

6. [arerpamis 3 iHmMMMHU cepBicamu: BeO-101aTOK MOKEe MaTH MOKIIMBICTH
iHTeTpaIlii 3 iHmuUMH cepBicamu abo TIatrgopmMaMu, TAKUMH SIK COIIalIbHI Mepexki abo
CJIEKTPOHHA KOMEPIlis, 100 KOPUCTyBa4yl MOIJIM BHKOPUCTOBYBAaTH aHai3
TOHAJBHOCTI JJIsSI CBOIX MOTPEO.

Lle#t Be6-momaTok Oy/Ie HaaBaTH KOPUCTYBaYaM 3pyUIHHMA 1 MPOCTHH CIIOCIO OTpUMAaTH

aHaJIi3 TOHATLHOCTI TEKCTY Ta 3p0OUTH 00'€KTHUBHI BUCHOBKHM Ha OCHOBI PE3YJIBTATIB.
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BucHoBku 10 po3ainy 1

VY nanomy po3aisi IpoBEACHO aHalli3 Cy4aCHOI'0 CTaHy MPOOJIeMH OIIHKU TOHAJIBHOCTI
TEKCTIB 1 IOCTABJIEHI 3a/1a4l JJIsl JOCIIKEHHS CePBICIB OLIIHKUA TEKCTOBOT iHhOpMAaIlii.
JlocnimkeHo HanpssMu 0OpoOKH TPUPOAHBOT MOBH Ta 11 MIJABUY — OIL[IHKY TOHAJIBHOCTI
TekcTy. OTJIIHYTO psll 3a/1ay, SIKI BUPIIIYIOTHCA 3aCTOCYBAaHHSM CYYacCHUX CEpBICIB,
1110 0a3yr0ThCS Ha BUIE3TaIaHUX TeXHOJIOTisX. CHCTEMU aKTHBHO BUKOPUCTOBYIOTHCS
JUIs po3B'si3aHHs O13HEC-3a/1a4 Ta 3a0e3Meuy0Th MiABUIIEHHS €()EKTUBHOCTI PO3BUTKY
O13HecCy.

[TpoBeneHO Oy OCHOBHMX KPUTHYHUX MOMEHTIB, SIKi HETAaTMBHO BIUIMBAIOTH Ha
pPiBEHb TOYHOCTI CYYaCHHMX CHCTEM OI[iIHKM TOHAJIBHOCTI TEKCTy. Y IUX HaIpsMKax
aKTUBHO TIPOBOJIATHCS JOCIHITHUIIBKI pOOOTH, ajie MPOOJIEMH IIUIKOM IIIe HE BUPIIIEHI.
[IpoBeneHo AocmimKeHHsS pOOOTH CEPBICIB OLIIHKKA TOHAJIBHOCTI TEKCTY, K1 ITUPOKO
IpeACTaBICHI Ha ChOTOJHINIHIA J€Hb ISl JOCATHEHHS Oi3Hec-miteit. Lle mo3onuio
OI[IHUTH €(PEKTUBHICTh MPEJCTABICHUX CUCTEM 1 OI[IHUTH 1X KOPEKTHICTh y pealbHUX
yMOBax.

3a pe3ynabTaTaMy MPOBEIEHOTO aHaiizy OyJio TMOCTaBJI€HO 3ajadi 3axadl s
BUITYCKHOT  KBajiikamiiiHoi poOOTM Ta BHU3HAYEHO OCHOBHHH  HANpPsIMOK

BUKOPUCTAHHS AOJATKY JJI1 BU3HAYCHHS TOHAJILHOCTI YKPaTHOMOBHHX BIJITYKIB.
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PO3JILI 2
ITPOBJIEMATHUKA 3AJIAY BUSHAUEHHS TOHAJIBHOCTI TEKCTY TA
AHAJTI3 PO3POBJIEHUX JIATACETIB I METO/IIB

2.1 [IpoGnematuka 3aj1a4, Ikl BUPILIYIOTbCS CEPBICAMM OLIHKM TOHAJIBHOCTI TEKCTY

[IpobGnemartuka, Ky BUPIIIYIOTh CEPBICH OI[IHKH TOHAJIBHOCTI TEKCTY, BKJIIFOYAE HU3KY
BaXUIMBUX 33/]1a4 1 BUKJIMKIB, MOB'SI3aHUX 3 aHAII30M Ta IHTEPIPETALI€I0 TOHATBHOCTI
TeKkCcTOBO1 1H(popMarlii. OCHOBHI MpoOIeMH BKIIOYAIOTh HACTYITHE:

1. CemanTuHa aMOIrBITHICTh: TEKCT MA€ CKJIAJHY CTPYKTYPY 1 MOXKE MICTUTH O6arato
pI3HHUX 3HaYeHb Ta iHTepnperanii. [I[pobrema momnsirae B ToMy, 10 OJIHE U Te came
cioBo abo ¢paza MOKe MaTH PI3HUM CMHUCH 3aJIe)KHO BiJl KOHTEKCTY. Hampukian,
CJIOBO "XOpomIui'" MOKe MaTH IMO3UTHBHE 3HAYCHHS, aJie Y TICBHOMY KOHTEKCTI MOXKE
OyTH BUKOPHUCTAHE 3 HETATUBHOIO IHTOHAIIIEIO.

2. MoBHa pI3HOMAaHITHICTh: MOBHa PI3HOMAaHITHICTh CTAHOBHUTH BUKIIUK JIJII CUCTEM
OI[IHKY TOHAJILHOCTI, OCKUIBKU Pi3H1 MOBU MAlOTh CBOIO CHHTAKCHUYHY Ta CEMaHTHUHY
CTPYKTypy. BpaxyBaHHsS 0COOJMBOCTEH KOHKPETHOI MOBH, TaKOi sSK YKpaiHChKa,
BHUMarae po3poOku cienu@iaHuX METO/IiB 1 MOIENEH, a TAKOXK ITATPUMKH BIATIOBITHUX
pecypcis.

3. O6pobka BeIMKOro O0CATY AaHUX: 3 POCTOM KUIBKOCTI TEKCTOBHX JIaHMX, SKI
TeHepYIOTbCS  IMOAHS, BHUHUKAE ToTpeda B ePEKTUBHUX alropuTMax i3
MacmTabOBaHICTIO JUTS BUAKOI Ta TOYHOT OOPOOKH IUX MaHWX. AHaI3 TOHAIBHOCTI
TEKCTY MOBUHEH OyTH 3/IaTHUN MPAIIOBATH 3 BEITUKUM OOCSITOM JaHHUX B PEaTbHOMY
qaci.

4. BpaxyBaHHSI KOHTEKCTY: OJHIEIO 3 BaXKJIMBHX MPOOJIEM € BpaxyBaHHS KOHTEKCTY
MpY BU3HAYEHHI TOHAIBHOCTI TEKCTY. 3HAYCHHS Ta IHTEpIpETaIlisi TEKCTY MOXYTh
3MIHIOBATHCH 3JICIKHO BiJl KOHTEKCTY, BKIIOYAIOUW celudidHi CUTYyallii, KyJIbTypHI
0COOJIMBOCTI Ta 1HIUBIAyaJIbHI IEPEKOHAHHSI.

5. Po3pizHeHHSI MK CYO'€KTHBHICTIO Ta 00'€KTHUBHICTIO: OIlIHKA TOHAJBHOCTI TEKCTY

MOB'A3aHa 3 PO3PIBHEHHSIM MDK CYO'€KTUBHUMHU  BHCJIOBIIIOBAaHHSIMHU, W10
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Bi10OpakaloTh OCOOUCTY QyMKY a0o emollii, Ta 00'ekTuBHUMU (dakTamu. Baxxiupo
pO3pOOJIATH AJITOPUTMU, K1 3[aTHI BIAPI3HATHU I JBa TUIHU BHUCIIOBIIOBAaHb IS
TOYHILIOTO BU3HAYEHHS TOHAJIBHOCTI.

6. HepiBHOMIpHUI pO3MOAUT  TOHAJBLHOCTEW: TEKCTOBI JaHi MOXYTh MaTu
HEPIBHOMIPHUI PO3MOJLT TOHAJIBHOCTEHW, A€ OUIBIIICTh TEKCTIB MOXYTh OYyTH
HEUTpaJIbHUMH, a JIMIIE HEBEJIMKa YacTKa MICTUTh TMO3UTHUBHY a00 HEraTUBHY
TOHAJIbHICTh. EQEeKTuBHI MeTonM TMOBMHHI OyTHM 3JaTHI BpaxoByBaTH Ll
HEPIBHOBAXHUI PO3MOAUT Ta HaJJaBaTH TOYHI PE3YIbTaTH HABITh Y TAKUX YMOBAX.

i mpobseMu CTBOPIOIOTh BUKJIMKH AJI PO3POOHMKIB CEPBICIB OLIHKK TOHAJIBHOCTI
TEKCTY, 1 iX BUpILICHHS BHUMAarae JO0CHIKeHb, PO3POOKH HOBUX AaJITOPUTMIB Ta
MojieNied, a TaKoXK 30UTBIICHHS 00CATY Ta SKOCT1 TEKCTOBUX JAaHUX JJisi HAaBYAHHS Ta

BaJrigari.

2.1.1 MoX/IHBOCT1 BUKOPUCTAHHS aHAJI3y TOHAIBHOCTI TEKCTY

AHaji3 TOHAJIBHOCTI TEKCTy BIAKPUBAE IIUPOKI MOXKJIMBOCTI B PI3HUX cdepax
3actocyBaHHs. OcCb JETAJIbHUM OTJISJ MOXIMBOCTEH BUKOPUCTaHHS aHAII3y
TOHAJIBHOCTI TEKCTY:

1. ComianbHi Me1ia MOHITOPHHT: aHaJIi3 TOHAIBHOCTI TEKCTY J03BOJISIE BIICTE)KYBATH
Ta aHAI3yBaTH BIAT'YKH, KOMEHTapl Ta TyMKH KOPHUCTYBadiB B coIliaalbHUX Memia. Lle
JI0TIOMarae KOMIaHIsIM BiICT€KYBaTH CBOIO PEMyTallit0, BUSBIISTH HETaTHUBHI BIATYKA
Ta IPOOJIEMH, a TAKOX BUSBISATH MOMXJIMBOCTI JIJISl TIOJIIMIIIEHHS TPOYKTIB Ta MOCIIYT.
2. KiienTchkuii cepBiC Ta MIATPUMKA: aHaT3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY JO3BOJISIE
KOMIIaHISIM ~ BIJICTE)KYBAaTH 3aJI0BOJICHICTh KJIIEHTIB, BUSABIATH MpoOJIEeMU Ta
MPOTIO3HIIiT, a TAKOXK MIBUIKO pearyBaTu Ha HuX. lle momomarae mokpaniyBatu siKiCTh
00CITyrOoBYyBaHHS Ta 3a0€31eUyBaTH 3aJOBOJICHHS KITIEHTIB.

3. Mapketunr Ta peknama: AHali3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY JI03BOJISIE OI[IHUTH
e(EeKTUBHICTh pEKJIAMHUX KaMIlaHil, BHSBISATA TMOTEHIINHI mpobdiemMu  3i
CIIPUMHATTSAM TIOBIIOMJICHb, a TaKOXX BHABISATH KJIIOYOBI CJOBa Ta TEMH, SKI

HaWOUIbIIE BIUIMBAIOTh HA CIPUUHSATTSA ITLOBOI ayIUTOPII.
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4. ®iHaHCOBUM aHAJI3: aHalli3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY MOXE OyTH BUKOPUCTAHHUM Jis
MOHITOPUHTY () IHAHCOBUX HOBHUH Ta HPOTHO3YBaHHSA PHUHKOBOI NOBEAIHKHU. BiH
J0TIOMarae BUSIBUTH KJIFOUOBI1 (DaKTOpH, 110 BIUTMBAIOTh HA LIHU aKL1id, BaJIIOTHI KypCH
Ta 1HII1 (IHAHCOBI NOKA3HUKHU.

5. [IybniyHa nymKa Ta MOJITUYHMMA aHaii3: aHali3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY MOXe OyTH
BUKOPUCTAHUW [IJI1 BUMIPIOBaHHS MMYOJIYHOT AYMKH IIOAO TMOJITUYHUX TOMIM,
BUOOpIB, 3aKOHOJABYMX IHIIIATUB Ta IHIIMX CYCHUIBHO BaXKJIMBUX MUTaHb. lle
JI0TIOMAarae TmoJIiTHKaM Ta aHaJiTHKaM PO3yMITH HACTPOi IPOMaJICHKOCTI Ta MpUMaTH
BIJIMTOB1JIH1 PIllICHHS.

6. MOHITOPUHT KOHKYPEHTIB: aHaji3 TOHAJIbHOCTI TEKCTY J03BOJIS€ BIACTEKYBATH Ta
aHaTI3yBaTH BIIT'YKHW MPO KOHKYPEHTIB Ta iX HpoAykTH. lle momomarae BUSBIATH
CWJIbHI Ta CJa0Kl CTOPOHU KOHKYPEHTIB, a TaKOXX 3HAXOJUTH MOXJIHUBOCTI s
MOKPAIIICHHS BJIACHUX MPOJYKTIB Ta MOCIIYT.

Lle nume nexuibka MPUKIAIIB MOXKIMBOCTEH BUKOPUCTAaHHS aHai3y TOHAJIBHOCTI
TEKCTy. 3a JIOMOMOTOI0 IIbOI0 AHAJTITHYHOTO THCTPYMEHTY MOXHA OTPUMATH I[IHHY
iHpopMalliio, sKa JOIoOMarae y NPUUHATTI pillleHb, BAOCKOHAJICHHI MPOMYKTIB Ta
MOCIYT, a TaKOX TOKpAaIlleHHI CHUIKYBaHHS 3 KII€HTAMU Ta BHUSBJICHHI HOBUX
MOXJIMBOCTEM.

1. MO>JIMBOCT1 BUKOPHCTAHHS aHAT13y TOHAJILHOCTI TEKCTY B 3a/1a41 PO3BUTKY OpEHTY
AHaJi3 TOHAJBHOCTI TEKCTY Ma€ 3HAYHUN IMOTEHITIAN JJII BUKOPUCTAHHS B 3ajadyax
pPO3BUTKY OpeHmy. [leTanpHimie pO3TISHEMO MOKJIUBOCTI BHUKOPHCTAHHS aHAII3Y
TOHAJILHOCTI TEKCTY B I[bOMY KOHTEKCTI:

1. MonitopuHr pemyTaiii OpeHIy: aHaii3 TOHAIBHOCTI TEKCTY JO3BOJISIE
BIJICTe)KYBAaTH Ta aHAII3yBaTH BIAT'YKH, KOMEHTAP1, MOBIIOMJICHHS y COIIAIBHUX MeTia
Ta HIIUX JpKepesax nmpo Bam OpeHn. Lle momomarae BHSBISATH HETaTUBHI BIATYKH Ta
mpo0IeMu, a TAaKOK BU3HAYATH MTO3UTHUBHI ACTIEKTH Ta CHIIbHI cTOpoHU OpeHy. Takuii
MOHITOPHUHT JJ03BOJISIE 3pO3YMITH CIIPUHHATTS OpEHTy KIIIEHTAMU Ta pearyBaTH Ha HAX
BYACHO.

2. AHai3 KOHKYPEHTIB: aHaIi3 TOHAJIBHOCTI TEKCTy JO3BOJISIE BiICTEKYBaTH Ta

aHaJI3yBaTH BIATYKH, KOMEHTapl Ta MOBIIOMIICHHS PO KOHKYpeHTiB. Lle qomomarae
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BUSIBUTH TICPEBarm Ta HEIOJNIKM KOHKYPEHTIB, a TaKOXX 3HAWUTH MOMKIIUBOCTI IS
MOKpAILEHHS BIACHOTO OpeHy. AHaANI3yBaHHS CIPUUHATTS KOHKYPEHTIB JI0IIOMarae
BU3HAUYUTH CBOi YHIKaJbHI MepeBaru Ta pPO3BUBATH CTpaATErii KOHKYPEHTHOIO
MO3UL1I0HYBaHHS.

3. Kammanii ynpaBiiHHS pemnyTali€lo: aHalli3 TOHAJbHOCTI TEKCTy MOXe OyTu
BUKOPUCTAHUW JUIsl BUSBIICHHS IMO3MTUBHUX Ta HETATUBHUX BIATYKIB Mpo OpeHp Y
peanbHOMY Yaci. [le 1o3Bosisie pearyBatu Ha HEraTUBHI CUTYaIlli Ta TPOOJIEMHU IIIBUJIKO
1 edekTBHO. KpiM TOTO, aHaJ13 MOKE BUSIBUTH KJIFOUOBI TUTAHHS Ta CKAPTH KIIIEHTIB,
110 JI03BOJISIE MPUUHSITH BIATIOBIIHI 3aXOAH JIJIsl BUPIIIICHHS ITUX MUTAHb 1 TOKPAICHHS
pemnyTaiii OpeHy.

4. BusBieHHs! TCHACHI[INA Ta TOTpeO KIIIEHTIB: aHaJli3 TOHAIBLHOCTI TEKCTY J0TloMarae
BUSIBUTH TEHJICHI[II, HACTPOi Ta MOTPEOM KIIEHTIB, BPAaXOBYIOUM iX BIATYKH Ta
komeHnTapi. Lle mo3Bossie aganTyBaTH MPOIYKTH, MIOCIYTH Ta MApKETHUHTOBI CTpaTerii
] BUMOTH Ta OYIKyBaHHS KJII€HTIB, TOKPAITYIOUYH X 3aJ0BOJICHICTS 1 JIOSJIBHICTH J0
OpeHny.

5. EexTuBHICTh peKIaMHUX KaMIaHIW: aHaIi3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY MOXe OyTH
BUKOPUCTAHUHN Il OIIHKK €(EeKTUBHOCTI pekiIaMHuX KammaHii. [lnsxom aHamizy
BIJITYKIB Ta Peakiliii Ha peKjaaMy, MOXKHA 3pO3YMITH, SIK1 €IEMEHTH Ta MOBITOMJICHHS
CIPUMMAIOTHCSI TTO3UTUBHO, a Kl BHKIMKAIOTh HETaTWBHY peakiito. Lle momomarae
MOKpAaIyBaTH CTpaTErii peKJIaMH Ta 3aydaTH OUIbIIe KIIEHTIB 10 OpeHy.

6. Orinka 3aJ0BOJICHOCTI KIIIEHTIB: aHaji3 TOHAJIBHOCTI TEKCTYy MOXKe OyTu
BUKOPHWCTAaHUW IS BHMIPIOBAaHHS Ta OI[IHKH 3aJ0BOJICHOCTI KJII€HTIB. Biarykum ta
KOMEHTapi JOMOMararoTh 3p03yMITH, SK KIIE€HTH CIPUIMAIOTh MPOAYKTH, TIOCTYTH Ta
B3aeMo/Iit0 3 Opennom. Lle mo3Boinse imeHTHdIKYBaTH TPOOIEMH Ta MOKIUBOCTI TS
MTOKpAIIEHHS 3aJJ0BOJICHOCT] KJIIEHTIB Ta 30UTBIICHHS iX JIOSJIBHOCTI 10 OpeHmy. B
poboTti [27] Oyno TpoOBEIEHO aHali3 HACTPOIB MIOAO emi3ofiB cepBiamy «['pwu

npecToniBy (puc. 2.1).
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Pucynok 2.1 — Anani3z HacTpoiB 3a ce30Hamu cepiany [27]

2. MOXJIMBOCTI BUKOPUCTAHHS aHaJ13y TOHAJIBHOCTI TEKCTY B 3amadl JTOCTIKICHHS
PUHKY

AHai3 TOHAJBHOCTI TEKCTY Ma€ 3HAYHUW TOTEHIIaN Il BUKOPUCTaHHS B 3ajlayax
TOCTIHKeHHST pUHKY. JleTanpHile po3riITHEMO MOKIUBOCTI BUKOPUCTAHHS aHAII3Y
TOHAJIBHOCTI TEKCTY B I[bOMY KOHTEKCTI:

1. BusiBIieHHS CETMEHTIB PUHKY: aHalli3 TOHAIBHOCTI TEKCTY JI03BOJISIE BUSIBUTHU Pi3HI
CErMEHTH PUHKY Ta iX HacTpoi. BiH momomarae BU3HAYWTH, SKI TPYNH KIIEHTIB
MO3UTUBHO 200 HETaTUBHO pearyrTh Ha MEBHUI MPOAYKT abo mociyry. Lle mo3Bomsie
KOMITIaHISIM HaJalllTyBaTH CBOKO CTPATETil0 MapKEeTWHTY Ta 3BEpPHYTH yBary Ha
MOTEHITIITHO MPUOYTKOBI CETMEHTH PUHKY.

2. OriHKa KOHKYPEHTHOI CHTYaIlii: aHali3 TOHAJLHOCTI TEKCTy JOTIOMArae OIIHUTH
CIPUMHSTTS KOHKYPEHTIB Ha pPHUHKY. BiH J03BOJIS€ BUSBUTH, SKi KOHKYPEHTH
OTPUMYIOTh MO3UTHBHI a00 HEraTUBHI BIATYKHM, K iX HPOIYKTH ab0 MOCIYyru
CIPUIMAarOThCs puHKOM. Lle m103BosIsie 3HAWTH KOHKYPEHTHI MTepeBaru Ta MOXKIMBOCTI

JUTs1 TOKPAIEHHS BIACHUX MPOYKTIB 200 MOCHYT.
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3. BusiBienHss moTpe® pHHKY: aHall3 TOHAJBHOCTI TEKCTy JIOMOMAara€ BUSBUTHU
noTpebu Ta mobdakaHHs pUHKY. BiH 103B0JIsIE BUSIBUTH KJIIOUOBI CJI0Ba, (Dpas3u Ta TEMHU,
AKl 3yCTpIYalOThCSl HaAWyYacTille B MO3UTHBHUX a00 HEratuBHMX BiArykax. lle
J0TIOMara€e KOMIIAHISIM aJIalTyBaTU CBOIO NPOAYKI[IIO, MOCIYTd Ta MAapKETUHIOBI
cTpaterii mig NoTpeOu pHUHKY Ta 3a0e3MeUYUTH OLIbIl ePEeKTHUBHE 3a0BOJICHHS
KIIIEHTIB.

4. Bu3sHaueHHST MapKETHHTOBUX TPEHAIB: aHaNi3 TOHAIBHOCTI TEKCTY JO3BOJISE
BUSBHUTH MapKETUHTOBI TPSH/IA Ta TIOMYJISIPHI TEMU cepejl Crio’kuBadiB. BiH monomarae
BU3HAYMUTH, SIKI MPOIYKTH, MOCAYTH a00 KOHIEMII] OTPUMYIOTh OUIbIIE MO3UTUBHHUX
BIITYKIB Ta MiATPUMKHU. [le 103BOJIsSiE KOMIaHISIM BUSIBISITU HOBI MOXJIMBOCTI Ta
PO3BUBATH 1HHOBAIIIITHI TPOAYKTH ab0 MOCIIYTH, 10 BIAMOBIIAI0TH BUMOTaM PUHKY.
5. MOHITOpUHT MapKeTHHTOBUX KaMIIaHii: aHaji3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY J103BOJISE
OIIIHIOBAaTH €(DEeKTUBHICTh MAPKETUHIOBUX KaMIIaHiid Ta mpoMo-akiliil. Bin gomnomarae
BUMIPIOBATH PEAKIIII0 CIOKMBAYiB HAa PEKJIAMHI TOBITOMJICHHS Ta aKIlii, BUSBJIATH
HEraTUBHI acrekTh abo MoTeHIiH1 mpobiemu. Lle m03BoIsIE TOKpAIUTH CTpaTETiIo
MapKETHHTY, 3AIYYUTH OUTBIIE KIIEHTIB Ta 30LIBITUTH KOHBEPCIIO.

3acTocyBaHHs aHali3y TOHAJIBLHOCTI TEKCTY B 3aJa4ax JOCIIKEHHS PUHKY J103BOJISIE
KOMITaHISIM Kpallle PO3yMITH CIIOKMBAUiB, BUSBIATH MOJIUBOCTI JUISl TIOKpAIIEHHS
IPOJYKIIi Ta MApKETUHTOBUX CTpATEridi, a TaKOXX ITIIBUIIYBAaTH 3aJ0BOJICHICTh Ta
JOSUTBHICTD KITi€HTIB. Tak B poOoTi [28] moka3aHo, sIK aHAJII3 HACTPOIB MOXKE HAJIaTH

JI0JTATKOBUIA BUMIpP 3yCHIIJISIM poOOTH KoMmmaHii (puc. 2.2).
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U.S. Airline Twitter Sentiment
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Pucynok 2.2 — Anani3 ToHaIbHOCTI IHPOPMAIIIHHUX HKEPEIT PO aBiakoMIaHiio [28]

3. MoOXIMBOCTI BUKOPUCTAHHS aHaNI3y TOHAJIBHOCTI TEKCTYy B 3ajadl aHajizy
KOHKYPEHTIB

AHaJi3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY HAJa€ PO3IIUPEHI MOXJIMBOCTI JIi BUKOPHCTAHHS B
3a/1a4ax aHajizy KOHKYPEHTIB. JleTalbHilIe po3TissHEMO Il MOKIIMBOCTI:

1. BincrexxeHHst peakxiiii Ha IPOIYKTH Ta MOCIYTd KOHKYPEHTIB: AHaji3 TOHAIBHOCTI
TEKCTY JTO3BOJISIE€ BIACTE)KYBATH Ta aHAII3yBaTH BIATYKH, BIITYKH KOPHUCTYBadiB Ta
HIII TEKCTOBI MaTepialid, M0 CTOCYIOThCS MPOMYKTIB Ta MOCIYr KOHKypeHTiB. lle
J03BOJISIE OTPUMATH 1H(GOPMAIIIIO ITPO CIPUHHATTS Ta 3aJI0BOJICHICTh CITOKUBAYIB BiJI
KOHKYPEHTIB, iX CHJIbHI Ta cja0Ki CTOpOHHM. Takuii aHami3 JoroMara€ BHSIBUTH
MO>KJIMBOCTI /I TIOKPAIICHHSI BIACHUX TPOAYKTIB Ta MOCIYT, a TAaKOX PO3pOOUTH
e(deKTHBHI CcTpaTerii KOHKYpEeHTHOT 60POTHOH.

2. BusHaueHHs KOHKYPEHTHOTO TIO3WIIIOHYBaHHS: AHaI3 TOHAIBHOCTI TEKCTY
JI03BOJISIE OIIHIOBATH CIPUUHATTSA Ta yBary, MmO NPHAUISETHCS KOHKYPEHTaM Y
MOpPIBHAHHI 3 BJIACHUM OpeHaoM. BiH 1omomarae BHSIBUTH, SIK KOHKYPEHTH

CIPUIMAIOTBCS PUHKOM, IXH1 CWJIBHI Ta CJaOKlI CTOPOHM, a TAaKOK BH3HAYUTU CBOI
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VHIKaJIbH1 IEpPEBary 1 BUPILUTH, K €()eKTUBHO KOHKYpYyBaTH. TaKkuil aHasi3 J03BOJISIE
BU3HAYUTH BJACHY IMO3UIII0 HAa PUHKY 1 PO3POOMTH cTpaTerii KOHKYPEHTHOIO
MO3ULI0HYBaHHS.

3. MOHITOpUHT MapKETUHIOBUX AaKTUBHOCTEW KOHKYPEHTIB: AHali3 TOHAJIbHOCTI
TEKCTY JO3BOJISIE BHUSIBUTM Ta OLIHUTH MApPKETUHIOBl aKTHUBHOCTI KOHKYPEHTIB,
BKJIIOYAIOYH PEKJIaMHI KaMIaHii, akIii Ta mpomo-3axoau. [{e monomarae BijicTe:;KyBaTu
peaKI[ito puHKY Ha aKTUBHOCTI KOHKYPEHTIB Ta OILIHIOBATH iXHIO epeKTUBHICTh. Takuit
MOHITOPHHT JT03BOJISIE KOMIAHI1 aJanTyBaTH CBOI MapKETUHTOBI CTpaTerii, 3aydaTu
OUbIIE KITIEHTIB Ta 30UIBIIYBATH KOHKYPEHTOCIPOMOXKHICTb.

4. BusiBlieHHS HOBHX MOJIMBOCTEH: AHAI3 TOHATBHOCTI TEKCTY JO3BOJISIE BUSBUTH
HOB1 MO>KJIMBOCTI Ha PUHKY, MOB'SI3aH1 31 3MIHAMU B CIPUUHATTI KOHKYPEHTIB a00
peaKIliero puHKY Ha iXH1 TpOaYyKTH Ta mocayru. Lle mo3Bossie kommanii OyTu B Kypci
OCTaHHIX TEHJICHIIIH Ta MOTped PUHKY Ta BYACHO pearyBaTH Ha HHX, 00 OTpUMATH
nepeBary nepea KOHKypeHTaMu.

AHai3 TOHATBHOCTI TEKCTY € MOTYKHUM 1HCTPYMEHTOM JUIsl aHAII3y KOHKYPEHTHOTO
cepenoBuIa. BUKopucToBy0UYH HOT0 MOKIIMBOCTI, KOMITaH1T MOKYTh OTPUMATH I1HH1
1HCAWTH TIPO CBOIX KOHKYPEHTIB, PO3POOUTH €(PEKTUBHI CTpaTerii KOHKYPEHTHOTO
MO3MIIIOHYBAHHS Ta BUSBUTH HOBI MOKJIMBOCTI JIsL PO3BUTKY cBoro 0i3Hecy [30].

4, MOXIIMBOCTI BHKOPHUCTaHHS aHaJIi3y TOHAJIBHOCTI TEKCTy B 3ajadl aHalizy
IPOIYKTY

AHaJi3 TOHAJBLHOCTI TEKCTY Ma€ BEIMKHUM ITOTEHINIAN JJIT BUKOPHUCTAHHS B 3ajadax
aHami3zy TPOAYyKTy. JleTanpHIIIe pO3TISHEMO MOXKIMBOCTI BHUKOPHUCTAHHS aHATI3y
TOHAJILHOCTI TEKCTY B I[bOMY KOHTEKCTI:

1. OmiHka 3aJ0BOJICHOCTI KIIIEHTIB: aHaji3 TOHAJIBLHOCTI TEKCTY JIO3BOJISIE OI[IHUTH
3aJI0BOJICHICTh KIII€HTIB Bil meBHOTO mpoaykry. Illmsxom anHamizy BIITyKiB,
KOMEHTapiB Ta OI[IHOK KIIIEHTIB, MOKHA BUSBHUTH MO3WUTHBHI Ta HETaTHBHI aCTICKTH
MPOAYKTY, IPOOJIEMH Ta CHIIbHI CTOpOHH. Lle qormoMarae KoMIaHisIM pO3yMiTH, SIK iXHi
MPOTYKTHU CIIPUHAMAOTHCS CITOKUBAYAMH 1 SIK MOYKHA TTOJTIMIIIATH IXHI XapaKTePUCTUKH

JUTSA OUIBIIOI 32I0BOJIEHOCT] KJIIEHTIB.
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2. BusiBneHHs Ta yCyHEHHs MPoOJIeM: aHalli3 TOHAJbHOCT] TEKCTY AOIOMArae BUSIBUTH
npoOaemMu, sIKI MOXKYTh BUHUKATH 3 MPOAYKTOM. HeraTwBHI BIAIYKM Ta KOMEHTapi
KJIIEHTIB JOMOMAararoTh 1AeHTU(IKYBaTH HENOMIKH, Jedextd abo mnpobiemMu 3
(GyHKIIIOHAIBHICTIO TPOAYKTY. Lle M103BOJIsI€ KOMITaHISIM BKUTH BIJATIOBITHUX 3aXO0/I1B
JUIsl YCYHEHHS TIPO0OJIeM 1 MOMINIICHHS SIKOCTI IPOJYKTY.

3. Po3pobOka crparerii BAOCKOHAJEHHS MPOAYKTY: AHali3 TOHAJbHOCTI TEKCTY
JoTIoMara€e BUSIBUTH TMOOa)aHHs, MPOMO3MUIIT Ta i7ei KIIE€HTIB MO0 MOJIMIICHHS
npoAykTy. [To3uTUBHI BIATYKM Ta KOMEHTapl MOKYTh MICTUTH ILIHHI MPOMO3HUIILIi, K1
JIOTIOMOXKYTh yJIOCKOHJIMTH MPOAYKT ab0 J0AaTH HOB1 (PYHKIIIi, 110 BIAMOBIAAIOTH
notrpebam kiieHTiB. Lle no3Bossie KOMMmaHisIM PO3POOUTH CTpaTerii BAOCKOHAJIEHHS
NPOAYKTY Ta 3a0€3MeUnTH HOro OUIBIY KOHKYPEHTOCTIPOMOXKHICTh Ha PUHKY.

4. MOHITOpUHT KOHKYPEHTIB: aHalli3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY JOMIOMAarae BIJICTEKYBaTU
peaxiiiio puHKY Ha MPOAYKTH KOHKYpeHTiB. lllnsaxom ananmizy BiATYKIB 1 KOMEHTapiB
KJIIEHTIB PO MPOAYKTH KOHKYPEHTIB MOXHa 3pO3YMITH, SIK BOHM CIIPUHMAIOTHCS
PUHKOM 1 fIK1 iXHI CHJIBHI Ta ciaOki ctopoHu. lle m03BoJis€ KOMIIAHISIM BUSBIISTH
nepeBard CBOTO MPOAYKTY B MOPIBHSIHHI 3 KOHKYPEHTaMHU Ta pO3po0JISITH epeKTHUBHI
cTpaTerii KOHKYpEeHTHOI 00pPOTHOH.

5. [IporHo3yBaHHs MOMHMTY: aHaJi3 TOHAJBHOCTI TEKCTY JOTIOMArae B MPOrHO3yBaHHI
MOMUTY Ha MeBHUU NpoaykT. Illnsgxom aHami3zy BIATYKIB Ta KOMEHTapiB KIIIEHTIB
MO>KHA OI[IHUTH, SIK IO3UTUBHO 200 HETaTUBHO CIPUMMAETHCS MPOAYKT Ha PUHKY, 110
MOX€ CBIIUUTH TMPO NOTEHIIHHMN monut. Lle mo3BoJisse KOMIIaHIsIM IIaHYBaTH
BUPOOHUIITBO Ta MApPKETHHIOBI CTpaTerii 3ajie’KHO BiJ TMOMUTY Ta 3a0e3medyBaTu
OinpIy e(peKTUBHICTH BUPOOHUIITBA Ta 30YTYy.

BuxopucranHsa aHami3y TOHaIBHOCTI TEKCTY B 3ajjadaxX aHalli3y MPOAYKTY JIoNoMarae
KOMIIaHIIM OTPUMYBAaTH I[IHHI 1HCAWTH IIOJAO 3aJI0BOJICHOCTI KIIIEHTIB, BHSBIIATH
npo6JieMU Ta MOKIIMBOCTI JJI1 BJOCKOHAJIEHHS MPOJYKTY, MOHITOPUTH KOHKYPEHTIB
Ta TPOTHO3YBaTW TOMHT Ha puHKY. lle mgo3Bomse kommaHisM OyTtu OiTbII
KOHKYPEHTOCTIPOMOXXHUMH, 3aJJ0BOJIbHSTH MOTPEOU KIIEHTIB Ta MOKPALTyBaTU SIKICTh

CBOiX pOoayKTiB [31].
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5. MOXIMBOCTI BUKOPUCTAHHS aHAII13y TOHAIBHOCTI TEKCTY B 3aj1aul aHaIIi3y HACTPOIO
NepCoHaIy

AHani3 TOHaJBbHOCTI TEKCTY Ma€ 3HAYHUU MOTEHLIaN [l BUKOPHUCTAHHS B 3ajayax
aHaJi3y HAcTpOlo MepcoHany. Po3risiHeMo JeTajbpHIille MOXJIMBOCTI BUKOPUCTAHHS
aHai3y TOHAJIBHOCTI TEKCTY B ILOMY KOHTEKCT1:

1. BusBlieHHs 3arajibHOr0 HAaCTPOIO: aHali3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY JO03BOJIE€ BUSBHUTH
3arajbHUI HACTPid CIIBPOOITHUKIB HA OCHOBI IXHIX MMCbMOBUX BIAT'YKiB, KOMEHTapiB
a6o moBigomisieHb. lle mO3BoJIsIE OIIHUTU 3arajbHY 3a70BOJICHICTh Ta CTaBJICHHS
nepcoHaly J0 poOOTH 1 oprauizaifii. 3a JOMOMOIOK aHali3y TOHAJIBHOCTI TEKCTY
MO’KHA BHSIBUTH TIO3UTHBHI, HETATUBHI Ta HEHTPAJIbHI aCIIEKTH HACTPOIO MTEPCOHAITY.
2. BusiBnennst npoOieM Ta KOH(JIIKTIB: aHali3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY JOMOMAarae
BUSIBUTH MpoOsieMHu, KOHQIIKTH ab0 HEraTMBHI acHeKTH B HACTPOi IEPCOHAIY.
HeratuBHi Biaryku, KoMeHTapi abo MOBIOMIIEHHS MOKYTh BKa3yBaTH Ha MpoOJieMU B
pobouomy cepenoBullli, KOH(IIKTH 3 KojeramMud abo HEe3aJ0BOJICHHS 3 TEBHUMH
acnektaMu poOoTH. BusiBneHHs 1ux npoOyieM 103BOJIsiE pearyBaTH Ha HUX BYACHO 1
IpUMaTH BIATIOBIAHI 3aX0I1 JUIsl BUPIIIEHHSI Ta TOJIIIIEHHS po00Y0oro KiiMary.

3. Orrinka eMOIIMHOTO CTaHy: aHaJli3 TOHAJILHOCTI TEKCTY MOYKE JIOTIOMOTTH B OIIiHITI
EeMOIIIHHOTO CTaHy NepcoHamy. Biarykwm, kKomeHTapi Ta IOBiIOMJIGHHS MOXYTb
BiJI0OpakaTH pi3HI €MOIIii, TaKi K PagaiCTh, PO3YapyBaHHs, CTPEC, 3aI0BOJICHHS TOIIIO.
Po3ymiHHS eMoIiiiHOro CcTaHy NEpPCOHATY MOKE€ OYTH KOPHCHUM JUIS KOMITaHIMH,
JI03BOJITIOYM IM aJanTyBaTH TMOJITUKY KaJpiB, CTBOPIOBATH CIPHUSTINBI YMOBU IS
mparli Ta 3a0e3MmevyBaTy MCUXOJIOTTYHII KOM(MOPT y poOOYOMY OTOUYEHHI.

4. BusBneHHsT TO3WTHBHUX AacIEKTIB Ta MOTHBAIlii: aHali3 TOHAJIBHOCTI TEKCTY
JI03BOJISIE BUSIBUTH TIO3UTUBHI aCTIEKTH 1 MOTHBAIlil0 TiepcoHany. [lo3uTHUBHI BIATYKH,
KOMEHTapi a00 TOBIAOMJIEHHS MOXYTh CBIIYUTH TPO 3aT0BOJICHICTH POOOTOIO,
CIPHSITIVNBI YMOBH a00 BHUCOKMH PiBEHb MOTHBaIlil. BUSBIECHHS WX aCMEKTIB MOXKeE
JOTIOMOTTH KOMTIaHIsIM BU3HAYUTH, [0 CIPHSIE YCIIXY Ta 3aI0BOJICHOCTI MEPCOHAITY,
1 TUTAaHYBATHU MOAANBII 3aX0AU JJISI 1X 30€pEKEHHS Ta PO3BUTKY.

BukopucrtanHs aHanizy TOHaJIBHOCTI TEKCTY B 3a/lauax aHalli3y HACTPOIO MEePCOHANY

J03BOJISIE KOMITaHISIM OTPUMATH TIMOOKI 1HCAUTH MI0JI0 HACTPOIO, 3a10BOJICHOCTI Ta
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€MOLIIMHOro cTaHy nepcoHany. Lle gomomarae mokpairyBaTu poOoye CEpefoBHILE,
3a0e3nedyBaTd 3aJOBOJIEHICTh Ta MOTHBALIIO CIIBPOOITHHKIB, a TaKOXX BYACHO
BUSBIIATH MPOOJIEMU 1 KOHPIIKTH, COPUSIIOYN MOKPALIEHHIO POO0UY0i €hEeKTUBHOCTI Ta

PE3YyIABTATUBHOCTI.

2.1.2 Bu3HaueHHS OCHOBHMX MPOOJEMHHMX 3aJad CYy4YaCHUX CEPBICIB OILIIHKHU

TOHAJIBHOCTI TECTIB

BusnayenHs npo6iieMaTUK Cy4acHUX CEPBICIB OI[IHKMA TOHAJbHOCTI TEKCTIB BKIIIOYAE
HACTYITHI aCTICKTH:

1. IIpoGiiema BusiBICHHS capka3My: Capkas3m € CKIIaJHUM €JICMEHTOM KOMYHIKaIlii, J¢
CEMaHTUYHE 3HAUCHHS BUCJIOBIIFOBAHHS MPOTUJICKHE HOTO JIITEpaIbHOMY 3HAYCHHIO.
Jl;1s1 6aratboX CepBiCiB OI[IHKM TOHAJIBHOCTI TEKCTY BUSIBJICHHS CApKa3My € BUKIUKOM.
Ile moB'13aHO 3 HEOOXIAHICTIO PO3Mi3HABAHHS IHTOHAIllI, KOHTEKCTY Ta BXKHBAHHSI
IpOHIYHMX CJIIB a00 BUCIOBIB. HemoliibHE BUSIBJICHHS capkKa3My MOKe MPU3BOAUTH
710 HETOYHOCTEH B OI[IHI[I TOHAJILHOCTI TEKCTY.

Yotupu tunu capkasmy Emizader Kemmn [30]: mpomosuriiiauii ("lle Burisigae sk
ineanpuuii toran!"), Boynosanuii (s 1100110, KO MeHe irHOpy1oTh"), "ipedikc” (" Ak
Ti XJIOMIIl BIPATH CJIOBY, SIKE BOHHM TOBOPATH'") 1 HeBepOandbHI "(3HU3YE IUICUMMA)
Hacnpapni gyxe kopucno!" (puc. 2.3).

2. [IpoGnema BUSBICHHS 3allepEUCHb: 3aNIEPEUYCHHS B TEKCT1 MOXKYTh 3MIHIOBATH HOTO
CEMaHTUYHE 3HAYCHHs Ta TOH. Po3Mi3HaBaHHS 3amepeyeHb € BAXKIMBUM B KOHTEKCTI
aHai3y TOHAJBHOCTI, OCKUIBKM BOHUW MOXYTh BHKIMKATHU MPOTHIIEKHY PEAKINIO Y
CIOKvBauiB. BusABIIGHHsS 3amepedyeHbh BUMArae€ pO3yMIHHS KOHTEKCTY Ta JIOTIKH
pedenns. HempaBunbHe po3mi3HABaHHS 3amepedeHb MOXKE TPHU3BOAUTH [0

HETOYHOCTEH B BU3HAYCHHI TOHAJIBHOCTI TEKCTY.
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Propositional Embedded Like-prefixed ocutionary

Pucynok 2.3 — IIpuknaau capkasmy

3. IIpo6iema HEOHO3HAUHOCTI CJiB: barato3HauHi Cl0Ba € Ie OJHIEI0 CKJIAJIHICTIO
pU aHalli31 TOHATBHOCTI TekcTy. OfHe il Te K CIOBO MOXE MaTv pi3HI 3HAYEHHS B
3QJIEKHOCT1 BiJl KOHTEKCTy. Hampukian, cioBo "rapsuyuii" Moxe MaTH MO3UTHUBHE
3HAUCHHS y 3B'I3KY 3 DKEI0, ajiec HeraTUBHE 3HAYCHHS Y 3B'3KY 3 TI0r01010. Po3ymiHHs
KOHTEKCTY Ta BUKOPHCTAHHS JEKCHUYHUX 0a3 ab0 CEeMaHTHYHUX MOJENIed MOXYTh
JIOTIOMOTTH BHUPIIIUTH ITF0 TTPOOIIEeMY.

4. TlpoGnema OGararomnonsipHocTi: baraTonoysipHicTh BigoOpa)kae HasSBHICTh KUIBKOX
TOHAJILHUX aCMEKTIB Y TeKCT1. TeKCT MOXe MaTh OJTHOYACHO MO3UTHUBHI, HETaTUBHI Ta
HEHUTpaibHI BIATYKH a00 OIIHKHU. J[esKi cepBiCH OLIIHKA TOHAIBHOCTI MOXYTh OyTH
oOMeXeH1 B PO3Mi3HABaHHI TaKWX 0araTOMOJSAPHHUX BUPA3iB 1 MPOCTO MpU3HAYATH
3arajibHy TOHAJBHICTh TEKCTy. JlJis OUThII TOYHOI OIIHKA HEOOXITHO pPO3BHUBATH
NITOPUTMHU, SIKI BPaXOBYIOTh 0araTOIOJISIPHICTh TEKCTY 1 BU3HAYAIOTh 3HAUCHHS JJIS
KOXXHOTO aCTeKTy OKPEMO.

Busnadyenns nux mpoOsiem JormoMarae yCBITOMUTH CKIAIHOII, 3 SKUMHU CTUKAIOTHCS
CEpBICH OIIHKM TOHAJBHOCTI TEKCTY Ta BIAMOBIAHI PO3AUTH TOCHIIIKYBaHOI poOOTH
OyayTh TPHCBSYEHI PO3POOIIl METOJIB Ta aNTOPUTMIB, SIKI 3MOXKYTh BUPIIIATH ITi

MpoOIeMH Ta MOKPAITUTH TOYHICT OI[IHKA TOHAIBHOCTI TEKCTY.
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2.2 Anani3 oOpaHux Jyisi JOCIHIIKEHHS METO/IIB

2.2.1 3ropTKoBi HEHPOHHI MEpPEXKI

3roprkoBa Heiiponna Mepexka (convolutional neural network, CNN) — me kmacc
HEHPOHHUX MEPEX TIIYyOOKOTrO HaBYaHHS, IO 3a3BUYali BUKOPUCTOBYETHCS JIJIS
aHajizy 300pakeHb, BiIe0, a TaKoXX OOpoOku mnpupoaHux MoB [12]. 3roprkoBa
HEHpOHHA Mepeka € Peryasipu30BaHHOIO BEpCi€l0 0araTomapoBOro IEpPCENTPOHa,
SIKUWA pO3pOOJICHO TAKUM YMHOM, 11100 JIsi pOOOTH HEUPOHHOT MEpexkKi MOTPIOHO OYII0
IIPOBOJIUTH MIHIMAJIbHY MOTEPEHIO OOPOOKY.

PoGora 3ropTkoBOi HEHPOHHOI Mepeki 3a3BHYall € IMepeXxOoJOM BiJi KOHKPETHHUX
0COOJMBECTEN BXITHUX JaHUX JI0 OUTHIN aOCTpaKTHUX JAETaliel, 1 Jaii 10 Ie OUTBII
a0CTpaKTHHUX JeTallel, TOXOA4YM A0 BUIAUICHHS MOHSATH BUCOKOro piBHI. Mepexa €
CaMOHAJIAIIITOBAHHOI0 1 CaMOCTIHHO BHUpPOOJIsi€e HEOOXITHY i€papxito aOCTPaKTHUX
O3HaK YW TOCIITOBHOCTEH O3HAK, MPOBOASYU (PUIHTPAIlII0 HEBAKIMUBHUX JeTajeH i
BUIUISIOYN BAXKJIHBI.

O3Haku, sIKi BUPOOJIsi€ HEMpOHHA Mepeka, 3a34uMBaii € JIOBOJI CKIAQIHUMH IS
PO3YMIHHSI, TOMY Y BUIIAJKY, SKIO CUCTEMa IrHOPYE SKICh ICTOTHI O3HAKH, 3aMiCTh
3MIHU 3MICTy O3HAaK PEKOMEHIYETHCS YIAOCKOHAJIUTH CTPYKTYpY Ta apXIiTEKTypy
Mepexi.

VY 3BUYAHOMY TEpIENTPOHI, SKHM MpeaCTaBiisie COOO0I0 MOBHO3B'SI3HY HEUPOHHY
MEpeXy, KOXEH HEHpOH TMOB'sS3aHWi 3 yciMa HEHpOHAMHU MONEPEIHHOTO IIapy,
MIPUYOMY KO’KHA 3B'SI30K Ma€ CBiil IEpCOHATBHUN BaroBuii koedimieHt [12].

VY 3ropTkoBiii HEHWPOHHIN Mepexi B oreparlii 3rOpTKH BUKOPHUCTOBYETHCS JIHIIEC
oOMeKeHa MaTpHUIlS Bar HEBEIUKOTO pPO3MIPY, SKY «PYXalThCS» MO BCHOMY
00poOII0BaHOTO Tapy (Ha CaMOMYy MOYATKy — O€3M0oCcCepeTHRO 10 BX1THUM JIAHUM), /1€
(GOpMYIOTH MiCIIsi KOKHOTO 3CYBY CUTHAJ aKTUBAIIll sl HEHpOHA HACTYITHOTO 1Iapy 3

aHaJIOT1YHOIO mo3ulrieto (puc. 2.4).
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Pucynok 2.4 — TunoBa apXiTekTypa 3ropTKOBOI HEMPOHHOT Mepexi

ToOTo 17151 pi3HUX HEMPOHIB BUXIAHOTO IIapy BUKOPUCTOBYIOTHCS OJ[HA 1 Ta kK cama
MaTpHId Bar, Ky TAaKOK 4acTO HA3MBAIOTh AAPOM 3TOPTKHU. Ii iHTEPHPETYIOTh K
rpadidyHe KOJIyBaHHS SKOi-HEOYb O3HAKU, HANPHKIIAJ, HASABHICTh MOXWIOL JIHIT Mif
NEBHUM KYTOM YU HasIBHICTb MEBHUX (Iryp, 10 HAIIPUKIIA TOBTOPIOIOTHCS Ha PI3HUX
300paxkeHHAX. Tojl HACTYNMHHM IIap, 10 BUMIIOB B Pe3yJbTari omeparii 3ropTKH
TaKOI0 MATPHIICIO Bar, MOKa3ye HasBHICTh JaHOI 03HAKW B 0OpoOJOBaHOMY mIapi 1 ii
KOOpAWHATH, (OPMYIOUH TaK 3BaHy KapTy o3Hak (anri. Feature map). [Ipu oMy Taki
spa 3rOPTKH HE 3aKIaJar0ThCs JTOCITTHUKOM 3a3/ajieriib, a 3aBXau (popMyroThCs
CaMOCTIMHO IIJISIXOM HaBUYaHHS MEPEX1 KIIACHYHUM METOJIOM 3BOPOTHOTO MOITUPEHHS
TTOMUJIKH.

[IpupoaHo, B 3ropTKOBIi HEWPOHHII Mepeki HaO1p Bar HE OMH, a IIijIa rama, 10 KOJIY€E
CJIEMEHTH BXIAHUX JaHWX (HAmpWKIad JiHII 1 Jyrd Mg pi3HUMH KyTamu s
300paKeHHS).

IIpy mpoMy Taki siApa 3rOPTKM HE 3aKJIaJal0ThCSA JOCTIAHUKOM 3a37ajeriib, a
(GhOpMYyIOTBCSI CaMOCTIMHO IIJISAXOM HABYaHHS MEPEXKi KIACHYHUM  METOJIOM
3BOPOTHOTO MOMIMPEHHS TTOMUJIKH.

[Ipoxin koxkxHuUM HaOopoMm Bar QopMye CBId BIACHUNM MPUMIPHHK KapTH O3HAK,

poOJIiun HEMPOHHY Mepexy OararokaHajabHOI (0arato He3aJeXKHUX KapT O3HaK Ha
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onHomy mapi). Takox ciia 3a3HAUMTH, 1O OpU Mepedopl mapy MaTpHIEO Bar ii
MepeCcyBalOTh 3a3BUYail HE HAa MOBHUU KpOK (po3Mip L€l MaTpulll), a Ha HEBEIUKY
BiJicTaHb. Tak, HalpUKJIaJ, MPU PO3MIPHOCTI MATpuULll Bar 5 X 5 1i 3pylIyl0Th Ha OJIUH
ab0 Ba HelpoHa (IKCeNs) 3aMICTh M'SITH, 1100 HE «IIEPECTYNUTH IIYKaHYy O3HAKY.
Merton HaBYaHHS 3 yUUTENIEM (Ha MapKOBAaHUX JIAHUX) € OJTHUM 3 HAMOLIbII MPOCTHX 1
MOMYJSIPHUX CTOCOOIB HAaBYaHHS MOJEJIe aHalli3y TOHAJIBHOCTI TekcTy. Lleit meron
0a3yeThCsi HAa BHUKOPUCTaHHI MapKOBaHUX JMJAaHMUX, A€ IS KOXHOTO TEKCTOBOTO
NPUKIANY BIJOMO HOTO OUYIKyBaHa TOHAJIbHICTb.

OnvH 3 OCHOBHUX METO/IB HaBYAHHS 3 YUUTENEM, [0 3aCTOCOBYETHCS I aHAII3y
TOHAJILHOCTI TEKCTY, 1€ METOJ] 3BOPOTHOTO NoIMpeHHs: noMuIiku (backpropagation) 1
fioro momudikaii. [leii MeTox BUKOPUCTOBYETHCS IS HABUAHHS HEHPOHHUX MEPEXK,
K1 € TIOMYJISIPHUMHU MOJICIISIMH JIJISl aHAITI3Y TOHAIBHOCTI.

[Iporiec HaBuaHHS 3 BHKOPUCTAaHHSIM METOJIY 3BOPOTHOTO TIONIMPEHHS MOMUIKH
BKJIIOYA€ TaKi KPOKH:

1. [mimiamizaifis  BariB: TIOYAaTKOBI Bard HEUPOHHOI MEpEXi BCTAHOBIIOIOTHCS
BUIIAJIKOBUM YHHOM a00 3a TOMOMOT'OI0 MONEPEAHHOT0 HABUYAHHSI.

2. [Ipsme momupeHHs: BXiAHI AaHl (TEKCTOBI MPUKIAAN) TEPENarThCI Yepes
HEHPOHHY MEPEXKY, 1€ BOHU MPOXOATh Yepe3 IMapyu HEUPOHIB 1 BIATIOBIIHI BarH.

3. O0unclieHHs TIOMMJIKH: JJII KOXXHOTO TPHUKIATy OOYHMCITIOETHCS TOMUIIKA MIiX
OYIKYyBaHOIO Ta ()aKTHYHOIO BUXOJaMHU MEPEXKI.

4. 3BOpOTHE MOLIUPEHHS MOMIIKU: [loMuUIKa MOLIMPIOETHCS HA3a] Yepe3 MEpexy, 1
Baru OHOBJIOIOTKCS, OO0 MIHIMI3YBaTH MIOMUJIIKY.

5. OHOBIIEHHS Bar: 3a JIOIOMOTOI0 TPAJIEHTHOTO CIYCKy Bard HEUpPOHIB
OHOBITIOIOTKCS, 3aJICKHO BiJl PO3MIPY MTOMUJIIKH.

6. [ToBTOpEHHS: KPOKHU 2-5 MOBTOPIOIOTHCS TSI BCHOT'O HABYAIBHOT'O0 HA0OPY JaHUX J0
THX ITip, TOKU MOMIJIKA HE OyJie JOCTaTHhO Majia a00 MOKU He Oyie TOCSATHYTO 3a/1aHO1
TOYHOCTI.

et Meron ™oxke OyTH MOAU(]IKOBAHUMN, HANPUKIA], 3aCTOCOBYIOUM pPi3HI

akTUBalliH1 (QYHKIII, peryasapu3aniio JJjs YHUKHEHHS T[epeHaBYaHHS abo
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BUKOPHUCTaHHS TJIUOOKUX HEUPOHHMX MEpeX ISl 3aTHOCTI JI0 CKJIAJHHUX
aHai3yBaHHS TEKCTY.

Metonq HaBYaHHS 3BOPOTHOTO TOMIMPEHHS TOMWIKA 1 #oro wmoaudikaii e
e(EeKTUBHUMHU 1 HIMPOKO BUKOPUCTOBYBAHUMHU CIIOCOOAMH HaBYaHHS MOJIETIEH aHa3y
TOHAJIBHOCTI. BOHU 103BOJISIIOTH MOJIE1 BUMTHUCS Ha OCHOBI MapKOBaHUX JaHUX Ta

BUPIIIYBAaTH 3aBJaHHs Kiacudikallii TOHAIBHOCTI 3 BUCOKOIO TOYHICTIO.

2.2.2 PekypeHTHa HEMpOHHA MEpeka — JOBra Ta KOpOTKOYACHA MaM’ SITh

PexypenTna Heiiponna mepeska (Recurrent neural network; RNN) — kimac HeifipoHHHX
MEPEX, B AKOMY MIXKBY3JIOB1 3’ € JTHAHHS YTBOPIOIOTH HANPABJIEHY Y Yaci MOCIIAOBHICTh
(opienToBanuii rpad) [14]. 3aBagku bOMY PEeKypEHTHI HEHPOHHI MEpEeXi HaJar0Th
MO>KJTUBICTh ONPaIlbOBYBATH MOCIA0OBHI MPOCTOPOBI JIAHIIOTH UM cepili Mol y vaci.
PexypeHTHi Mepexi, Ha BiIMiIHY BIiJ OaraTomapoBUX TEPIENTPOHIB, MOXKYTh
BUKOPUCTOBYBATH CBOIO BHYTPIIIHIO TaM’siTh JUIsi OOpPOOKH MOCIIIOBHOCTEH
JOBUILHOI TOBXKUHM. Uepes 11e mo110H1 HeWPOHHI MEPEX1 € MHUPOKO 3aCTOCOBHUMHU B
3a/layax poO3Mi3HaBaHHs TEKCTY YM MOBH, a TaKOXK JJIs1 3a]1a4 0OpOOKH MPUPOTHUX MOB
[15], ne BoHM 103BOMISFOTH MIMPOKO BUKOPHUCTOBYBATH MOTEPEIHIN TOCBII.

Haii6inpm po3moBCIOHKEHUMH BapiaHTAaMH apXITEKTYpHU PEKYPEHTHOI HEHpPOHHOT
mepexi (RNN) miis aHamizy TOHAIBHOCTI TEKCTY €:

1. ITpocta RNN (Simple RNN): ie 6a3oBuit Tum RNN, B sskomy KoKeH HEHpOH Mae
3B'SI3KW 31 CBOIMH TomepeaHiMu ctanu. BoHa mMoke OyTu BUKOpHCTaHA IJIs aHATI3Y
MOCJTIITOBHOCTEH TEKCTY, /i€ KOKEH €JIEMEHT B MOCII1IOBHOCTI BILJIUBA€E HA HACTYIIHI.
2. LSTM (Long Short-Term Memory): LSTM e BaockonanenuM BapiaHToM RNN,
AKUW BUpiNIye mpoOieMy 3HUKHEHHS TpagieHTy. Bona 3matHa 30epiratum Ta
BUKOPUCTOBYBATH JOBTOCTPOKOBY 3aJICKHICTh MIXK €JIEMEHTaMH IMOCHIIOBHOCTI, IO
poOuTH ii eHEeKTUBHOIO JTs aHAITI3Y TOHAIBHOCTI TEKCTY.

3. GRU (Gated Recurrent Unit): GRU € me oguum BapiantoM RNN, sikuii po3B's3ye

npoOJjieMy 3HHKHEHHsI rpajieHTy. BoHa mae meHme napamerpis, Hix LSTM, mio
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poOuTH ii MBHUAIIOI Yy HaBYaHHI Ta BUKopucTaHHl. GRU Takox 31aTHA BUpillyBaTu
npo0JieMy 30€peKeHHsI JOBITOCTPOKOBOT 3a71€KHOCTI.

4. Bidirectional RNN: e Tum RNN, B sikomy iH(popMallis mnepeaaerbcss B 000X
HampsIMKax — BIOEped 1 Ha3aja MO MOCHIIOBHOCTI TekcTy. lle nmo3Bonsie momeni
BpPaxOBYBAaTH KOHTEKCT 3 000X CTOPIH 1 MOJIMIIY€E TOYHICTh aHaJ13y TOHAJIBHOCTI.

{1 BapiaHTH apXiTEKTYpu pPEKYpPEeHTHUX HEHUPOHHUX MEpEeX €  IMIUPOKO
BUKOPUCTOBYBAaHMMM B aHaJli31 TOHAJBLHOCTI TEKCTY, OCKUIbBKM BOHM 3JIaTHI
BPaxOBYBAaTH 3JICKHOCTI MK CJIOBaMH B TOCJIZIOBHOCTI Ta BUPIIIYBaTH 3aBAaHHS

kiacugikalli TOHAIbHOCTI 3 BUCOKOIO TOYHICTIO.

2.3 OyHKIIOHATBHUNA aHalli3 TMPOTPaMHOTO MOJYJII CEHTUMEHTAJIbHOTO aHali3y

TOHAJILHOCTI BIJITYKIB

Ornsii  CHUCTEM  CEHTHUMEHTAJhbHOTO aHali3y TOHAIBHOCTI BIATYKIB  JTO3BOJIHB
noOyayBaTH JepeBo (PYHKIIIN A IPOTPAMHOTO MOJYJIS CCHTUMEHTAIEHOTO aHali3y
TOHAJHHOCTI YKpaiHOMOBHHUX BiIT'YKiB Ha BIpTyaJIbHOMY TOPTOBEIIPHOMY MaiJaHUUKY
(puc. 2.5):

1. 36ip Ta nepenaya gaHUX:

— BusnauenHst jpkepen AaHuX (Hampukiajd, BIATYKH Ha TUIaTdopmi €IeKTPOHHOT
KOMepIii).

— 30ip BIATYKIB Ta MOB'sI3aHO1 1HGOPMAILii, TAKOT SIK pEUTHHTH, JaTH, aBTOPHU TOIIIO.

— Ilepenaya maHux AJig MOJANBIIOTO aHATIZY.

2. O6po0Oka maHux:

2.1. Tlonepenst 0OpoOKa TaHUX:

— ToxkeHizaris: po3OHTTS TEKCTY Ha OKpeMi TOKeHH (caoBa, (ppasn).

— [Ipubupanns 3aiiBoi iHopmaIrii, TaKo1 sIK MyHKTYaITlisl, YUCIa, CIIeliadbHi CHMBOJIH.
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DyHKIIT MOy
BH3HAYEHHS

TOHAILHOCT] TEKCTY

_——/

BuznaueHHs MOKa3HHUKIB

30ip Ta nepenava [Monepeans odpodka . L
ra BIsyan3sarias
TAHHX JTaHuX .
pesynLTaTis
t . A
- Busnauena HUIICPL‘,JHH Anamsz Bli'}H[l‘lL‘HHH Bl'j}’ll.ﬁlliilf_[l)[
Aoxepen NaHux o0pobka JaHnx TOHAILHOCTI TIOKA3HHKIB pe3yIbTaTiB
36ip Biarykis 1a
_HOB ﬂsaﬂo_l__ Bukopucranna PozpaxyHok BintoGnae
indhopmari TEKCHYHHX 3aranbHol HIOOPAREHHA
TokeHizami L — . H  pesyasTaris
OKCHI3aIlLA pecypceis abo TOHAJIBHOCTI .
[Mepenata manmix CIIOBHHKIB BIATYKY anamsy
— AJI NOAANBIIOro
aHami3y , BuropneTanns BH3HaueHus Bimvitka
TpuGupanus T e . -
: ) MeTOliB - Kareropiii [O3HTHBHHX Ta
3afinoi indopvarii MALHHHOTO TOHANTBHOCTI HETaTHBHHX
HaBYAHH ACIICKTIB BUITYKY
] . BpaxysaHs CTROpenHs
F— Jlemaruzamis i |
KOHTEKCTY Ta YHCITOBHX METPHK
HIOAHCIB, SIKi
MOXKYTh BILTHBATH
Ha OTHKY
Bunanenus cton- HEY
. TOHATLHOCTI
CcIliB

Pucynok 2.5 — JlepeBo QyHKIIIH TPOrpaMHOTO MOJTYJISE CEHTUMEHTAJILHOTO aHAI3y

TOHAJBHOCTI BIITYKiB

— JlemaTu3ariist ab0 CTEMIHT: 3BEJICHHSI CJIIB JI0 iX 0a30BOi opMH.

— BunaneHHst cTom-clliB: BHJIAJICHHS 3arajbHUX Ta HEMPOAYKTUBHHX CIIIB, SKI HE
HeCyThb 3Hauymoi iHpopMmarii (Hampukaazm, "i", "y", "mo").

2.2. AHami3 TOHATBHOCTI:

— BukopucTtanHsi JIEKCUYHUX pecypciB a00 CIOBHUKIB, IO MICTATH IMO3UTHUBHI Ta
HEraTHBHI CJIOBA Ta iXHI Barw.

— BukopucTtanHs METO/1iB MAIIMHHOTO HABYaHHA, TaKUX SK Kiacudikailis, HEHPOHHI
Mepexi a0o TTuOoKe HaBYaHHS, /JIsI BU3HAYCHHSI TOHATTBHOCTI TEKCTY.

— BpaxyBaHHSI KOHTEKCTY Ta HIOQHCIB, SIKi MOXKYTh BIUTMBATH HA OIIHKY TOHAIBHOCTI.
3. BusnayeHHs MOKa3HMKIB Ta Bi3yalizallisi pe3yJIbTaTiB:

3.1. Bu3HaueHHS MOKa3HUKIB:

— Po3paxyHOK 3arajbHOi TOHAJIBHOCTI BIATYKY Ha OCHOBI aHali3y OKPEMHUX CIIB Ta

TXHIX Bar.
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— Bu3HnaueHHsi karteropiii TOHAJIBHOCTI, TaKUX SK TO3WTHBHA, HEraTMBHa abo
HEUTpAJIbHA.

— CTBOpEHHS YHCIIOBUX METPHK, 5K BIAOOpaKaroTh PIBEHb TOHAIBHOCTI (HAIIPUKJIIAJ,
Ha mKaji Big -1 go +1).

3.2. Bizyamnizaiiist pe3yibTaTiB:

— BinoOpaxeHHs pe3ynbTaTiB aHai3y Y 3pYYHOMY JUJISl CIIPUMHATTS BUTIIAL, TAKOMY
AK Tpadiku, JlarpamMu 4d TabJIUIIi.

— BinMmiTka TO3UTHUBHUX Ta HETATUBHUX AaCMHEKTIB BIATYKY ISl OUIBII JI€TaJbHOTO
aHamizy.

Hiarpama IDEFO (Integration Definition for Function Modeling) "SIK BYJIE" — e
rpadiuHUi THCTPYMEHT, 1[0 BUKOPUCTOBYETHCS ISl MOJENIOBaHHS (PYHKIIN Ta iX
B3a€MO3B'SI3KIB Yy Mpoiecax abo cucremax. ns crBopenns miarpamu "SK BYJIE"
BUKOPUCTOBYIOTHCSI OJIOKHM, CTPIIKK Ta TEKCTH JJIA BiJoOpakeHHs (QYHKIIIA, BXITHUX

Ta BUXIJTHUX JAHUX, YIIPABIIHHS Ta 3JIEKHOCTEH Mixk HUMHU (puc. 2.6).

AnroputMu
AHATI3Y TOHAJIILHOCTI TEKCTY

TekcTH BiATYKIB [TporpaMHHii MOIYIIB
——————>»{ CCHTUMEHTAJILHOTIO aHali3y
TOHAJILHOCTI BIJTYKIB

Bizyamizauis
pe3yibLTaTiB

Amnanis
. Hapuanus
TOHAJIbHOCTI

TEKCTY

CHUCTEMH

Pucynoxk 2.6 — [iarpama «JK BY JIE» nis mporpaMHOT0 MOy sl CEHTUMEHTAIBLHOTO

aHaTi3y TOHAJIBHOCTI BIATYKIB

Omumcanns giarpamu IDEFO "SIK BY JIE":
1. brioku (pyHKIii):
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— BX1H1 JIaH1 (JaH1, K1 BBOJSTHCS Y CUCTEMY JJIsl aHATI3Y);

— aHaJi3 TOHAJIBHOCTI TeKCTY ((YHKIliSA, 110 BUKOHYE aHaI3 TOHAJIBbHOCTI BXITHUX
JaHKX);

— BU3HAYEHHS OKA3HMKIB ((yHKLIIS, 0 PO3PAXOBYE YUCIOBI METPUKHU Ta PE3YIbTATH
aHamizy);

— Bi3yaiizaliss pe3yiabTariB (PyHKIIA, IO CTBOpIOE€ rpadiyHe BinoOpa’keHHs
pE3yNIbTATIB);

— BHX1/THI JaHi (J1aHi, K1 BUBOASATHCS 3 CUCTEMHU).

2. Ctpinku (3B'sI3KM):

— BiJl BXIIHMX JaHUX JO MPOTPAMHOTO MOAYJIS CEHTUMEHTAIBHOTO aHaJi3y
TOHAJIBHOCT! BIATYKIB (BXiIHI JaHI TepefaroThcs y (YHKIIO IS TMOAIbIIOrO
aHamizy).

—Big (QyHkii "AHani3 TOHAIBHOCTI TEKCTY" 70 JO MPOrPaMHOTO MOJYJIS
CEHTUMEHTAIBHOTO aHaJ13y TOHAIBHOCTI BIATYKIB (pe3yJabTaTH aHaJi3y NepeIaroThCs
JUTSL pO3paxyHKY METPHK).

— Bi (yHKIIi 10 TPOrpaMHOrO0 MOJYJIS CEHTUMEHTAJIBHOTO aHajli3y TOHAJIBbHOCTI
BiAryKiB 10 (yHkiii "Bizyamizamiss pesynsTaTiB" (METPUKH TEpearoThCs s
CTBOPEHHS IrpadiyHOTO BiTOOpaKEHHS).

Hani nns miarpamu IDEFO "SAK BYJIE" moxyTte Oyt Oinpmn getanizoBaHi abo
BKJIFOYATH J0JIaTKOBI (DYHKITIT Ta 3B'I3KH, 3aJI€KHO BiJ MOTped KOHKPETHOI CUCTEMU
YU [IPOLECY, AKAU MOJETIOETHCS.

Hexommnosuttis nporeciB B popmati IDEF0 3abe3neuye Oinbln meranbHe MOJAHHS
dbyHKITN Ta X B3aeM03B'13KiB. Huokdue HaBeeHa JEKOMITO3HITIS IIPOIIECiB, OMMMCAaHUX
Buie, B ¢opmari IDEFO:

1. ®ynakmis: Bxigai mandi

1.1. TIpuitHATTS BXIIHUX TaHUX

1.2. ITepeBipka dopmaTy Ta TOCTOBIPHOCTI BXITHUX JIAHUX

2. OyHKIIiA: AHAN3 TOHATBHOCTI TEKCTY

2.1. TokeHnizailisi TEKCTY

2.2. Jlematusarist a00 CTEMIHT CJIIB
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2.3. Bupanenss cron-ciiB

2.4. BuUxkopuCTaHHS CIOBHUKOBHUX a00 MAIIMHHOTO HABYaHHS sl BU3HAYCHHS
TOHAJIBHOCTI

2.5. BpaxyBaHHsI KOHTEKCTY Ta HIOAHCIB

3. Oynkiris: BusHaueHHs MOKa3HUKIB

3.1. Po3paxyHoK 3arajibHOi TOHAJIBLHOCTI

3.2. Bu3zHaueHHs KaTeropiii TOHAILHOCTI

3.3. CTBOpEHHSI YHCIIOBUX METPUK

4. Oynkuig: Bizyanizaiiis pe3yibTariB

4.1. IlinroToBKa JaHuX IS TpadiuHOTO BiTOOpaKEeHHs

4.2. CtBopeHHs rpadiyHOTO BiTOOpaXKEHHS PE3yJIbTATIB

4.3. llepenaua rpad14HOTO BiIOOPAKEHHS JJIs TTOAATBIIIOT0 BUKOPHUCTAHHS

5. @yukiis: Buxigni naxi

5.1. ®opmaTyBaHHS BUXITHUX JaHUX

5.2. BuBeneHHs BUXITHUX JTaHUX

Hexommo3swuitis npoueciB y ¢popmati IDEFO mo3Bossie moapoO6io po3risHyTH KOKHY
(GYHKIIIF0O Ta BCTAHOBUTH OUIBII YiTKI 3B'I3KM MDK HMMH. BOHA TakoX 103BOJISIE

3MIMCHUTH TTOJAIBITY JeTai3aIiio KOXXKHOT GyHKIIII, SKIIO 1€ HEOOX1THO.

BucHoBk# 10 po3ainy 2

B posnimi Oyino mpoananmizoBaHO IMpoOJeMaTHKY 3adavi BH3HAUCHHS TOHAJIBHOCTI
TEKCTY Ta MPOBEJICHO aHAJIi3 ICHYIOUHUX JaTaceTiB.

Jliist TpOBeACHHS TOCIIKEHHs Oy/1e BUKoprcToByBatrcs mozens Google’s BERT.
BERT — me meron momepeaHbOi MIATOTOBKA MOBH, IO O3HAYa€e, IO TPEHYETHCS
3arajibHa MoJiesib "pO3yMiHHSI MOBH'" Ha BEJIMKOMY TEKCTOBOMY KOpITyCl (HampUKiIa,
3 Bikimenii), a moTiM 1 MOJEIh BUKOPUCTOBYETHCS IS 3a71a4 OOPOOKH MPUPOTHOT
moBH,. BERT mepesepmrye momepenni MeToau, OCKUIBKHM IIe Tiepmia 0e3 Harismy,
rOOKO JABOHAIPAaBIEHA CUCTEMA JUIsl MONEPEHBOI0 HaBYaHHS 0OPOOKH MPUPOIHOT

MoOBH [21].
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VY naHHOMY KOHTEKCTI XapakTepuctuka «bes Harnsay o3nadaey, mo BERT naBuagcs,
BUKOPUCTOBYIOUM JIMILE 3BUYAWHHUA TEKCT, IO € BAXJIMBUM, OCKUIbKH BEJIWYE3HA
KUIbKICTh 3BUYAaHHUX TEKCTOBUX JaHUX € 3arajbHOJIOCTYNHOIO B [HTepHETI OaraTbMa
MOBaMH.

[lonepeHbO HaBUEHI1 MTPEACTABICHHS TAKOXK MOXKYTh OyTH KOHTEKCTHO-BUIBHUMH 200
KOHTEKCTYaJIbHUMH, @ KOHTEKCTHI MOJIaHHSI MOXYTh OyTH OJHOHAINpPABIECHUMHU a00
nBoHanpasienumu. KonrekctHi mMozeni, Taki sk word2vec a6o GloVe, crBoproroth
envHe "BOYIOBYBaHHS ciioBa" JIJIsi KOXKHOTO CJIOBa y ClIOBHUKY. KOHTEKCTHI Moeni
3aMICTh L[LOTO CTBOPIOIOTH MPEACTABICHHS KOXKHOTO CIIOBA, sike 0a3yeThCs Ha IHIIUX

CJIOBaX y PEUCHHI.
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Po3min 3
PO3POBKA CUCTEMU BU3HAUEHHS TOHAJIBHOCTI TEKCTIB
YKPATHCHKOIO MOBOIO

3.1. ApxiTekTypa cUCTEeMH Ta PO3rOPTaHHS HEOOXITHUX KOMIIOHEHTIB pO3pOOKHU

ApXiTeKTypa CHUCTEMH BHM3HAYEHHS TOHAJIBLHOCTI TEKCTIB YKpa.l.HCBKOIO MOBOIO

BKJIFOYAE PSI/T TI0JATKOBUX MOJIYJIB, SIK1 € HEOOX1THUMHU JIsl BU3HAYEHHS TOHAJIBHOCT1

Ha puc. 3.1.
CucTema BU3HaYeHHs
TOHANBLHOCTI TEKCTY

KnieHTCKuit yacTuHa AﬂMl:';iTTF:qi;”BHa
Mogayne M Mopaynb HaB4yaHH:A
poanisHaBaHHa Oﬂvyvgz TTOOP“HETHHH HENpPOHHOT Mepeski

TOHaMbHOCTI P

Mo,uynb Mogynb
Moaynb BU3HAYEHHS poanisHaBaHHA CTBOpEHHA rpacby
MOBM iMEHOBaHWX cyTHoCTe#
CyTHOCTEN

Pucynok 3.1 — ApxiTekTypa KOMIT FOTEPHOI CUCTeMU 0OpOOKH TEKCTOBO1 1HGOpMaIIii

JJIA BU3HAYCHHS TOHAJILHOCTI

Jlsist po60TH MOyl BA3HAYEHHS TOHAIBHOCTI TEKCTY MOJIYITIB BITHOCSTHCS
— MOJZIyJIb BU3HAYEHHSI MOBH TEKCTY;

— MOJIyJIb CTBOPEHHS Tpady CyTHOCTEH;

— MOAYJb PO3Ii3HABAHHS IMEHOBAHUX CYTHOCTE;

— MOJYJIb BU3HAYCHH TOHAJIBHOCTI TCKCTY.
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Moaynbs po3mi3HaBaHHS MOBHU B KOHTEKCTI aHajli3y TOHAJIBHOCTI TEKCTYy BU3HAYa€
MOBY, Ha SIKIi HanMcaHui TekcT. Llei MOaysb € BaKJIMBUM €TanoMm Iepe noAanbliuM
aHaII30M TOHAJBHOCTI, OCKUIBKM MOBa MOX€E BIUIMBATH HAa IPABUJIBHE PO3YMIHHS
TEKCTY Ta BUOIp BIAMOBITHOT MOJIEN1 aHATI3Y.

Monaynb cTBOpeHHs Tpady CYTHOCTEH BIAMOBIZA€E 3a BUSBICHHS Ta BUIUICHHS
CYTHOCTEM B TEKCTI1, TAKUX SIK IMEHA JIIOJIeH, OpraHi3alliid, MiCllb TOIIIO. Woro 3aBnans
NOJISATAE Y MOOYIOBI CTPYKTYPOBAHOT PENPE3CHTAIIIT TEKCTY, BKIIOYAIOUH 3B'SI3KU MiXK
pi3HUMH CcyTHOCTsIMHU. lle momomarae 3po3yMiTH KOHTEKCT Ta B3a€EMO3B'SI3KH MiX
CYTHOCTSIMHU B TEKCTI, 1110 MOK€ OyTH KOPUCHUM IPH aHaJIi31 TOHAJBHOCTI.

Moaynb po3mni3HaBaHHA IMEHOBAHMX CYTHOCTEW BH3HAyae Ta Kiacu(ikye iMEHOBaHI
CYTHOCTI B TEKCTI, Takl Sk iMeHa ocib, oprasizamii, micups Tomo. Lleit Momynb
BUKOPUCTOBYE Pi3HI METOIHW, BKJIIOYAIOUM IIpaBWJIA, CTATUCTUKY ab0 METOIHu
MaIIMHHOTO HABYaHHS, JUJI1 PO3IMi3HABAHHS ITMX CYTHOCTEH Ta NpPH3HAYCHHS M
BIJIMOBIIHUX MITOK abo kiaciB. Lls iHGopMaliis nmpo iMeHOBaH1 CYTHOCTI MOXe OyTH
BUKOPUCTaHa Yy MOJyJII BU3HAYEHHS TOHAJIBHOCTI Uil OUIBIN JETAJIBHOIO aHaTi3y
TEKCTY Ta BpaxXyBaHHS KOHTEKCTY MPH BU3HAUYECHHI TOHAJIBHOCTI.

i Momyni CHOpusIOTh MOKPAIIEHHIO SKOCTI Ta TOYHOCTI BHU3HAYEHHS TOHAJIBHOCTI
TEKCTY, HaJIal0uu OLIBII TIOBHY Ta CTPYKTYPOBaHY 1HGOPMAIIIFO IIPO CYyTHOCTI B TEKCTI
B ME)XaX BU3HAYEHOI MOBH.

Monaynb BU3HAUYCHHS TOHAIBHOCTI TeKCTy: Lleli MOaylhb BHUKOPHUCTOBYETHCS IS
aHaIi3y TOHAJIBHOCTI TEKCTY Ta BU3HAYCHHS, YU € BiH MO3UTUBHUM, HETATUBHUM ab0
HeHTpasbHUM. BiH BUKOPUCTOBY€E METOIM MAIIMHHOTO HABYaHHS, aHAI3Y MPUPOTHOT
MOBH 200 CTaTUCTUKH, I[0O BU3HAYUTH HACTPIN a00 eMOIIMHUN BIITIHOK TEKCTY.
Monynb popMyBaHHS Web-CTOPIHKH HE € MPSMO IMOB'SI3aHUM 3 aHAJII30M TOHAJIBHOCTI
TEKCTy, ajie¢ Yepe3 HhOTO MPOXOAWTH TMPEJCTABICHHS pe3yJIbTaTiB aHami3y y BeO-
iHTepdeiici Ta B3a€MOIS 3 KOPUCTYBAYEM.

Monyns ¢dopmyBaHHS Web-CTOPIHKM BHKOPHCTOBYETHCS JUIsl CTBOPEHHS Ta
BiIOOpakeHHsI Web-CTOpPIHOK 3 pe3yJbTaTaMu aHali3y TOHAJIbHOCTI TEKCTY Ta
BBeJIcHHS (pa3 mus mepeBipku. Lleir Moayns Moke OyTHM KOPUCHUM SIK JIJIS

BHYTPIIIHBOT'O BUKOPUCTAHHSI CUCTEMHU aHaJi3y, TaK 1 JJIsl 30BHILIHIX KOPUCTYBAYiB,

50



AK1 MOKYTh BUKOPUCTOBYBATH BEO-CTOPIHKY JIJIl OTPUMAHHSA JOCTYITY J10 pE3YyJIbTaTIB
aHai3y Ta B3a€MOJIIi 3 CUCTEMOIO.

Monynbs HaBYaHHS HEUPOHHOI Mepexi (IKUH BXOAUTH B aIMIHICTPAaTUBHUI MOJYJIb)
BUKOPUCTOBYETHCS NI TPEHYBAaHHS HEUPOHHOI MEpEeXki, 10 BUKOPHUCTOBYETHCS B
CHCTeMi aHajli3y TOHANBHOCTI TeKcTy. Moro ronoBHa (yHKIis — HABUMTH MOJENb
pO3Ii3HABATH Ta KJIacu(]iKyBaTH TOHAIBHICTh TEKCTY HA OCHOB1 HaBUaJbHUX JAHUX.
ITix yac HaBYaHHS, MOJIETb aHAJII3Y€ HABUYAJIbHI JIaH1, TOPIBHIOE OTPUMAHI1 pe3yJbTaTH
3 O4IKyBaHUMH BHUXOJIJaMU Ta BHOCUTH KOPEKTHBH JI0 CBOIX BAarOBUX KOE(III€HTIB, 100
MaKCUMI3yBaTH TOYHICTh KJIacH(iKaIrii.

Monyns HaBYaHHS HEHPOHHOI MEPEKi BUMarae HasBHOCTI HAaBUAJIBHUX JAHUX, SIKi
CKJIAJAlOThCS 3 TEKCTOBMX TMPHUKIAIIB 3 T[O3HAYEHOI TOHAIBHICTIO. Mojenb
HABYAETHCS HA [IMX JIAHUX, TPOXOJISTUN Yepe3 iTepallii HaBY4aHHS, B IKMX OHOBJITIOIOTHCS
napamMeTpu Mepexi, o0 3MEHIIUTH MOMUJIKH B Kiacudikarii.

J1Jist po3ropTaHHsl CUCTEMHU BCTAHOBIIOEMO CEPEIOBUIIE PO3POOKH:

— Anaconda;

— Anaconda Navigator.

Anaconda Navigator — 1e rpadiunuii iHTepdeiic mas ymnpaBliHHS MaKeTaMHA Ta
cepemoBuinamMu po3pobku Python, skuit mocrayaerscs 3 nuctpubyrBoM Anaconda.
Ile moTyXHu# I1HCTPYMEHT JUIsl HaJAIITyBaHHS Ta YIPaBIIHHSA CEpeIOBUILAMU
BUKOHaHHs Python, sxwii go3Bojisie poO3pOOHHKAM JIETKO BCTaHOBJIIOBATH,
BHUKOPHCTOBYBATH Ta YIPABJIATH Pi3HUMH Oi0TioTeKamMu Ta maketamu Python.
Anaconda Navigator wmae mnpocTuii Ta IHTYITHBHO 3po3yMminmii iHTepdeiic
KOPHUCTYyBaua, 10 J03BOJISIE KOPUCTYBauaM JIETKO MEPerjsgaTH, BCTAHOBIIOBATH Ta
yrpasiaTy naketamu Python. Bin takox Mae BOy1oBaHi iIHCTpYMEHTH IS YIPABITiHHS
CepeloBUIIaMHU, TAaKUMH SK CTBOPEHHS HOBHX CEPEIOBHIN, BCTAHOBICHHA Ta
BHJIAJICHHSI TIAKETIB 3 CEPEIOBHIII, TA 1HIIII.

KpiMm TOrO, ympaBmiHHS cepeoBHIIAMH Ta TAaKeTaMU BUKOHYETHCS B 3PYyUYHOMY
rpadgiyHOMY 1HTEep(dEiiC], 110 103BOJIIE KOPUCTYBauyaM IIBUJIKO Ta JIETKO BUKOHYBATH
PI3HOMAaHITHI 3aBJaHHsI, Taki SIK HaJallITyBaHHS MPOEKTIB, CTBOPEHHS BIpTyaJIbHUX

CepeJIOBHIIl Ta BCTAHOBJIEHHS 010110TEK.
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Anaconda Navigator takox Mae BOymOBaHI iHCTpyMEHTH uiss pobotu 3 Jupyter
Notebook, 1o 1o3Bosisie 1erko cTBOPIOBATH Ta BUKOHYBATH OJIOKHOTH 3 KojoM Python,
AUTMTACS HUMHU 3 IHIIAMH KOPUCTyBauamMu Ta BuBYaTH Python y s3pyunomy
CepeOBUIIIIL.

Anaconda Navigator — 1me MmOTYKHHI Ta 3pyYHHH IHCTPYMEHT Ui YIPaBIiHHS
HmaKeTaMH Ta cepeaoBUIaMu po3pooku Python, 1o 103Bos1sie KOpUCTyBayaM IIBHIKO
Ta e()eKTHBHO HAJIAIITOBYBATH Ta YIPABIATH CBOIMH mpoekTtamu Python.

CTBOpPIOEMO HOBE CepeIOBHIILIE, /T 4oro moTpiono B Anaconda Navigator natucuyTu
Ha KJIaBilly iMIoOpT Ta BuOpaTu Qaitn 3 posmmpeHHsM .yaml, mo6 BCTaHOBUTH

noTpiOH1 Ham G10ioTexku (puc. 3.2).

Anaconda Navigator — M@
File  Help £
£ ANACONDA NAVIGATOR !
A Home . —_—
Q) Installed v Channels Update index... 4 Q)
@ Environments | bhase froot) o Name v T Description Version
_ipyw_jlab_nb_ext... £ 0.1.0
N Leamning environment
_libgee_mutex Q 0.1
T3 imdbreviews
Communit
- Y _openmp_mutex D o
SIOLENEE alabaster o) 07.12
anaconda ») 2022.10
anacenda-client o] 1.11.0
¢ anaconda-project o] 0.11.1
anyio Q 35.0
Anaconda
appdirs Q2 14.4
Notebooks
Cloud notebooks with
hundreds of packages argon2-cffi o] 2130
ready to code.
m argenz-cffi-bindings () 2120
arrow o 122
Dy at
ocumentation astroid »] 2117
Anaconda Blog P =,) o
You atomicwrites ») 140  |»
o =
Yy o ° - &5 & @
Create Backup 456 packages available

Pucynok 3.2 — Hamamrysanus mpoexty B Anaconda Navigator

52



Impert Environment

Import From:

© Local drive
|_ |

Anaconda Nucleus
Sian in to save your environment

|j .
New environment name:
| ﬁl

O overwrite existing environmenk

Cancel

Pucynok 3.3 — Bubip posmimienns mpoekry B Anaconda Navigator

Import Environment

Look in: | E JShome/floireman/Projects/imdbreview V| @ =) 0 @ E] E]
! Compu... Mame v Gize Type Date Modified
loireman &8 archive Folder 5/4/23 3:41 PM
= js Folder 5/4/23 7:21 PM
E templates Folder 50423 10:22 PM

5.3BKIB yamlFile  5/5/2312:27 AM

. imdbreview.yaml

| & Open
. & Cancel

¥ |

File name: | imdbreview.yaml

Files of type: | Conda environment files (* yaml *.yml)

Pucynok 3.4 — OcHoBHu# Moyih poekTy B Anaconda Navigator
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[Ticst BcTaHOBIIEHHSI 6i0TI0TEK MOYKHA KOPUCTYBATUCH cepepoBuiem Python.
[TosicHenHs Kony, 3a IKUM Hallla MOJIEJIb TPEHYBAIACh:

import sqlite3

import pandas as pd

import sklearn

from sklearn.decomposition import NMF,LatentDirichletAllocation

Import numpy as np

import matplotlib

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import re

import warnings

warnings.filterwarnings(‘ignore’)

print (pd.__version_ )

print (sklearn.__version_ )

print (np.__version_ )

print (matplotlib.__ version_ )

print (sns.__version_ )

Lleit pparmenT Koay iMmoprye 6i0mioreku Python, siki BHKOPHCTOBYIOTHCS ISt pOOOTH
3 0azamu ganux SQLite, 00poOku manux 3 Pandas, mamuHHOrO HaB4aHHs 3 SCiKit-
learn, o6umcmens 3 NUMPY Ta Bizyamizamii manux 3 Matplotlib ta Seaborn. Takox
IMITOPTYETHCS MOJYJIb € JJIst pOOOTH 3 PEryJIIpHUMH BHpa3aMH Ta MOAYJIb Warnings
JUTSI YIIPABIIIHHS TIOTIEPEHKCHHIMHU.

VY HacTymHOMY PSIIKY BUKOPUCTOBYeThCsi meton filterwarnings 3 momyns warnings,
100 IrHOpPYBaTH BCi MOMEPEHKCHHS.

ITorim BHBOmsATHCsA Bepcii GiOmiorex Pandas, scikit-learn, NumPy, Matplotlib Ta
Seaborn.

con=sqlite3.connect(r"archive/IMDB_Movies_2021.db™)
data=pd.read_sql_query("Select * from REVIEWS",con)
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Lleit pparmeHT KOAy BHKOpPHUCTOBYe Oibmiorexky Sqlite3 mms migkmroueHHs 10 Oasu
manux SQLite 3a momomororo Meroay connect. ITinkarodyeHHs 30epiraeThCs y 3MiHHIN
con.

[Totim BukopuctoByeThes meton Fead sgl_query 3 6i6moTexu Pandas ais BukoHaHHs
SQL-3amuty no 6a3u nanux. 3anut BuOupae Bci gani 3 Tadnumi REVIEWS Ta 36epirae
pe3ynbTat y 3Minnii data (data.head()).

[leii pparment koay BukopuctoBye meroa head 3 6ibmioreku Pandas mis BuBomy
nepimux 5 psaakiB natadpeiimy data. Ie 3a3Buuaii poOUTHCS IS IEPEBIPKU TOTO, IO
naHi OyJM 3aBaHTa)KEH1 MPaBUIILHO Ta MAIOTh OYIKYBaHHUM QopMar.

data.columns

data.drop(['ID',AUTHOR],inplace=True,axis=1)
map=dict(zip(data.columns.values,data.columns.str.lower().values))
data.rename(columns=map,inplace=True)

data

Ileit pparmMeHT KOOy BHKOPHCTOBYE BiacTuBICTH COlumns 3 6i6Gmiorexkn Pandas ms
BHBOJy Ha3B CTOBIIIIIB Aaradpeiimy data.

[ToriM BuKOpHCTOBYEThCs MeTox drop mis Bupanenns cropmmis ID ta AUTHOR 3
naragpeiimy. ITapamerp Inplace=True osHauae, mo 3MiHH OyayTh 3acTOCOBaHI
Oe3mnocepenHbo 10 Aaradpeiimy data, a He mo #oro komii. [Tapamerp axis=1 o3nauae,
10 BUJIAJICHHS Oy/1e TPOBOAUTHUCH TIO CTOBMIISX.

VY HacTyImHOMY PSIIKY CTBOPIOETHCS CIOBHHK MAp, SKWKW MICTHTH BiIOOpaKEHHS 3
MOTOYHUX Ha3B CTOBMIIB Ha iX Ha3BU y HIWKHbOMY pericTpi. Lle pobuthcs 3a
JOITOMOr00 MeToay Zip Ta meromy Str.lower 3 6i6morexu Pandas.

IToTiM BUKOPHCTOBYETHCS METOJT FEName Jyis meperiMeHyBaHHsI CTOBIIIIB JaTadperiMy
3rimHo 3 ciaoBHmkoM Map. Ilapamerp inplace=True osznagae, mo 3MmiHM OyAyTh
3acTOCOBaHi Oe3mocepeHbo a0 aaradpeitmy data, a He g0 Horo Komii.

VY ocTaHHBLOMY PAAKY BUBOAUTRLCS matadpeiim data.

data.isna().sum()

ind=data.rating.isna()
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data_na=data.iloc[ind.values,:]
data=data.iloc[~ind.values,:]J#clean data
Ileit hparMeHT KOy BUKOPUCTOBYE METO I1SNa 3 6ibmiorekn Pandas mis mepesipku
HasIBHOCTI IPOMYIIEHUX 3HaUeHb Yy Aatadpeiimi data. [ToTiM BUKOPUCTOBYETHCS METOT
SUM JuIst miApaxyHKy KUIBKOCTI MPONYIIEHUX 3HAYEHb Y KO)KHOMY CTOBIIIII.
VY HacTyIHOMY PSAKY CTBOPIOETHCS 3MiHHA ING, ska MIiCTHThH JOT1YHHI MAacHB, IO
MOKa3ye, 4d € MPOIYyIIeHe 3HAYCHHS Y CTOBIII rating.
ITotiM BuKOpUCTOBY€ETHCsE MeToA 110C mist cTBOopenHs HoBoro martadpeiimy data na,
SIKAA MICTUTH TUIBKH Ti psiiky 3 natadpeiimy data, y skux € mpormyiieHe 3HauCHHS Y
crosmii rating.
VY HacTyIHOMY PSIKY BUKOPUCTOBYEThCS MeTo 110C mist 3aminm matadpeiimy data na
fioro Bepcito 0e3 pSIKIB, y SKUX € MPOIyIIEeHe 3HA4YeHHs y cToBmmi rating. Ile
pOOUTHCS 3a JOMIOMOTOI0 oIleparopa ~, IKuil iHBepTye Joriunuii macus ind.values.
def cleaning(x):
x=str(x).lower()
#strip away emojis
emoji_pattern=re.compile("["
u"\U0001F600-\UOO01F64F" # emoticons
u"\U0001F300-\UOOO1F5FF" # symbols & pictographs
u"\U0001F680-\UOO01F6FF" # transport & map symbols
u"\UOOO1F1EO-\UOOO1F1FF" # flags (i10S)
u"\U00002702-\U000027B0"
u"\U000024C2-\U0O001F251"
"1+", flags=re.UNICODE)
pattern=re.compile(r"[*A-Za-z]+")# strip numbers,symbols
patternl=re.compile(r"(?:\A| )[b-df-hj-np-tv-z]{2,}(?: |\Z2)")#delete words with only
consonants,for example tt or zzz
pattern2=re.compile(r"\w*([*aeiou])\1{2,}[a-z]*")#delete words with more than 3

same and consecutive consonants
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pattern3=re.compile(r"\w*([aeiou])\1{2,}[a-z]*")#delete words with more than 3
same and consecutive vowel

space_pattern=re.compile(" {2,}")#remove consecutives whitespaces char.

x=emoji_pattern.sub(" ",x)

x=pattern.sub(" ",x)

x=patternl.sub(" ",x)

x=pattern2.sub(" ",x)

x=pattern3.sub(" ",x)

x=x.strip()

return(x)
data.title=data.title.apply(lambda x: cleaning(x))
data.review=data.review.apply(lambda x: cleaning(x))
Ileit ¢pparmenT Komy BuszHavae (yHkiiro cleaning, ska mpuiimMae omuH aprymesr X.
DyHKIIiS MpU3HAYEHa IS OYMIIEHHS TEKCTY BiJ €MOJ31, CUMBOJIIB, YHCEJI Ta 1HIIUX
HeOaKaHUX €JIEMEHTIB.
CrioyaTKy apryMeHT X MEepETBOPIOETHCS Y PSAIOK Ta EPEBOIUTHCS Y HIKHIHN PEricTp.
[ToTiM CTBOPIOETHCS PETYISPHUI BHpa3 €MOji_pattern, skuii BAKOPHUCTOBYETHCS IS
HOIIYKY eMo/31 y TekcTi. Ileii Bupa3 MicTUTh JeKinbKa fiamazonis Unicode-cumBoitis,
SIK1 BKJTIOYAIOTh €MO/I31 PI3HUX THIIIB.
Takox cTBOpIOIOTBCS peryisipHi Bupasu pattern, patternl, pattern2 ra pattern3 mms
MOIIIYKY YUCEN, CAMBOJIB, CIIB 3 TUIBKU MPUTOJIOCHUMH OYKBaMu, CIiB 3 OUIbIIE HIXK
3 OJIHaKOBHMH Ta TMOCJIOBHUMH MPUTOJIOCHHUMH OyKBaMH Ta CJIIiB 3 OLIbIIEe HIXK 3
OJIHAKOBHUMH Ta TIOCIIIOBHUMH TOJJOCHUMH OYKBaMH BiJITOBITHO.
VY HACTYMHHUX PsIIKaX KOAY BUKOPHUCTOBYIOTHCS METOAM SUD 3 Momysns re mis 3aminu
3HAWJICHUX eJIEMEHTIB Ha poOimm. Hanmpukiaz, yci eMoa3i y TeKcTi OyayTh 3aMiHEH1
Ha TIPOOLIH.
Y OCTaHHBOMY PSAIKY KOAY BHKOPHUCTOBYETHCS MeTOx SUrip i BuUgameHHS
MOYATKOBUX Ta KIHIEBUX MPOOLITIB y TEKCTI.
3armycK Koy IpOBOAUTHCS HACTYITHUMH KOMaHIaMHU:

— ¢paitnu .ipynb — 3amyck 3 python notebook;

57



— (baiinm .py — 3amyck 3 Python Ta penaryBaHHs 3BHYAHUM PETIAKTOPOM KOIY
3anyck BeO-iHTepdelcy callTy TPOBOAUTHCS 3a JOTIOMOTOI0 KOMaHIH:

Hala JupekTopis> python app.py

(imdbreview) loireman@cobain:~$ cd /home/loireman/Projects/imdbreview/
(imdbreview) loireman@cobain:~/Projects/imdbreview$ python app.py
2023-05-05 07:12:41.459619: I tensorflow/core/platform/cpu feature guard.cc:193]

Pucynok 3.5 — Komanja 3anycky BeO-iHTepdeiicy

ITicist 1pOTO y HAC 3aBAHTAXKHUTHCS caifT 3a agpecoro http://localhost:5000

Skipping registering GPU devices...
Loaded model from disk

* Serving Flask app 'app
* Debug mode: off

* Running on http://127.0.0.1:5000

i

Pucynok 3.6 — ®opMyBaHHS caliTy 32 BUBHAYEHOKO aJPECOI0
3.2. AHani3 po60TH po3p0o0IEHOT CUCTEMH aHATI3y TOHAJIBHOCT1 TEKCTY

3aCTOCYHOK MpHU 3alyCcKy Mae JeKiIbKa IMapaMeTpiB: Moje BBOAY TEKCTY, Ta KHOIKA

“3aBantaxkutn’ (puc. 3.7).

BBefiTb BiAryk:

¢ )
L vplead

Pucynok 3.7 — Intepdeiic po3pobiaeHoi cucteMu

Skio y noJie (Mo3HaYeHE YEPBOHKUM) HE BBECTH 3HAUCHHSI Ta HATUCHYTHU 3aBaHTAXKUTHU

— BUHUKHE HacTymHe MoBigomieHHs (puc. 3.8).
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BBepniTb BiAryk:

Pucynok 3.8 — O6po6ka MOMIIOK B CUCTEMI
B iHmomy BHManKy, Ha OCHOBI TEKCT BIAI'YKY OTPUMA€EMO OILIHKY €MOLIMHOIO
3a0apBJICHHS BIATYKY (IOTaHO/33/10BUIHLHO/A00pE), SIKY MOXHA 3aMIHUTH Ha OUIBITY
KUIBKICTh OIIIHKM 3a0apBieHHs Bix 1 g0 10 (1aHa BiIacTUBICTh HAJIAIITOBYETHCS Yy
KOJI1).
Takoxx OyayeTbcs mepekiia] TEKCTY, 0 3yMOBIIEHO TUM, 110 0a30Bi HAOOPU AaHUX
IMDB 0yi10 B34TO 3 BIIKpHTHX JIKEPEJT 1 BOHU OYJIM aHTJiHCHKOI0 MOBOIO, a BJKE TIOTIM

MPOBOAMIIACK JIOKai3alis (puc. 3.9).

BBepqiTb Biaryk:

Pucynok 3.9 — IIpukiag poOOTH BU3HAYCHHS TOHAJIBLHOCTI TEKCTY

Hactynuuii ¢parment xony BukopuctoBye 0Oibmiotexku Matplotlib ta Seaborn ms
CTBOpEHHs rpadika, SKUi Bi3yani3ye BITHOIIECHHS TEKCTY 0 TOTO a00 1HIIOTO TOHIB.

plt.style.use(‘ggplot’)
fig=plt.figure(figsize=(15,5))

59



plt.subplot(121)

sns.countplot(data.rating,palette=sns.color_palette('viridis"))

plt.ylabel("Count™)

plt.xlabel("Rating")

CrovyaTKky BHKOPUCTOBYETHCS METOA USe 3 momyis Style 6i6miorekn Matplotlib ms
BCTaHOBJICHHS CTHIIO rpadika Ha ggplot.

[ToTiM CTBOPIOETHCS HOBE MOJIOTHO Ui Tpadika 3a jgomomororo meroxy figure 3
oi6moTexu Matplotlib. ITapametp figSize BcTanoBIIO€ pO3MIp MOJOTHA Y AFOMMAaX.

VY HaCTYMHOMY pSIKY BHKOPHUCTOBYETHCS MeToja SUDplOt mmst cTBOpeHHS HOBOTO
rpadika y nonotHi. [Tapamerpu 121 o3HauaroTh, 1o rpadik Oyae po3TamloBaHUN Y
MePIIOMY PSIKY Ta MEPIIOMY CTOBIIIII CITKH 3 OJTHOTO PsIKa Ta JBOX CTOBIIIIIB.
[ToTiM BHKOPHCTOBYETHCS MeTox countplot 3 GibiioTeku Seaborn mmst cTBOpeHHS
rpadika KiTBKOCTI €IEMEHTIB y KOKHOMY Kiaci ctoBmis rating maragpeiimy data.
[Tapamerp palette BcranoBIIO€ KOTIpHY HMamiTpy rpadika.

VY HacTyIHHUX JBOX PsIKax BUKOPUCTOBYIOThCs Metomu Ylabel ta xlabel 3 6i6miorexkn
Matplotlib nus Bcranosnenns nignucis 10 oceit Y Ta X BignosimHo.

[To6ynoBanuii rpadik npeacrabieHo Ha puc. 3.10.

Hacrynuumii ¢pparMeHT KOy BHKOPUCTOBYE (DYHKINFO Print mis BMBOAY BimcoTka 3
peiituarom 1 y maradpeiimi data. Cooyarky BHKOPHMCTOBYETHCS —JIOTIYHE
IHIEKCYBaHHs JJIs1 BUOOPY TUIBKM THX PAAKIB 3 matadpeiimy data, y skux 3HaYeHHS
croBmis rating mopisuioe 1. IToTiM BHKOpPUCTOBY€eThCS MeToj len mis migpaxyHKy
KUTbKOCTI TaKUX PSAKIB. Y HACTYITHOMY DPSJIKY BHKOPHUCTOBYETHCS MeToxa len mis
HipaxyHKy 3arajibHOT KUTbKOCTI psakiB y matadpeiimi data. ITotim oOumcIOeThCs
BiJICOTOK (iIbMIB 3 pEUTHHTOM | MIIAXOM AIIEHHS KUTBKOCTI (DiTbMIB 3 pedTHHTOM 1

HAa 3arajbHy KUTBKICTh (DITEMIB.
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Pucynok 3.10 — BigHomeHHs! TEKCTY TO IIKaJIA TOHAJIBLHOCTI

VYV  HAacTymHOMY PSIKY BHKOPHUCTOBYETHCA (YHKI[sE round [uis OKpyIJeHHS
00YHCIIEHOTO Bi,I[COTKa J0 OJHOI'O 3HAaKa mmiciist komu. [Totim PE3YyIIbTAaT BUBOJAUTHCA 3a
mpomoMororo GyHkIrii print.

print("Percentage of Movies with rating 1:
" round(len(data[data.rating==1])/len(data)*100,1),"%")

Hacrynuuii ¢parment xkoxy BukopucTtoBye 0Oibmiorexu Matplotlib Ta Seaborn mis
CTBOPEHHS TICTOTpaM.

plt.figure(figsize=(15,7))

plt.subplot(121)
Bad_movies_words=data[data.rating<5].review.str.split().apply(lambda x:len(x))
plt.hist(Bad_movies_words,bins=20,color="darkred",label="Bad Reviews")
plt.xlabel("Number of words")

plt.legend(labelcolor="black’,facecolor="white")

plt.subplot(122)
good_movies_words=data[data.rating>5].review.str.split().apply(lambda x:len(x))

plt.hist(Bad_movies_words,bins=20,color="firebrick",label="Good Reviews")
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plt.xlabel("Number of words")

plt.legend(labelcolor="black’,facecolor="white")

CrovaTKy CTBOPIOEThCS HOBE TMOJIOTHO Jisi Tpadika 3a momomororo mertoay figure 3
oi6moTexu Matplotlib. ITapametp figSize BcTanoBIIO€ PO3MIp MOJOTHA Y AFOMMAX.

VY HaCTyMHOMY pSIKYy BHKOPHUCTOBYETHCS MeToja SUDplOt s cTBopeHHS HOBOTO
rpadika y nonotHi. [Tapamerpu 121 o3HauaroTh, 1o rpadik Oyae po3TalloBaHUN Y
HEePIIOMY PSIKY Ta TEPIIOMY CTOBIIII CITKH 3 OJHOTO PsijKa Ta JBOX CTOBIIIIIB.

[ToTiM BUKOPHCTOBYETHCS JIOTTYHE 1HACKCYBaHHS JJi1 BUOOPY TUIBKU THX PSKIB 3
narappeiimy data, y skux 3HaueHHs croBmms rating wenme 5. Ilorim
BHKOPHCTOBYETHCSI MeTO 1 Sr.SPlit mist po3misieHHst TEKCTY y CTOBIIIII FEVIEW Ha cJIoBa.
[TotiM BHKOpUCTOBYeThC Meton apply mms 3actocysamus ¢(ymkmii lambda, sixa
MiIpaxoBy€e KIIBKICTh CIIB y KOXHOMY psnKy. PesynbraT 30epiraerbcst y 3MIHHIN
Bad_movies_words.

VY HacTyNmHOMY DSIKY BHKOPHCTOBYeThCS MeTox hist 3 6i6miorexn Matplotlib s
CTBOPEHHSI TICTOrpaMH KIiIBKOCTI CjiB y moranux Biarykax. Ilapamerp bins
BCTAHOBIIIOE KIJBKICTh CTOBIIIIB TicTOrpaMH, a mapaMmerp COlOr BcraHOBIIOE KOJIIp
crosmiiB. [Tapametp label Bctanosmoe mignuc mo rpadika.

V HacTyIHHX JBOX psAKaxX BUKOpUCTOBYIOThCs MeToau Xlabel Ta legend 3 6iGmiorexku
Matplotlib qs BcTanosnenus miamucy o oci X ta erenau rpadika BlamosiaHo.

VYV HacTylmHOMY pSIKY BHKOPHUCTOBYEThCS Merton Subplot mist crBopennst HOBOro
rpadika y monotui. ITapamerpu 122 o3HayaroTh, mo rpadix Oyae po3TanioBaHHN y
HEPIIOMY PSIIKY Ta APYrOMY CTOBIIL CITKH 3 OJHOTO PsijiKa Ta IBOX CTOBIIIIIB.

IToTIM BHKOPHCTOBYETHCS JIOTTdHE THAEKCYBaHHs JJISi BUOOPY TUIBKHA THX PAIKIB 3
naradppeiimy data, y skux 3HaueHHs croBmms rating Olaeme 5. Tlotim
BUKOPHUCTOBYIOTBCS Takl %K METOJH, IO ¥ y MmomepeaHsoMy ad3aill, sl MapaxyHKy
KinpkocTl ciniB y Xxopommx Biarykax. Pesyasrar 36epiraeTbecs  y  3MIHHIN
good_movies_words.

3minna Bad_movies_words, sika Oyiga cTBOpeHa y HONepeaHboMy (parMeHTi KOy,

MICTHTB KUTBKICTh CJTIB Y MIOraHUX BiArykax 3 matadpeimy data.
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Hacrynuuii ¢parment komy BusHadae ¢dyskimiro Significant_words, ska npuiimae
mricte aprymenTi: Vectorizer, Data, ax, title, rotation Ta orientation. ®yukiis
MpU3HayYeHa A Bizyanizalii 15 HalOuIblll 3HAUMMHX CITIB Y TEKCTOBUX JAHUX.
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer, CountVectorizer
def
Significant_words(Vectorizer,Data,ax=None,title=None,rotation=45,orientation="v"):
Counts=Vectorizer.transform(Data)
Counts=Counts.toarray()
Counts=Counts.sum(axis=0)
ind=np.argsort(Counts)[-15:]
if ax==None:fig=plt.figure(figsize=(10,5))

if orientation=="h":

sns.barplot(y=np.array(Vectorizer.get_feature names())[ind],x=Counts[ind],ax=ax,0
rient=orientation)

else:

sns.barplot(x=np.array(Vectorizer.get_feature _names())[ind],y=Counts[ind],ax=ax)
if title:
ax.set_title(label=title,loc="center" fontfamily="serif',color="darkblue",size=16)
ax.set_ylabel("Count™)
ax.set_xlabel("Words")
ax.tick_params(axis="x',rotation=rotation,color="black")
Crmouatky immoptyrotbes kimacu 1fidfVectorizer ta CountVectorizer 3 6i6mioTexn
scikit-learn. L{i kitacu BUKOPUCTOBYIOTHCS IS BEKTOPHU3AIlii TEKCTOBUX JaHHUX.
VY HacTymHOMY PSIIKY BUKOPHCTOBYEThCs Meton transform 3 aprymenrom Vectorizer
JUTSI TIEPETBOPEHHS TEKCTOBHX JIAHUX y MAaTPUITIO KUTbKOCTEH. Pe3ynbpTaT 30epiracThcs

y 3MminHi# Counts.
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[ToTiM BUKOpHUCTOBYETHCS MeToA toarray s nepeTBOPEHHS MaTpHIll KUIBKOCTEH Y
macuB NUMPy. TloTiM BHKOPUCTOBYETBhCS MeTon SUM 3 mapamerpom axis=0 s
NIAPaXyHKY 3arajbHOi KUIBKOCT1 KOKHOT'O CJIOBA Y TEKCTOBUX JAaHUX.

Y HacTymHOMY pSIKY BHKOPHUCTOBYETHCS MeToj argsort 3 Giomiorexu NUmPy ms
COpPTYBaHHSI MacUBY KUIBKOCTEH CHIIB 3a 3pocTaHHsAM. [loTiM BHKOPHCTOBYETHCS
IHJEKCYBaHHs 3a JOMOMOToI0 onepatopa [-15:] ayng Bubopy 15 HalOUIbIINX 3HAYEHD.
[HAeKCH 1MX 3HaYeHb 30epiraroThes y 3MiHHiM INd.

Y HacTymHOMY PSAKY MEepeBipsA€ThCS, i apryMeHT aX € piBHUM None. fxmio me Tak,
TO CTBOPIOETHCS HOBE TOJIOTHO I rpadika 3a Jonomororo metoay figure 3 6iomiorexkn
Matplotlib. TTapamerp figsize BcranoBt0€ po3MIp MOJIOTHA Y TIOHMAX.

ITotim mepeBipsieThes 3HaueHHs aprymenTa orientation. Slkmo Bono pisae 'h', To
BHKOpUCTOBYeThcst MeTon barplot 3 Giomlorexku Seaborn  mis  ctBopeHHs
TOPU3OHTANILHOI T1CTOrpaMH HAaHOIIBII 3HAYUMHUX CITIB. SIKIO 3HAYEHHS apryMeHTa
orientation me pieue 'h', TOo BHKOpHcTOBYeThCS Meron barplot mist crBopenHs
BEPTHKAJIBHOI T1CTOrPaMHu.

VY HacTYIHHX psSIKaXx BUKOPHCTOBYIOThCS Meroau Set title, set ylabel, set xlabel Ta
tick_params 3 616:a1oTexu Matplotlib qs Bcranosnenns migmucy o rpadika, miamucis
1o oceit Y ta X Ta mapaMeTpiB MITOK oceit BIamoBIIHO.

Hacrynuuii ¢parment koxy crBoproe o6’exr CountVectorizer 3 6ibmiorexu Scikit-
learn ta BUKOPHUCTOBYE HOT0 IJIA BeKTopmaui'l' TEKCTOBHUX JaHUX.
vec_title=CountVectorizer(stop_words="english’,min_df=2,max_df=300)

vec _title.fit(data.title)

print(f"Unique unigrams(words) on Titles {len(vec _title.vocabulary )}")

Crmouatky cTBOprOeThess 00’exkt Vec title kmacy CountVectorizer. Ilapamerp
Stop_words BCTaHOBIIOE CIHCOK CTOM-CIiB, SAKi OyayTh ITHOPYBAaTHCS ITiJ] dYac
Bektopu3aiiii. I[Tapamerp min_df BcraHOBIIOE€ MiHIMANBHY KiTBKICTh JOKYMEHTIB, Y
AKX TMOBHUHHO 3YCTPIUaTUCS CJIOBO, 10O BOHO OyJIO BKJIIOYEHE IO CJIOBHHKA.
[Tapamerp max_df BcTaHOBIIOE MakCHMaIbHY KUIBKICTh JOKYMEHTIB, y SIKHX MOXE

3yCTpI4aTUCS CJIOBO, 100 BOHO OYJI0 BKIIOYEHE IO CJIOBHHUKA.
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VY HACTYIHOMY PSIIKY BUKOPHCTOBYEThCS MeTo/ fit 1 HaBuanus 06’ exra Vec _title na
TekcToBUX naHux 3 ctoBmi title matadpeiimy data.

VY OCTaHHBOMY pSJIKY BHKOPUCTOBYEThCsS (yHKIis Print amas BUBOMY KUIBKOCTI
YHIKaJbHUX YHITpaM (CiliB) y 3aroyioBkax. Lle 3HaueHHsI 00UNCITIOETHCA 32 JOTTOMOT 00
BiactuBocTi vocabulary o6’exra vec title, ska MiCTUTB CITOBHHK YHIrpam.
Hacrtynuuii gparment koay BukopuctoBye 0Oi0mioreky Matplotlib mns cTBopenus
ojoTHA i rpadikiB Ta ¢yskimiro Significant words, sika Oyna Bu3HaYeHa paHillie,
JUTSE Bi3yautizanii HalOUIbIl 3HAYMMUX CIIB Y TEKCTOBUX JIaHUX.
fig=plt.figure(figsize=(20,7))

ax=fig.subplots(1,3)

ax=ax.ravel()

Significant_words(vec_title,data.title,title="Summary of reviews",ax=ax[0])
Significant_words(vec _title,data[data.rating<5].title,title="Negatives summary of
reviews",ax=ax[1])

Significant_words(vec _title,data[data.rating>5].title,title="Positives summary  of
reviews",ax=ax[2])

CrovaTKy CTBOPIOETHCS HOBE TOJIOTHO Jis Tpadika 3a mormomororo metoay figure 3
6i6moTexu Matplotlib. ITapamerp figsize BcranoBir0€ po3mip MOJIOTHA Y ArOMMAX.

VY HacTyIHOMY PAIKY BUKOPHCTOBYEThCS MeTo 1 SUDPIOLS 11t CTBOpEHHS CITKH 3 TPHOX
rpadikiB y nojotHi. [lapamerpu 1,3 03Ha4arOTh, 1m0 ciTKa Oyae MaTH OJHMH PSAIOK Ta
Tpu cTOBIII. Pe3ynbraT 30epiraeTbes y 3MiHHIHN ax.

[ToTiM BUKOPHCTOBYETHCS MeTO Favel s mepeTBopeHHs: MacuBy aX y OJTHOBUMIPHHUIA
MacHB.

Y HacTymHHX TPbOX psAKaX BHKOPHCTOBYeThcs GyHkiis Significant_words s
Bi3yamizamii 15 HaWOLIbII 3HAYMMUX CIIB y 3arojioBKax BCIX BIATYKIB, MOTaHUX
BIZTYKiB Ta Xopoiux BiArykiBs BianosiaHo (puc. 3.11). AprymenTu vec_title, data.title,
data[data.rating<5].title ta data[data.rating>5].title mepemarotbcs K aprymeHTH
Vectorizer ta Data ¢yuxnii Significant_words. Aprymentu title mepemarorbes sk
aprymentu title ¢ymxuli Significant_words. Aprymentun ax[0], ax[1] ta ax[2]

IepeaaroThCs K aprymerTn axX ¢pyskili Significant_words.
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Pucynok 3.11 — [Ipuknaa no6ynoBanux rpadikis s Bizyasizailii BA3HaYEHHS

TOHAJIBHOCTI TEKCTY

3.3. OnucanHs NpoIecy HaBYaHHS MOJIEI1

JIJis HaBYaHHS CHCTEMH BHKOPUCTOBYBajach mozenb Kernas. Hactymauii ¢pparment
KOy CTBOpPIOE caoBHUK Class_models, sikuit MicTHTh 1I1’ITh 00’ €KTiB Kiacu(ikaTopis 3
oiomorexn sklearn: MultinomialNB, SVC, ComplementNB, Perceptron Ta
KNeighborsClassifier. Koxken 3 nux kmacugikaTopis iHII[iali3yeThes 3 HapaMeTpaMu
3a 3amoBuyBaHHsM. Lli kmacudikatopu MoXyTh OyTH BUKOPUCTAHI JJII CTBOPEHHS
MoOJIeJIeit MallTMHHOTO HaBYaHHS IS Ki1acudikarlii.
class_models={

"Naive Bayes":MultinomialNB(),

"SVC":SVC(),

"Complement Naive Bayes":ComplementNB(),

"Perceptron™: Perceptron(),

"Kneighbors": KNeighborsClassifier()

k
Hactynuuii pparmeHT Koy Bu3Hauae aBi GpyHkiii: accurac_model ta report. dyukiis
accurac_model npuiimae yotupu aprymesT: X, Y, models ta not_sparse. L{s ¢pyHkitis
OOYHCITIOE CepellHE 3HAUEHHS IMEpPEeXpecHOl MEPeBIPKH A KOXKHOTO 3 MOJEJeH y

CIIOBHUKY MOdelS, BUKOPHCTOBYIOYM JaHi y CIIOBHHKY X Ta MITKH y MacuBi Y.
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[lapameTp NOt_sparse Bka3zye, 4d MNOTPIOHO MEPETBOPUTH PO3PLIKEHI MATPHUILl Y
MaCHBH IepeI epeaadeto ix y pyHkiriro Cross_val score. ®yukiris moBepTa€e CIOBHUK
3 pe3ynbTaTaMHu JIJIsl KOXKHOTO 3 HAOOpIB JIaHUX Y CIOBHUKY X.
OyHk1is report npuitmMae onuH aprymeHT: SCOres. Llg ¢yHKIis BUBOAUTH HA €KpaH
pe3yabTaTu, 30epeKeHi y CTIOBHUKY SCOIes.
def accurac_model(x,y,models,not_sparse=False):

scores={"Titles":[],"Reviews":[]}

for j,vec_text in x.items():

for name,model in models.items():

if not_sparse:

cr=cross_val_score(model,vec_text.toarray(),y,scoring="neg_mean_squared_error",
)
else:cr=cross_val_score(model,vec_text,y)
scores[j].append({name:cr.mean()})
return scores
def report(scores):
for name,scores in scores.items():
print(name,":",)
for score in scores:
for model,cv_score in score.items():
print(f*{model} : {cv_score}")
print("-"*30)
Lleit pparment Kkomy cTBOpIOE caOBHHMK Fegr_models, skuit MicTUTh 4oTHPH 00’ €KTH
perpecopis 3 Oiomioreku Sklearn: LinearRegression, Ridge, BayesianRidge Ta
DecisionTreeRegressor. KosxxeH 3 mux perpecopis iHIiali3yeThCs 3 MapaMeTpaMu 3a
3aMoBYyBaHHsM, Kpim DecisionTreeRegressor, sxuii iHiI{iami3yeThCs 3 MapaMeTpoM
min_samples_split=50. 1li perpecopu MOXyThb OyTH BHKOPHCTaHi I CTBOPCHHS
MO/IeJIe MalllMHHOTO HaBYaHHsI JJIs perpecii.

regr_models={"Linear Regression":LinearRegression(),
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"Ridge":Ridge(),

"Bayesian ridge": BayesianRidge(),

"Tree" : DecisionTreeRegressor(min_samples_split=50)

¥
scores=accurac_model(vocab,data.rating,regr_models,not_sparse=True)
report(scores)
HacrynmauM kpokoM € Bukiamk ¢ynkmii accurac_model 3 aprymenramu vocab,
data.rating, regr_models Ta not sparse=True. Ile oO4HCIIOE CepeaHE 3HAYEHHS
MEePEeXPECHOl TEePEeBIPKU Ui KOKHOTO 3 perpecopiB y cioBHuKy regr_models,
BHKOPHCTOBYIOUH JIaHi y CJIOBHHKY VOCab ta mitku y crosmiti rating natadpeiimy data.
Pe3ynbpTaT 36epiratoThCsi y CIOBHUKY SCOIES.
Hapemri, BukiinkaeThest pyHkIis report 3 aprymenTom SCoOres. Lle BuBonuTh Ha eKkpaH
pe3yIbTaTU MEePEeXPECHOT MEPEBIPKU JJIsI KOKHOTO 3 PErPECOpiB.
Hacrynuuii parmeHT Komy iMIOPTYE psaa KiaaciB Ta (yHKIH 3 6i6mioTex keras ta
tensorflow, a takox ¢yukiito train_test split 3 6i6miorexkn Sklearn. IIi xmacu Ta
GyHKIIIT MOXKYTh OyTH BUKOPHCTaHI1 JJIsl CTBOPCHHS Ta HABUAHHS HEHPOHHUX MEPEX 3
BUKOpHUCTaHHsAM 6i0miorek Keras ta tensorflow. ®yukiis train_test split moxxe OyrTu
BUKOPHCTaHA JJISI PO3JIUICHHS JAHUX Ha HaBYaJIbHY Ta TECTOBY BUOIPKH.
import keras
from keras.callbacks import EarlyStopping,ReduceLROnPlateau
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense,Embedding,LSTM,Dropout,Bidirectional
from keras.optimizers import Adam
from keras.preprocessing import text
from sklearn.model_selection import train_test_split
import tensorflow as tf
Hactynuuii ¢gparMeHT KOJy CTBOpIOE aBa 00 €KTH 3BOPOTHOTO BHKIHKY Keras:
EarlyStopping ta ReduceLROnPlateau. O6’ext EarlyStopping imimiamzizyerbes 3
napamerpamu Mmonitor="val_loss', patience=6 Ta restore best weights=True, mpo

O3Hayae, MI0 HaBYaHHS Oyle 3yNUHEHO, SKIIO 3Ha4YeHHs (QYHKIli BTpaT Ha
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BaJAaliiHIA BUOIPLI HE MOKpALIyeThCs MPOTAroM 6 €mox, 1 Kpamil Baru OyayTh
BigHoBieni. O6’ekr ReduceLROnPlateau imimiamisyeTscst 3  mHapameTpamu
monitor="val loss', factor=0.1 rta patince=3, mo o3Hauae, 0 MBUAKICT> HABYAHHSI
Oyzne 3MmeHiieHa Ha 10 pa3iB, KO 3HaUYE€HHS (YHKIIIT BTpaT Ha BadiAaliiiHii BUOIpII
HE MOKPAILYETHCS MPOTATOM 3 €IOX.

Early callback=EarlyStopping(monitor="val loss",patience=6,restore_best_weights
=True)
Learning_callback=ReduceLROnPlateau(monitor="val_loss",factor=0.1,patince=3)
JI71st MATOTOBKY JAHUX JJIsl HABYAHHSI HEHPOHHOT MEPEk1 HACTYITHUM PparMeHT KOy
immoptye dynkiiro pad_sequences 3 6i6moreku keras ta Bukopucrosye ii. CriouaTky
BU3HAYAEThCA MaKCHUMalbHa KUIBKICTh O3HAK SK JOBXKHHA CITUCKY IMEH O3HaK,
noBepHyTOro Merozom Qet feature names o6’exkra VeC _review. MakcuMaibHa
JIOBXKHMHA IOCITIZOBHOCTEN BCTAHOBIIOETHCS piBHOIO 600. [TaHi y cTOBMIAX FeView Ta
rating maradpeiimy data po3minsroTeCs Ha HaBYajbHY Ta TECTOBY BHOIPKH 3
BUKOpUcTaHHsAM QyHKii train_test split 3 mapamerpowm test_size=0.1.

from keras.utils.data_utils import pad_sequences
max_features=len(vec_review.get feature _names())

max_length=600

X_train,x_test,y train,y test =train_test split(data.review,data.rating,test size=0.1)
tokenizer = text. Tokenizer(num_words=max_features)

tokenizer.fit_on_texts(x_train)

X_train = tokenizer.texts_to_sequences(x_train)

X_train = pad_sequences(x_train, maxlen=max_length)

tokenized_test = tokenizer.texts_to_sequences(x_test)

X_test = pad_sequences(tokenized_test, maxlen=max_length)

Hactymuum kpokom € ctBopeHHst 00’ exta Tokenizer 3 im’stm tokenizer 3 mapamerpom
num_words=max_features. Meron fit_on_texts sacrocoByeThcst 0 HaBUATBHMX JaHUX
I CTBOPEHHS CJI0OBHMKA. MeTon texts to Sequences 3acTOCOBYETHCS 10 HAaBYAJIbHUX

Ta TECTOBUX JAHUX JUIsl IEPETBOPEHHS TEKCTY Y MOCIIIOBHOCTI IUNX uKcen. Hapemiri,
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¢ynkirist pad_sequences 3acToCOBY€EThCS 10 HABYATIBHUX Ta TECTOBUX MOCIiIOBHOCTEH
3 mapameTpom Mmaxlen=max_length mst mpuBemeHHs X 10 0MHAKOBOT JOBKUHHU.

JI71st CTBOPEHHSI MTOCITiTOBHOT HEHPOHHOT MEepEKi 3 BUKOPUCTAHHIM Kiacy Sequential 3
0i0mioTexu Keras BUKOPUCTOBY€EThCS HACTYITHUI KOJI:

model=Sequential()
model.add(Embedding(input_dim=max_features,output_dim=100,input_length=max_
length))

model.add(Dropout(0.5))

model.add(Bidirectional(LSTM(units=124 , return_sequences = True )))
model.add(Bidirectional(LSTM(units=62 )))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(units = 100, activation = 'relu’))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(units = 10, activation = 'relu’))

model.add(Dense(1, activation=None))

Mepeka CkiIagaeThCcs 3 AeKiIpKoX mapis: mapy Embedding, nBox mapis Dropout,
nBox tmapi Bidirectional LSTM, neox mapis Dense ta Buximgnoro mapy Dense 3
OJIHMM HelpoHOM Ta 0e3 pyHkIii akTuBarlii. [lapameTpu nux mapiB BCTaHOBIIOIOTHCS
BIZTIOBIIHO 10 3HaueHb 3MinHuX Max_features ta max_length, a Takox gesxux iHmmx
3Ha4eHb. L[ Meperka Moke OyTH CKOMITUThOBaHA Ta HABYEHA JIJIS1 PO3B’sI3aHHS 3a/1a4i
perpecii.

J1ist KOMIIUTATIIT Ta HABYaHHS HEUPOHHOT MEpeXkl BUKOPUCTOBYIOTHCS HACTYITHI PSIKH.
optimizer=Adam(learning_rate=0.001)
model.compile(optimizer=optimizer,loss="mse")

model.fit(x_train,y train,epochs=20,validation_data =
(X_test,y_test),batch_size=100,callbacks=[Early_callback,Learning_callback])
CrouaTKy CTBOPIOETHCS 00’ €kT onrruMizatopa Adam 3 im’sim Optimizer ta mapameTpom
learning_rate=0.001. Merox compile 3actocoByethcst @0 00’ekta model 3

nmapaMmerpamu Optimizer=optimizer ta loss='mse’, mo o3Havae, mo Mepexa Oyme
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ONTHMI30BaHA 3 BHKOPHCTAHHSAM omnTuMizatopa Adam Ta ¢yHkmii BTpar
CEepEAHbOKBAAPATUYHO1 IIOMUJIIKU.

Hacrymaum kpokom € Bukiuk metoxy fit 3 aprymentamu X_train, y_train, epochs=20,
validation_data=(X_test,y test), batch_size=100 Ta
callbacks=[Early callback,Learning_callback]. Ile s3amyckae mporiec HaBYaHHS
MepexkKi Ha HaBYAIbHUX JaHuX mpoTtsiroM 20 enox 3 po3mipom nakety 100. Jlani mms
BaJTiaIlii mepeaaroThes y mapametpi validation_data, a 06’ exTu 3B0OPOTHOTO BUKITUKY
nepenaroThes y mapametpi callbacks.

[Ticns Bcix HamamTyBanb oTpuMano HM 3 HacTylmHUMU TapaMeTpamu:

— mozensb — tensorflow sequential

— ontumizatop — Adam(learning rate = 0.001);

— TIOKa3HUK loss — MSe;

— mapu (puc. 3.12).

[Iponiec HaBUaHHS HaBeJEHO Ha puc. 3.13.

®dparment koay scores = model.evaluate(X_test, y_test, steps=len(y_test), verbose=1)
BUKOpUCTOBYe MeTox evaluate 06’exra model mist oOuucnenns 3HaueHHS (QYHKILT
BTpaT Ha TecToBii BHOipmi. Meron evaluate mpuiimae Tpu aprymenTu: X_test, y_test

Ta Steps=len(y_test).
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Inputlayer

Embedding

Bidirectional

Bidirectional

Pucynok 3.12 — HanamrryBanHsi HEHpOHHOT Mepexk1 JUIsl pO3Mi3HaBAHHS TOHAJIBHOCTI

TEKCTY
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Ile o3nauae, o 3HadYeHHS (yHKIID BTpaT Oyne OOUYMCIEHO HAa TECTOBUX JaHUX 3
BUKOPHCTaHHSAM KPOKY, PIBHOTO J0BXHHI MacuBy Y_test. [Tapametp verbose=1 Bkasye,
o iHdopMailis npo mporec oOuYucIeHHS OyJie BUBOJWUTHUCS Ha eKpaH. Pesynbrat

0o0YHCIEeHHs 30epiraeThCsl y 3MIHHIMA SCOIES.

@:16:18.269942: W tensc

8.379

9 - val_loss: 4.9578 -

Pucynok 3.13 — Ilporiec HaB4aHHSI HEUPOHHOT MEpexKi

Hacrynuumii  pparment koxy BukopucroBye merox predict o6’exra model s
00YHMCIIeHHs IPOTHO30BaHUX 3HAYEHb HA TECTOBIN BHOIPIII.

534/534 [==============================] — 24s 44ms/step — loss: 4.4178
from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay

y_pred = model.predict(X_test)

cm = confusion_matrix(y_test, y pred.round())

cm_display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()

Pesynbrat o0uncieHHs 30epiraeTbes y 3MinHii y_pred. HacTynmHIM KPOKOM € BHKITUK
¢ynxkiii confusion_matrix 3 aprymentamu y_test ta y_pred.round() mist o0urciaeHHs
Matpuili nmomuiok (puc. 3.13). PesynpTaT oOuncneHHst 30epira€ThCsl y 3MiHHIN CM.
Hapemri, ctBoproetscst 06’ext ConfusionMatrixDisplay 3 im’ssm cm_display Tta

BUKIIUKA€THCS Hioro Meto Plot mst BimoOpaKeHHsT MaTPHII IIOMUIIOK.
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Pucynok 3.14 — Bizyanizariiis MaTpuili HOMHUIIOK

Ha puc. 3.15 HaBeneHO NpHKIAAM OMPAIIOBAHHS BIATYKIB Yy CHUCTEM1 3 MPSMOIO

HETaTUBHOIO TOHAJIbHICTIO.

BBeniTtb
Biaryk:

A)

Beenito
Biaryk:

b)

Pucynoxk 3.15 — [Ipuknaau BiATyKY 3 MPSIMOIO 03HAKOKO HETATUBHOI TOHAIBHOCTI: A)

BEJIMKUI 00csT TeKcTy, b) HeBennKkuii o0CAT TeKCTy
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Ha puc. 3.16 HaBeaeHO NpHUKIaJ OINpPaLOBAHHS BIATYKY 3 TOHAJIBHICTIO, fKa

MIPUXOBaHA y BEJIMKOMY TEKCTI.

BEecniTtThe
siaryx:

Pucynok 3.16 — [Ipuknaau BIATYKY 3 IPUXOBAHOIO TOHAJIBHICTIO

Hapuanns mogneni npoBoauiock Ha BuOipii 3 500 BiaArykiB Ha (iibMmu, siki OyJo
310paHo 3 3arajbHOACTYNHUX Mepek. EkcriepTom 3 BU3HAYEHHS! TOHAIBHOCTI BIATYKY
BHCTYIIaB OCOOMCTO PO3POOHUK CHCTEMH.

3a paxyHOK BHUKOPUCTaHHS BOYIOBaHOI CHUCTEMHU MEPEKIANy TAKOXK € MOXKJIMBICTbH

PO3ITi3HABaTH TOHAJIBHICTH BIATYKIB HE TUIbKU YKpaiHChKOIO MOBOIO (puc. 3.17).

BeeniTtb
BiOArykK:

Pucynok 3.17 — [Ipuknaau o6poOKu BiATYKY, 110 HAMKCAHO 1HIIOK MOBOIO

BucHoBkM 10 po3ainy 3

B po3mini posrisHYTO apXiTeKTypy CHCTEMH BH3HAYCHHS TOHAJIBHOCTI TEKCTIB
YKpaiHCHKOI0 MOBOIO, SIKa CKJIAJIA€THCS 3 KOMIIOHEHTIB PO3POOKH, TAKUX SK MOIYJIb
300py Ta MIATOTOBKH JaHHWX, MOAYJIh BEKTOpH3allii TEKCTy, MOAYIb KiacuQikarlii

TOHAJIBHOCTI, MOIYJIb Bi3yasi3ailii pe3yabTaTiB.
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[IpoBeneno anamiz poOOTH PO3POOJEHOT CUCTEMM aHali3y TOHAJbHOCTI TEKCTY
YKpAiHCBKOI0 MOBOIO, B SIKOMY OYJIM NpOaHajai30BaHl pe3yJbTaTH TECTYBAHHS,
BHU3HAYEHO CTYMIHb TOYHOCTI Ta €(DEKTUBHOCTI CUCTEMHU.

Ornuca”o mpoilec HaBYaHHS MOJIEN, Y SKOMY PO3IJITHYTO OCOOJMBOCTI BIIOOpPY Ta
MITOTOBKU JJAHUX JJIsl HABYAHHSI, TOOYIOBY MOJIEN Ta ii ONTUMI3aIlilo.

Ha ocHOB1 pO3rISIHYTUX pE3yJbTAaTIB MOKHAa 3pOOMTH BUCHOBOK MpO T€, IO
po3polbiieHa cucTeMa aHaji3y TOHAJbHOCTI TEKCTYy YKpPAiHChbKOIO MOBOKO €
e(EeKTUBHUM IHCTPYMEHTOM JJisi BU3HAYEHHS €MOLIWHOTO BIATYKY KOPUCThYBauiB.
BaxxnmBuM acrekToM € Te, 10 CUCTeMa Ma€ MOTEHIIa JUTsl TTOJaJIbIIOro PO3BUTKY Ta
BJOCKOHAJIEHHS B KOHTEKCTI OOpOOKM TpHUPOAHOI MOBH Ta 1HQOpMaALIHHUX

TEXHOJIOT1H.
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BucHOBKH

B kBanigikaiiiinii poOoTi Oy0 NpoBeAEHO aHali3 METO/IIB BU3HAYEHHS TOHAJIBHOCTI
TEKCTIB YKPAiHCBKOIO MOBOIO Ta pPO3pPOOJICHO HEHUPOHHY MEpexKy IS OO0pOoOKH
JTOBUILHUX TEKCTIB BIATYKIB.

VY nepmioMy po3aiii MPOBOAUTHCA aHANI3 CYYaCHOTO CTaHy MPOOJIEMHU OIHKH
TOHAJILHOCT! TEKCTIB, BIJOYBA€ThCA MOCTAHOBKA 3ajay ISl JUIJIOMHOT poOOTH 3
JTOCJIIJIPKEHHSI CEPBICIB OI[IHKHU TEKCTOBOI 1H(pOpMaIrii.

JIJIst MOCTDKEHHS CYy4acHOTO CTaHy MpPOOJIEeMH PO3TIISIIAIOTHCS HAMPsIMUA 0O0pOOKH
NPHUPOJTHBOI MOBU Ta ii MIJABHUIY OIIHKH TOHAJIBHOCTI TEKCTy. [IpOBOAMTHCS OIS
psay 3a:ad, K1 BUPIIIYIOTHCS 3aCTOCYBAaHHSAM CY4YacHHUX CEpBICiB, MOOYIOBaHUX Ha
aNTOPUTMAaX 3a3HAYCHUX BHIIE TEXHOJIOTiH. Ha ChOoroHilIHINi A€HB, CHCTEMH aKTHBHO
BUKOPHUCTOBYIOThCS I Oi3HeC 3a7ad Ta 3a0e3MeuyyroTh 3HA4YHE MiABUIIECHHS
e PeKTUBHOCTI PO3BUTKY Oi3HECY.

[IpoBOaUTHCS OTJISA OCHOBHUX KPUTHYHMX MOMEHTIB, SIKI HETaTUBHO BIUIMBAIOTH Ha
piBEHb TOYHOCTI CY4aCHHX CHCTEM OI[IHKM TOHAJILHOCTI TEKCTYy. Y WX HaIpsMKax
AKTHUBHO TIPOBOJIATHCSA JOCHIAHUIIBKI pOOOTH, OJHAK, y MOBHOMY o00cCs31 HaaHi
poOJIEMHU JIOC] JTUIIAIOTHCS HE BUPIIIICHUMH.

Byno mpoBeneHo mociikeHHS POOOTH CEPBICIB OIIHKM TOHAJIBHOCTI TEKCTY, SIKi
IpeACTaBJICHI Ha ChOT'OHINIHIN IEHb ITUPOKOMY 3arajly JUIsl BUpilIeHHs O13HeC-1IUIeH.
e mo3Bommio mobauntu ehHEKTUBHICTH TMPEJACTABICHUX CHUCTEM Ta OILIHUTH
KOPPEKTHICTH iX poOOTH y peaTbHUX YMOBAX.

B posnimi Oyino mpoananmizoBaHO MpoOJeMaTHKY 3adadi BH3HAUCHHS TOHAJIBHOCTI
TEKCTY Ta MPOBEJICHO aHAJII3 ICHYIOUHX JaTaceTiB.

Jlns mpoBeACHHS IOCHIIKEHHS BHKOpUCTOByBatucs momenb Google’s BERT rta
610mioreka Keras,

[lomepenHb0 HaBUEHI TPENCTABICHHS Oyl KOHTEKCTHO-BUIBHUMH, a KOHTEKCTHI
MOTaHHs OyJIM JBOHANpPAaBICHUMH. KOHTEKCTHI MOJIETi JO3BOJIMIA CTBOPUTH €TUHE
"BOYyZOBYBaHHsI cJI0Ba", 1110 103BOJIMJIO CTBOPUTHU MIPEACTABIECHHS KOKHOIO CJIOBA, SIKE

0a3yeThCs HA IHIIMX CIIOBAaX Y PEUCHHI.
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B tperbomy po3auil pO3rIASHYTO ApXITEKTYpY CUCTEMU BH3HAYEHHS TOHAJIBHOCTI
TEKCTIB YKPAaiHCBKOIO MOBOIO, SIKa CKJIaJAa€ThCA 3 KOMIIOHEHTIB pO3pOOKH, TaKUX SIK
MOJyJb 300py Ta MIATOTOBKH JaHUX, MOJYJb BEKTOpPHU3AIllli TEKCTY, MOJIYJb
kjacudikamii TOHAIbHOCTI, MOAYJIb Bi3yalli3allii pe3yJbTaTiB.

[IpoBeneno anamiz poOOTH PO3POOJIEHOT CHUCTEMM aHali3y TOHAJbHOCTI TEKCTY
YKpaiHChKOIO MOBOIO, B SIKOMY OylIM MpoaHali30BaHl pe3ylbTaTH TECTyBaHHS,
BU3HAYEHO CTYIMiHb TOYHOCTI Ta €()EKTUBHOCTI CUCTEMHU.

Ornrca”o mpoilec HaBYaHHS MOJIENi, Y SKOMY PO3IVISTHYTO OCOOJMBOCTI BiAOOpY Ta
MiATOTOBKYU JAHUX JJIsl HAaBYaHHS, TOOY0BY MOJIeNi Ta ii ONTUMI3aIlilo.

Ha ocHOB1 po3rsiHyTUX pe3yJbTaTiB MOKHAa 3pOOMTH BUCHOBOK MpPO T€, IO
po3polbiieHa cucTeMa aHajli3y TOHAJbHOCTI TEKCTYy YKpaiHChKOIO MOBOIO €
e(EeKTUBHUM IHCTPYMEHTOM JJIsi BHU3HAYEHHS €MOLIMHOIO BIATYKY KOPHUCThYBadiB.
BaxxmBUM acreKkToM € Te, 10 CUCTeMa Ma€ MOTEHINa JUTsl TTOJaJIbIIOro PO3BUTKY Ta
BJIOCKOHAJICHHS B KOHTEKCTI OOpOOKHM TMpUPOJHOI MOBHU Ta 1H(OpPMAIIHHUX

TEXHOJIOT1H.
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JlomaTok A

[Mporpamuuii ko1 popmyBanus html-ctopiHku 3 pe3ynbTaTaMmu aHaizy

TOHAJIBHOCTI TEKCTY

<style>
@import
url(’https://fonts.googleapis.com/css2?family=Montserrat:wght@400;600&displa
y=swap’);
body {
font-family: 'Montserrat', sans-serif;

¥
Jutton{

background-color: #04AB51;
}
Jbutton:hover{
background-color: #037538;
¥

</style>

<div style="

height: 100vh;

display: grid;

align-content: center;

justify-content: center;

">

<div style="

border-radius: 30px;

background-color: lightgrey;
82



overflow: clip;
">
<div style="
display: flex;
gap: 16px;
">
<div style="
padding: 16px;
">
<h1 style="font-size: 48px;">Bsexirs Biaryk:</h1>
<form method=post>
<input style="
background-color: #c58585;
padding: 10px 24px;
margin: 32px 8px;
font-size: 24px;
color: white;
border: 0;
border-radius: 30px;
" type=text name=text>
<br>
<input class="button" style="
margin: 10px;
padding: 10px 64px;
font-size: 24px;
border: 0;
border-radius: 30px;
" type=submit value=Upload>
</form>

</div>
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<div style="
background-color:lightslategrey;
padding: 24px;
">
<div>
<span style="
font-size: 36px;
">
{% if response==1 %}
[Iporno3oBaHuii BIATYK:
{% endif %}
</span>
<p style="font-size:36px">{{ result }}</p>

</div>

<div>
{% if response==1 %}
<p style="font-size:36px">Binryk:</p>
<p style="font-size:24px">{{ review }}</p>
<p style="font-size:36px; display: none;">Ilepexnan.</p>
<p style="font-size:24px; display: none;">{{ translated }}</p>
{% endif %}

</div>

</div>

</div>
</div>

</div>
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	MVC (Model-View-Contoller) – паттерн веб програмування. Складається з моделі сутності, візуального представлення та контроллеру виконання логіки;
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	Вступ
	Актуальність теми. Сучасний рівень розвитку інформаційних технологій зумовлює високу конкуренцію на ринку ІТ продуктів і послуг, а також змушує фірми-розробники автоматизовувати практично усі бізнес-процеси. Наявність великої кількості даних та широке...
	Ця робота важлива для розвитку електронної комерції та покращення якості обслуговування споживачів. Аналіз тональності відгуків може допомогти виробникам та продавцям зрозуміти переваги та недоліки їхніх продуктів, а також виявити та вирішити проблеми...
	Крім того, це дослідження сприяє розвитку методів обробки природної мови та аналізу тексту в українській мові. Враховуючи унікальні особливості української мови, розробка системи визначення тональності відгуків є актуальною завданням для забезпечення ...
	Серед найбільш цікавих і популярних методів визначення тональності тексту в українській мові є:
	1. Метод машинного навчання з використанням нейронних мереж. Використання нейронних мереж дозволяє побудувати модель, яка автоматично визначає тональність тексту на основі великої кількості навчальних прикладів. Такі моделі можуть враховувати контекст...
	2. Метод аналізу словникової тональності. Цей метод використовує словники, де кожному слову присвоєна відповідна емоційна оцінка (позитивна, негативна або нейтральна). Аналізуючи сукупність слів у тексті, можна визначити загальну тональність шляхом пі...
	3. Метод використання машинного перекладу. Цей підхід полягає в перекладі україномовного тексту на англійську або іншу мову, а потім використанні методів аналізу тональності, які розроблені для цільової мови. Після цього, результати можуть бути переве...
	4. Метод використання статистичних моделей. Цей підхід базується на статистичних методах та алгоритмах, які використовуються для аналізу тексту. Він використовує різні статистичні метрики, щоб визначити ймовірність позитивної, негативної або нейтральн...
	Ці методи представляють лише деякі з можливих підходів до визначення тональності тексту в українській мові. Комбінація цих методів або розробка нових підходів може привести до ще більш точного та ефективного аналізу тональності українських текстів.
	Програмний модуль сентиментального аналізу тональності україномовних відгуків на віртуальному торговельному майданчику надає деякі переваги для електронної комерції:
	1. Отримання інформації про сприйняття товарів або послуг: модуль дозволяє аналізувати тон та настрій україномовних відгуків користувачів про товари або послуги на віртуальному торговельному майданчику. Це дозволяє компаніям отримувати інформацію про ...
	2. Виявлення проблем та покращення якості: модуль допомагає виявляти негативні відгуки та проблеми, з якими зіштовхуються користувачі. Це дозволяє компаніям оперативно реагувати на незадоволення споживачів та вносити необхідні зміни для покращення яко...
	3. Покращення обслуговування клієнтів: за допомогою модуля компанії можуть аналізувати позитивні відгуки та розуміти, які аспекти їхнього бізнесу особливо сподобалися клієнтам. Це дозволяє вдосконалювати обслуговування та надавати більш індивідуальний...
	4. Розробка маркетингових стратегій: модуль допомагає збирати важливі дані про настрій та ставлення споживачів до конкретних продуктів або послуг. Це дозволяє компаніям адаптувати свої маркетингові стратегії, виходячи з потреб та вподобань своїх клієн...
	Загалом, програмний модуль сентиментального аналізу тональності україномовних відгуків надає електронній комерції цінну інформацію про сприйняття продуктів або послуг споживачами, допомагає виявляти проблеми та покращувати якість, підвищує задоволення...
	Дослідженню методів аналізу тональності і класифікації текстової інформації присвячено ряд наукових робіт як українських, так і закордонних вчених, зокрема Дж. Мак-Кіна, Г. Болла, Д. Холла, Г. Ланса, У. Уільямсона, Н. Джардайна, Є.М. Бравермана, А.А. ...
	На сьогодні розроблено багато методів для вирішення задач щодо визначення тональності тексту. Однак, ефективність їх застосування залежить від природи вхідних даних, області та способів використання. Обґрунтування і розробка методу визначення тонально...
	Метою роботи є дослідження методів і засобів визначення тональності текстової інформації для вдосконалення комп’ютерних систем.
	Для досягнення вказаної мети в роботі поставлено наступні задачі:
	‒ аналіз наукових праць і практик реалізації методів і засобів виявлення та аналізу тональності текстової інформації;
	‒ аналіз особливостей опрацювання відгуків користувачів при вдосконаленні комп’ютерних систем;
	‒ обґрунтування інтелектуальних методів аналізу та визначення тональності у відгуках користувачів про комп’ютерні системи;
	‒ розробка інтелектуального методу виявлення тональності відгуків користувачів;
	‒ розробка програмного засобу виявлення та оцінювання тональності текстової інформації при супроводі комп’ютерних систем.
	Об’єкт дослідження: процес виявлення тональності текстової інформації.
	Предмет дослідження: методи і засоби виявлення та аналізу тональності текстової інформації.
	Методи дослідження. Для вирішення поставлених задач використано наступні методи: аналіз та узагальнення – при проведенні аналізу існуючих методів і засобів виявлення тональності текстової інформації; теорії імовірності та математичної статистики, маши...
	Розділ 1 Аналіз предметної області
	1.1 Аналіз методів визначення тональності текстів
	Аналіз тональності тексту (сентимент-аналіз, англ. Sentiment analysis, англ. Opinion mining) – це процес виявлення та визначення емоційної валентності текстового матеріалу, зокрема, визначення позитивної, негативної або нейтральної емоційної оцінки, я...
	Аналіз тональності тексту може застосовуватися в різних галузях, включаючи соціальні медіа, маркетинг, відгуки споживачів, політичний аналіз та інші сфери, де важливо розуміти, як сприймається інформація аудиторією. Цей процес може здійснюватися як за...
	Аналіз сентиментів може бути змодельований як проблема класифікації, де метою є визначення тональності тексту та його призначення до певного класу – позитивного, негативного або нейтрального.
	У рамках класифікації, модель сентимент-аналізу отримує на вхід текст і повинна прийняти рішення про його тональність. Вона може використовувати різні підходи, такі як машинне навчання або статистичні методи, для розподілу текстів до відповідних класі...
	У процесі моделювання проблеми класифікації аналізу сентиментів, можуть використовуватися різноманітні підходи, такі як навчання з учителем або навчання без учителя. При навчанні з учителем, модель використовує набір навчальних даних, де кожен текст м...
	Крім того, можуть використовуватися методи векторизації тексту, де текст перетворюється на числовий вектор, що відображає його особливості та зміст.
	Це дозволяє моделі аналізувати та розрізняти різні аспекти тексту, такі як слова, фрази або контекстуальні залежності, для здійснення більш точного визначення тональності.
	Отже, моделювання проблеми класифікації дозволяє побудувати ефективні моделі аналізу сентиментів, які можуть автоматично визначати тональність текстів і використовуватися для різних задач, таких як моніторинг соціальних мереж, відгуків користувачів аб...
	Типи думок можуть впливати на тональність тексту, оскільки різні види думок можуть мати різну емоційну оцінку. Нижче наведено кілька типів думок та їх можливий вплив на тональність:
	1. Позитивні думки: Ці думки виражають задоволення, радість, захоплення або позитивне ставлення до чого-небудь. Вони можуть підвищувати позитивну тональність тексту і сприяти виникненню позитивних асоціацій.
	2. Негативні думки: Ці думки виражають незадоволення, роздратування, обурення або негативне ставлення до чого-небудь. Вони можуть знижувати загальну тональність тексту і створювати негативні асоціації.
	3. Нейтральні думки: Ці думки не виражають сильну емоційну оцінку і можуть бути безпосередньо пов'язані з фактами, об'єктивними спостереженнями або висловлюваннями без явного емоційного відтінку. Вони можуть мати незначний вплив на загальну тональніст...
	Важливо враховувати, що визначення тональності тексту є складним завданням і залежить від контексту, розуміння семантики та використаних методів аналізу. Однак, розпізнавання типів думок може допомогти розуміти, як емоційна оцінка впливає на загальну ...
	Визначення тональності відгуку в залежності від типу думок може залежати від підходів і методів, які використовуються для аналізу тексту. Декілька способів визначення тональності відгуку враховуючи типи думок [3]:
	1. Підхід на основі словника: Словниковий підхід включає створення словників або лексичних баз, де кожному слову призначається емоційна оцінка (позитивна, негативна або нейтральна). При аналізі відгуку, слова в тексті порівнюються зі словником, і їхня...
	2. Машинне навчання з учителем: В цьому підході, модель навчається на позначених даних, де кожен відгук має відповідну мітку класу (позитивний, негативний або нейтральний). Модель вивчає закономірності і зв'язки між текстовими ознаками і їхніми емоцій...
	3. Використання правил та шаблонів: Інший підхід полягає в розробці правил або шаблонів, які визначають типи думок і їх вплив на тональність. Наприклад, можуть бути встановлені правила, що описують, що певні типи думок (наприклад, позитивні фрази, нег...
	Ці підходи можуть бути використані окремо або комбіновано для визначення тональності відгуку, враховуючи типи думок. Важливо враховувати, що визначення типів думок та їх впливу на тональність може бути залежним від домену, мови та контексту, тому розр...
	1.2 Типи аналізу тональностей
	Сучасні програми для аналізу тональності тексту використовують різні типи аналізу для отримання більш точних та комплексних результатів. Деякі з них включають:
	1. Аналіз на рівні слова: в цьому типі аналізу програми оцінюють емоційну валентність окремих слів або фраз у тексті. Кожному слову або фразі присвоюється певна емоційна оцінка (позитивна, негативна або нейтральна). В результаті отримується сумарна ем...
	2. Аналіз на рівні речення: в цьому типі аналізу програми враховують структуру речень та взаємозв'язки між словами у тексті. Вони виявляють синтаксичні залежності та аналізують емоційну валентність речень, щоб визначити загальну тональність.
	3. Аналіз на рівні контексту: в цьому типі аналізу програми враховують контекст, в якому використовується текст. Вони розуміють семантичні зв'язки, залежності та асоціації між словами та фразами, що допомагає зрозуміти справжнє значення тексту та визн...
	4. Машинне навчання: багато програм для аналізу тональності використовують методи машинного навчання для побудови моделей, які навчаються на великому обсязі навчальних даних. Ці моделі визначають емоційну валентність тексту на основі вивчених залежнос...
	5. Глибинний аналіз: деякі програми використовують глибинний аналіз для аналізу тональності тексту. Це означає, що програми старанно вивчають текст на рівні смислу та семантики, а не просто враховують окремі слова або фрази. Вони використовують методи...
	Глибинний аналіз може включати використання методів, таких як синтаксичний аналіз, семантичний аналіз, аналіз залежностей та інші для отримання більш деталізованого розуміння тексту і визначення його емоційної валентності. Цей підхід дозволяє програма...
	Глибинний аналіз є більш складним та обчислювально витратним, але він може забезпечити більш докладну та розширену інформацію про емоційну валентність тексту, допомагаючи отримати більш глибоке розуміння реакції аудиторії та контекстуального значення ...
	У сучасних системах автоматичного визначення емоційної оцінки тексту досить поширеним підходом є використання одномірного емотивного простору [1]. Цей підхід базується на класифікації тексту за однією основною емоційною оцінкою, яка може бути позитивн...
	У такому одномірному емотивному просторі тексти класифікуються на дві категорії: позитивні та негативні. Позитивна оцінка відображає позитивні емоції, такі як радість, задоволення, захоплення, тоді як негативна оцінка відображає негативні емоції, такі...
	Одномірний емотивний простір використовується через свою простоту та легкість застосування. Він дозволяє швидко класифікувати тексти за загальним тоном, що дозволяє отримати загальне уявлення про емоційну валентність тексту.
	Однак, варто зазначити, що такий підхід не враховує всі відтінки та складнощі емоційної сфери. Він спрощує аналіз, але може бути обмежений в здатності визначати більш складні емоційні стани та субтільні відтінки в тексті.
	Найпоширеніші алгоритми для визначення емоційної оцінки тексту в одномірному емотивному просторі використовують методи машинного навчання, лексичні бази або комбінацію обох. Вони навчаються на позначених даних, де кожен текст має мітку позитивної або ...
	Можна класифікувати полярність документа по багатосмуговій шкалою, що було зроблено Пангом і Снайдером [2]. Панг і Снайдер розробили методологію класифікації полярності документа за допомогою багатосмугової шкали. Цей підхід дозволяє визначати не прос...
	Замість традиційного бінарного підходу до класифікації (позитивний або негативний), багатосмугова шкала дозволяє присвоїти документу значення від -5 до +5, де -5 відповідає найбільш негативній полярності, +5 – найбільш позитивній полярності, а 0 – ней...
	Цей підхід дозволяє деталізувати класифікацію і враховувати більш широкий спектр емоцій та відтінків, які можуть бути присутні у тексті. Наприклад, документ може мати значення +2, що вказує на помірну позитивну полярність, або -3, що вказує на помірну...
	Цей підхід знаходить застосування в різних областях, де точність і деталізація аналізу емоційної валентності є важливими, наприклад, в аналізі соціальних мереж, маркетингових дослідженнях, аналізі відгуків користувачів та інших сферах, де важливо отри...
	Інший дослідницький напрямок у сфері аналізу тексту – це ідентифікація суб'єктивності та об'єктивності текстів [4]. Цей напрямок спрямований на визначення ступеня суб'єктивності або об'єктивності висловлювань, що містяться у тексті.
	Суб'єктивність вказує на наявність емоційних, особистих, суб'єктивних оцінок або поглядів у тексті. Такі висловлювання можуть відображати особисті переконання, враження, думки або суб'єктивні оцінки автора. Наприклад, фраза "Цей фільм був дуже захоплю...
	З іншого боку, об'єктивність вказує на відсутність особистих оцінок, емоцій або суб'єктивних думок у тексті. Такі висловлювання зазвичай базуються на фактах, об'єктивних спостереженнях або наукових даних. Наприклад, фраза "За останні 10 років температ...
	Ідентифікація суб'єктивності/об'єктивності в тексті може здійснюватися за допомогою різних методів, включаючи машинне навчання, аналіз природної мови та використання лексичних баз або правил. Дані методи дозволяють виявити особливості семантики, лекси...
	Цей дослідницький напрямок має значення в різних областях, таких як медіааналітика, аналіз соціальних мереж, розпізнавання фейків, судові експертизи та інші, де розуміння суб'єктивності та об'єктивності тексту може мати важливе значення для вивчення п...
	Модель більш докладного аналізу називається аналізом на основі функції/аспекту (aspect-based sentiment analysis) і є підхідом до аналізу тональності тексту, який дозволяє докладніше розглянути відгуки або тексти, визначаючи емоційну оцінку для конкрет...
	У цій моделі текст розглядається як колекція речень або фраз, і для кожного аспекту або функції відгуку окремо визначається емоційна оцінка. Аспекти можуть бути пов'язані з різними аспектами продукту, послуги або сутності, які згадуються у тексті.
	Наприклад, при аналізі відгуку про смартфон можуть бути визначені такі аспекти як якість камери, продуктивність, дизайн, екран тощо. Для кожного з цих аспектів відгуку окремо визначається його емоційна оцінка, наприклад, позитивна, негативна або нейтр...
	Модель аналізу на основі функції/аспекту може використовувати методи машинного навчання, правилові системи або комбінацію обох для визначення емоційної оцінки для кожного аспекту. Для цього можуть використовуватися лексичні бази, словники, семантичні ...
	Аналіз на основі функції/аспекту дозволяє отримати більш деталізовану інформацію про емоційну оцінку для окремих аспектів або функцій, що допомагає користувачам отримати більш конкретну інформацію про те, як певні аспекти впливають на загальну емоційн...
	Існує багато видів аналізу настроїв, а інструменти аналізу тональності варіюються від систем, які зосереджуються на полярності (позитивні, негативні, нейтральні), до систем, які виявляють почуття і емоції (сердиті, щасливі, сумні тощо) або визначають ...
	1. Аналіз полярності: цей тип аналізу фокусується на визначенні полярності тексту, тобто визначенні, чи є відгук позитивним, негативним або нейтральним. Це основна форма аналізу тональності, де текст класифікується за основною емоційною оцінкою.
	2. Аналіз емоцій: цей тип аналізу спрямований на виявлення конкретних емоцій або почуттів, виражених у тексті. Він може розпізнавати такі емоції, як щастя, сум, радість, обурення, страх, подяка тощо. Такий аналіз надає більш глибоке розуміння емоційно...
	3. Аналіз намірів: цей тип аналізу спрямований на виявлення намірів, що містяться в тексті. Наприклад, визначення, чи є автор зацікавленим або не зацікавленим у певному питанні, продукті або послузі. Це дозволяє отримати інформацію про ставлення автор...
	4. Аналіз соціальних сигналів: цей тип аналізу використовує сигнали зі соціальних медіа, такі як лайки, коментарі, репости, для визначення загальної реакції аудиторії на певний вміст або подію. Він надає інформацію про популярність, прийняття або непр...
	5. Контекстуальний аналіз: цей тип аналізу враховує контекст, в якому використовується текст. Він враховує семантичні зв'язки, ідіоми, культурні нюанси та інші контекстуальні фактори, щоб краще розуміти справжнє значення і тональність тексту.
	Кожен з цих підходів має свої переваги і може використовуватися в залежності від конкретних потреб аналізу тональності тексту. Деякі системи можуть комбінувати різні методи для отримання більш комплексної та точної інформації про емоційну валентність ...
	Дрібнозернистий аналіз (fine-grained analysis) в контексті аналізу тональності тексту означає розподіл класифікації на більш деталізовані категорії або підкатегорії. Він передбачає розширення стандартних класифікаційних категорій (наприклад, позитивни...
	У дрібнозернистому аналізі можуть використовуватися класи, які відображають відтінки або нюанси емоцій. Наприклад, замість просто "позитивного" класу можуть використовуватися підкатегорії, такі як "дуже позитивний", "трохи позитивний", "легко позитивн...
	Дрібнозернистий аналіз дозволяє виражати більш точні емоційні нюанси та відтінки, які можуть бути присутні у тексті. Це особливо корисно, коли потрібно отримати детальну інформацію про сприйняття аудиторією, оцінки певних аспектів або відгуків. Дрібно...
	Деякі системи аналізу тональності також надають різні відтінки полярності, визначаючи, чи позитивні або негативні настрої асоціюються з певним почуттям. Це означає, що системи розрізняють не тільки загальну емоційну оцінку тексту, але й конкретні почу...
	Наприклад, система може визначити, що позитивний настрій в тексті асоціюється з почуттями радості, захоплення, задоволення або подяки. У той же час, негативний настрій може асоціюватися з почуттями обурення, суму, розчарування або гніву. Це дозволяє о...
	Цей підхід дає змогу краще розуміти відтінки емоцій та сприйняття, що може бути важливо в контексті аналізу відгуків, соціальних медіа, реклами та інших джерел інформації. Він дозволяє краще враховувати різноманітність людських емоцій та їхній контекс...
	Багатомовний аналіз настроїв може бути складним завданням з кількох причин. По-перше, існує велика мовна різноманітність, і кожна мова має свою унікальну лексику, граматику та культурні відтінки. Це вимагає розробки моделей та алгоритмів, які можуть п...
	Багатомовний аналіз настроїв вимагає обробки великого обсягу текстових даних з різних мов, що вимагає ефективних алгоритмів, потужних обчислювальних ресурсів та методів обробки масштабних даних для забезпечення швидкої та точної аналітики.
	Незважаючи на ці складнощі, багатомовний аналіз настроїв є важливим напрямком дослідження, оскільки дозволяє краще розуміти емоційні реакції людей в різних культурах та мовах і використовувати цю інформацію у різних сферах, включаючи соціальні медіа, ...
	1.3 Метрики аналізу тональностей текстів
	Метрики аналізу тональності текстів використовуються для оцінки результатів алгоритмів та моделей, що визначають тональність текстових документів. Основні метрики, що використовуються в такому контексті, включають:
	1. Точність (Accuracy): Ця метрика вимірює відсоток правильно класифікованих документів від загальної кількості документів. Вона вказує на загальну ефективність системи.
	2. Точність позитивного та негативного класів (Precision and Recall): Precision вимірює, який відсоток документів, визначених системою як позитивні (або негативні), є дійсно позитивними (або негативними). Recall вимірює, який відсоток фактично позитив...
	3. F-міра (F-measure): Це гармонічне середнє між точністю і повнотою. Вона використовується для більш об'єктивної оцінки систем, особливо коли точність і повнота мають різні значення.
	4. ROC-крива (Receiver Operating Characteristic curve) і AUC-ROC (Area Under the ROC Curve): ROC-крива відображає залежність між True Positive Rate (TPR) і False Positive Rate (FPR) для різних порогових значень класифікатора. AUC-ROC вимірює площу під...
	5. Матриця помилок (Confusion Matrix): Матриця помилок відображає кількість правильно і неправильно класифікованих документів для кожного класу. Вона дозволяє детально проаналізувати результати класифікації.
	Ці метрики допомагають оцінити ефективність систем аналізу тональності текстів і дозволяють порівнювати різні підходи та моделі на основі їх виконання. Зазвичай використовуються комбінації декількох метрик для більш повного оцінювання системи.
	1.4 Аналіз існуючих сервісів оцінки тональності тексту
	Для дослідження роботи існуючих сервісів оцінки тональності тексту, було проведено аналіз кількох популярних систем, що використовуються в сучасному контексті. Основними критеріями оцінки були точність, швидкодія, масштабованість та функціональні можл...
	Один з досліджених сервісів – Natural Language Processing API від Google Cloud, відомий своєю високою точністю та розширеними функціональними можливостями. Він забезпечує аналіз тональності тексту, виявлення ключових слів та іменованих сутностей, а та...
	Ще одним розглянутим сервісом є Microsoft Azure Text Analytics, який також пропонує аналіз тональності тексту, виявлення ключових фраз та мовний переклад. Він володіє високою швидкодією та масштабованістю, а також надає можливість роботи з текстом у б...
	Іншим сервісом, що було досліджено, є IBM Watson Natural Language Understanding. Цей сервіс надає можливість аналізувати тональність тексту, виявляти ключові поняття, ентітети та відносини між ними. Він також пропонує розпізнавання мови та переклад те...
	Усі досліджені сервіси виявилися ефективними і надійними у визначенні тональності тексту. Вони забезпечують широкі можливості для аналізу, а також підтримують роботу з різними мовами. Однак, варто зазначити, що точність і результати можуть варіюватися...
	Загальною висновкою з дослідження є те, що існують потужні сервіси оцінки тональності тексту, які можуть бути використані для різноманітних завдань, включаючи аналіз соціальних медіа, моніторинг брендів, відгуки користувачів та інші сфери. При виборі ...
	1.5  Постановка задачі
	Метою роботи є дослідження існуючих методів аналізу тональності текстів.
	Було поставлено наступні задачі для випускної кваліфікаційної роботи:
	1. Дослідити сучасний стан методів та технологій аналізу тональності тексту в українській мові.
	2. Розглянути різні підходи до аналізу тональності, включаючи правила-базований підхід, методи машинного навчання та глибинного навчання.
	3. Зробити огляд і порівняння існуючих систем та сервісів оцінки тональності тексту, які працюють з українською мовою.
	4. Вивчити основні проблеми, з якими стикаються сучасні системи оцінки тональності тексту в українській мові, такі як мовна різноманітність, культурні контексти та амбігвітність.
	5. Розробити програмний модуль сентиментального аналізу, який здатний визначати тональність україномовних текстів на основі навчаної моделі.
	6. Зібрати та підготувати відповідний набір даних для навчання та тестування моделі аналізу тональності.
	7. Навчити модель, використовуючи підготовлені дані, для досягнення оптимальної точності та надійності визначення тональності.
	8. Провести експериментальне порівняння розробленого програмного модуля з існуючими системами оцінки тональності в українській мові.
	9. Оцінити результати експерименту та провести аналіз переваг та обмежень розробленого модуля.
	10. Зробити висновки щодо ефективності та можливих напрямків подальшого розвитку аналізу тональності тексту в українській мові.
	Ці задачі спрямовані на дослідження сучасних підходів та технологій аналізу тональності тексту, розробку програмного модуля для визначення тональності україномовних текстів, а також на експериментальне порівняння та оцінку результатів. Це дозволить зр...
	Також в рамках дослідження буде розроблено веб-додаток, який надасть користувачам можливість використовувати сервіс оцінки тональності тексту. Додаток буде мати наступні можливості:
	1. Введення тексту: Користувачі зможуть ввести текст, який вони бажають проаналізувати на тональність. Це може бути відгук про товар, коментар до новини або будь-який інший текст.
	2. Аналіз тональності: Після введення тексту, додаток буде застосовувати розроблену модель аналізу тональності для визначення позитивної, негативної або нейтральної тональності тексту. Результат аналізу буде відображений користувачеві.
	3. Візуалізація результатів: Додаток буде надавати графічну візуалізацію результатів аналізу, наприклад, за допомогою діаграм або кольорових позначок, що допоможе користувачеві зрозуміти тональність тексту на перший погляд.
	4. Збереження та відстеження історії: Користувачі зможуть зберігати результати аналізу та відстежувати їх історію. Це дозволить повертатись до попередніх аналізів та порівнювати результати.
	5. Можливість налаштування: Додаток може надати користувачам можливість налаштувати параметри аналізу, наприклад, вибрати конкретну модель або встановити власні параметри.
	6. Інтеграція з іншими сервісами: Веб-додаток може мати можливість інтеграції з іншими сервісами або платформами, такими як соціальні мережі або електронна комерція, щоб користувачі могли використовувати аналіз тональності для своїх потреб.
	Цей веб-додаток буде надавати користувачам зручний і простий спосіб отримати аналіз тональності тексту та зробити об'єктивні висновки на основі результатів.
	Висновки до розділу 1
	У даному розділі проведено аналіз сучасного стану проблеми оцінки тональності текстів і поставлені задачі для дослідження сервісів оцінки текстової інформації. Досліджено напрями обробки природньої мови та її підвиду – оцінку тональності тексту. Оглян...
	Проведено огляд основних критичних моментів, які негативно впливають на рівень точності сучасних систем оцінки тональності тексту. У цих напрямках активно проводяться дослідницькі роботи, але проблеми цілком ще не вирішені.
	Проведено дослідження роботи сервісів оцінки тональності тексту, які широко представлені на сьогоднішній день для досягнення бізнес-цілей. Це дозволило оцінити ефективність представлених систем і оцінити їх коректність у реальних умовах.
	За результатами проведеного аналізу було поставлено задачі задачі для випускної кваліфікаційної роботи та визначено основний напрямок використання додатку для визначення тональності україномовних відгуків.
	РОЗДІЛ 2 ПРОБЛЕМАТИКА ЗАДАЧ ВИЗНАЧЕННЯ ТОНАЛЬНОСТІ ТЕКСТУ ТА АНАЛІЗ РОЗРОБЛЕНИХ ДАТАСЕТІВ І МЕТОДІВ
	2.1 Проблематика задач, які вирішуються сервісами оцінки тональності тексту
	Проблематика, яку вирішують сервіси оцінки тональності тексту, включає низку важливих задач і викликів, пов'язаних з аналізом та інтерпретацією тональності текстової інформації. Основні проблеми включають наступне:
	1. Семантична амбігвітність: текст має складну структуру і може містити багато різних значень та інтерпретацій. Проблема полягає в тому, що одне й те саме слово або фраза може мати різний смисл залежно від контексту. Наприклад, слово "хороший" може ма...
	2. Мовна різноманітність: мовна різноманітність становить виклик для систем оцінки тональності, оскільки різні мови мають свою синтаксичну та семантичну структуру. Врахування особливостей конкретної мови, такої як українська, вимагає розробки специфіч...
	3. Обробка великого обсягу даних: з ростом кількості текстових даних, які генеруються щодня, виникає потреба в ефективних алгоритмах із масштабованістю для швидкої та точної обробки цих даних. Аналіз тональності тексту повинен бути здатний працювати з...
	4. Врахування контексту: однією з важливих проблем є врахування контексту при визначенні тональності тексту. Значення та інтерпретація тексту можуть змінюватись залежно від контексту, включаючи специфічні ситуації, культурні особливості та індивідуаль...
	5. Розрізнення між суб'єктивністю та об'єктивністю: оцінка тональності тексту пов'язана з розрізненням між суб'єктивними висловлюваннями, що відображають особисту думку або емоції, та об'єктивними фактами. Важливо розробляти алгоритми, які здатні відр...
	6. Нерівномірний розподіл тональностей: текстові дані можуть мати нерівномірний розподіл тональностей, де більшість текстів можуть бути нейтральними, а лише невелика частка містить позитивну або негативну тональність. Ефективні методи повинні бути зда...
	Ці проблеми створюють виклики для розробників сервісів оцінки тональності тексту, і їх вирішення вимагає досліджень, розробки нових алгоритмів та моделей, а також збільшення обсягу та якості текстових даних для навчання та валідації.
	2.1.1 Можливості використання аналізу тональності тексту
	Аналіз тональності тексту відкриває широкі можливості в різних сферах застосування. Ось детальний огляд можливостей використання аналізу тональності тексту:
	1. Соціальні медіа моніторинг: аналіз тональності тексту дозволяє відстежувати та аналізувати відгуки, коментарі та думки користувачів в соціальних медіа. Це допомагає компаніям відстежувати свою репутацію, виявляти негативні відгуки та проблеми, а та...
	2. Клієнтський сервіс та підтримка: аналіз тональності тексту дозволяє компаніям відстежувати задоволеність клієнтів, виявляти проблеми та пропозиції, а також швидко реагувати на них. Це допомагає покращувати якість обслуговування та забезпечувати зад...
	3. Маркетинг та реклама: Аналіз тональності тексту дозволяє оцінити ефективність рекламних кампаній, виявляти потенційні проблеми зі сприйняттям повідомлень, а також виявляти ключові слова та теми, які найбільше впливають на сприйняття цільової аудито...
	4. Фінансовий аналіз: аналіз тональності тексту може бути використаний для моніторингу фінансових новин та прогнозування ринкової поведінки. Він допомагає виявити ключові фактори, що впливають на ціни акцій, валютні курси та інші фінансові показники.
	5. Публічна думка та політичний аналіз: аналіз тональності тексту може бути використаний для вимірювання публічної думки щодо політичних подій, виборів, законодавчих ініціатив та інших суспільно важливих питань. Це допомагає політикам та аналітикам ро...
	6. Моніторинг конкурентів: аналіз тональності тексту дозволяє відстежувати та аналізувати відгуки про конкурентів та їх продукти. Це допомагає виявляти сильні та слабкі сторони конкурентів, а також знаходити можливості для покращення власних продуктів...
	Це лише декілька прикладів можливостей використання аналізу тональності тексту. За допомогою цього аналітичного інструменту можна отримати цінну інформацію, яка допомагає у прийнятті рішень, вдосконаленні продуктів та послуг, а також покращенні спілку...
	1. Можливості використання аналізу тональності тексту в задачі розвитку бренду
	Аналіз тональності тексту має значний потенціал для використання в задачах розвитку бренду. Детальніше розглянемо можливості використання аналізу тональності тексту в цьому контексті:
	1. Моніторинг репутації бренду: аналіз тональності тексту дозволяє відстежувати та аналізувати відгуки, коментарі, повідомлення у соціальних медіа та інших джерелах про ваш бренд. Це допомагає виявляти негативні відгуки та проблеми, а також визначати ...
	2. Аналіз конкурентів: аналіз тональності тексту дозволяє відстежувати та аналізувати відгуки, коментарі та повідомлення про конкурентів. Це допомагає виявити переваги та недоліки конкурентів, а також знайти можливості для покращення власного бренду. ...
	3. Кампанії управління репутацією: аналіз тональності тексту може бути використаний для виявлення позитивних та негативних відгуків про бренд у реальному часі. Це дозволяє реагувати на негативні ситуації та проблеми швидко і ефективно. Крім того, анал...
	4. Виявлення тенденцій та потреб клієнтів: аналіз тональності тексту допомагає виявити тенденції, настрої та потреби клієнтів, враховуючи їх відгуки та коментарі. Це дозволяє адаптувати продукти, послуги та маркетингові стратегії під вимоги та очікува...
	5. Ефективність рекламних кампаній: аналіз тональності тексту може бути використаний для оцінки ефективності рекламних кампаній. Шляхом аналізу відгуків та реакцій на рекламу, можна зрозуміти, які елементи та повідомлення сприймаються позитивно, а які...
	6. Оцінка задоволеності клієнтів: аналіз тональності тексту може бути використаний для вимірювання та оцінки задоволеності клієнтів. Відгуки та коментарі допомагають зрозуміти, як клієнти сприймають продукти, послуги та взаємодію з брендом. Це дозволя...
	Рисунок 2.1 – Аналіз настроїв за сезонами серіалу [27]
	2. Можливості використання аналізу тональності тексту в  Задачі досліждення ринку
	Аналіз тональності тексту має значний потенціал для використання в задачах дослідження ринку. Детальніше розглянемо можливості використання аналізу тональності тексту в цьому контексті:
	1. Виявлення сегментів ринку: аналіз тональності тексту дозволяє виявити різні сегменти ринку та їх настрої. Він допомагає визначити, які групи клієнтів позитивно або негативно реагують на певний продукт або послугу. Це дозволяє компаніям налаштувати ...
	2. Оцінка конкурентної ситуації: аналіз тональності тексту допомагає оцінити сприйняття конкурентів на ринку. Він дозволяє виявити, які конкуренти отримують позитивні або негативні відгуки, як їх продукти або послуги сприймаються ринком. Це дозволяє з...
	3. Виявлення потреб ринку: аналіз тональності тексту допомагає виявити потреби та побажання ринку. Він дозволяє виявити ключові слова, фрази та теми, які зустрічаються найчастіше в позитивних або негативних відгуках. Це допомагає компаніям адаптувати ...
	4. Визначення маркетингових трендів: аналіз тональності тексту дозволяє виявити маркетингові тренди та популярні теми серед споживачів. Він допомагає визначити, які продукти, послуги або концепції отримують більше позитивних відгуків та підтримки. Це ...
	5. Моніторинг маркетингових кампаній: аналіз тональності тексту дозволяє оцінювати ефективність маркетингових кампаній та промо-акцій. Він допомагає вимірювати реакцію споживачів на рекламні повідомлення та акції, виявляти негативні аспекти або потенц...
	Застосування аналізу тональності тексту в задачах дослідження ринку дозволяє компаніям краще розуміти споживачів, виявляти можливості для покращення продукції та маркетингових стратегій, а також підвищувати задоволеність та лояльність клієнтів. Так в ...
	Рисунок 2.2 – Аналіз тональності інформаційних джерел про авіакомпанію [28]
	3. Можливості використання аналізу тональності тексту в задачі аналізу конкурентів
	Аналіз тональності тексту надає розширені можливості для використання в задачах аналізу конкурентів. Детальніше розглянемо ці можливості:
	1. Відстеження реакції на продукти та послуги конкурентів: Аналіз тональності тексту дозволяє відстежувати та аналізувати відгуки, відгуки користувачів та інші текстові матеріали, що стосуються продуктів та послуг конкурентів. Це дозволяє отримати інф...
	2. Визначення конкурентного позиціонування: Аналіз тональності тексту дозволяє оцінювати сприйняття та увагу, що приділяється конкурентам у порівнянні з власним брендом. Він допомагає виявити, як конкуренти сприймаються ринком, їхні сильні та слабкі с...
	3. Моніторинг маркетингових активностей конкурентів: Аналіз тональності тексту дозволяє виявити та оцінити маркетингові активності конкурентів, включаючи рекламні кампанії, акції та промо-заходи. Це допомагає відстежувати реакцію ринку на активності к...
	4. Виявлення нових можливостей: Аналіз тональності тексту дозволяє виявити нові можливості на ринку, пов'язані зі змінами в сприйнятті конкурентів або реакцією ринку на їхні продукти та послуги. Це дозволяє компанії бути в курсі останніх тенденцій та ...
	Аналіз тональності тексту є потужним інструментом для аналізу конкурентного середовища. Використовуючи його можливості, компанії можуть отримати цінні інсайти про своїх конкурентів, розробити ефективні стратегії конкурентного позиціонування та виявити...
	4. Можливості використання аналізу тональності тексту в Задачі аналізу продукту
	Аналіз тональності тексту має великий потенціал для використання в задачах аналізу продукту. Детальніше розглянемо можливості використання аналізу тональності тексту в цьому контексті:
	1. Оцінка задоволеності клієнтів: аналіз тональності тексту дозволяє оцінити задоволеність клієнтів від певного продукту. Шляхом аналізу відгуків, коментарів та оцінок клієнтів, можна виявити позитивні та негативні аспекти продукту, проблеми та сильні...
	2. Виявлення та усунення проблем: аналіз тональності тексту допомагає виявити проблеми, які можуть виникати з продуктом. Негативні відгуки та коментарі клієнтів допомагають ідентифікувати недоліки, дефекти або проблеми з функціональністю продукту. Це ...
	3. Розробка стратегій вдосконалення продукту: Аналіз тональності тексту допомагає виявити побажання, пропозиції та ідеї клієнтів щодо поліпшення продукту. Позитивні відгуки та коментарі можуть містити цінні пропозиції, які допоможуть удосконалити прод...
	4. Моніторинг конкурентів: аналіз тональності тексту допомагає відстежувати реакцію ринку на продукти конкурентів. Шляхом аналізу відгуків і коментарів клієнтів про продукти конкурентів можна зрозуміти, як вони сприймаються ринком і які їхні сильні та...
	5. Прогнозування попиту: аналіз тональності тексту допомагає в прогнозуванні попиту на певний продукт. Шляхом аналізу відгуків та коментарів клієнтів можна оцінити, як позитивно або негативно сприймається продукт на ринку, що може свідчити про потенці...
	Використання аналізу тональності тексту в задачах аналізу продукту допомагає компаніям отримувати цінні інсайти щодо задоволеності клієнтів, виявляти проблеми та можливості для вдосконалення продукту, моніторити конкурентів та прогнозувати попит на ри...
	5. Можливості використання аналізу тональності тексту в Задачі аналізу настрою персоналу
	Аналіз тональності тексту має значний потенціал для використання в задачах аналізу настрою персоналу. Розглянемо детальніше можливості використання аналізу тональності тексту в цьому контексті:
	1. Виявлення загального настрою: аналіз тональності тексту дозволяє виявити загальний настрій співробітників на основі їхніх письмових відгуків, коментарів або повідомлень. Це дозволяє оцінити загальну задоволеність та ставлення персоналу до роботи і ...
	2. Виявлення проблем та конфліктів: аналіз тональності тексту допомагає виявити проблеми, конфлікти або негативні аспекти в настрої персоналу. Негативні відгуки, коментарі або повідомлення можуть вказувати на проблеми в робочому середовищі, конфлікти ...
	3. Оцінка емоційного стану: аналіз тональності тексту може допомогти в оцінці емоційного стану персоналу. Відгуки, коментарі та повідомлення можуть відображати різні емоції, такі як радість, розчарування, стрес, задоволення тощо. Розуміння емоційного ...
	4. Виявлення позитивних аспектів та мотивації: аналіз тональності тексту дозволяє виявити позитивні аспекти і мотивацію персоналу. Позитивні відгуки, коментарі або повідомлення можуть свідчити про задоволеність роботою, сприятливі умови або високий рі...
	Використання аналізу тональності тексту в задачах аналізу настрою персоналу дозволяє компаніям отримати глибокі інсайти щодо настрою, задоволеності та емоційного стану персоналу. Це допомагає покращувати робоче середовище, забезпечувати задоволеність ...
	2.1.2 Визначення основних проблемних задач сучасних сервісів оцінки тональності тестів
	Визначення проблематики сучасних сервісів оцінки тональності текстів включає наступні аспекти:
	1. Проблема виявлення сарказму: Сарказм є складним елементом комунікації, де семантичне значення висловлювання протилежне його літеральному значенню. Для багатьох сервісів оцінки тональності тексту виявлення сарказму є викликом. Це пов'язано з необхід...
	Чотири  типи  сарказму Елізабет  Кемп [30]:  пропозиційний  ("Це  виглядає  як ідеальний план!"), Вбудований ("я люблю, коли мене ігнорують"), "префікс" ("Як ті хлопці вірять слову, яке вони говорять") і невербальні "(знизує плечима) Насправді дуже ко...
	2. Проблема виявлення заперечень: Заперечення в тексті можуть змінювати його семантичне значення та тон. Розпізнавання заперечень є важливим в контексті аналізу тональності, оскільки вони можуть викликати протилежну реакцію у споживачів. Виявлення зап...
	Рисунок 2.3 – Приклади сарказму
	3. Проблема неоднозначності слів: Багатозначні слова є ще однією складністю при аналізі тональності тексту. Одне й те ж слово може мати різні значення в залежності від контексту. Наприклад, слово "гарячий" може мати позитивне значення у зв'язку з їжею...
	4. Проблема багатополярності: Багатополярність відображає наявність кількох тональних аспектів у тексті. Текст може мати одночасно позитивні, негативні та нейтральні відгуки або оцінки. Деякі сервіси оцінки тональності можуть бути обмежені в розпізнав...
	Визначення цих проблем допомагає усвідомити складнощі, з якими стикаються сервіси оцінки тональності тексту та відповідні розділи досліджуваної роботи будуть присвячені розробці методів та алгоритмів, які зможуть вирішити ці проблеми та покращити точн...
	2.2 Аналіз обраних для дослідження методів
	2.2.1 Згорткові нейронні мережі
	Згорткова нейронна мережа (convolutional neural network, CNN) – це класс нейронних мереж глубокого навчання, що зазвичай використовується для аналізу зображень, відео, а також обробки природних мов [12]. Згорткова нейронна мережа є регуляризованною ве...
	Робота згорткової нейронної мережі зазвичай є переходом від конкретних особливестей вхідних даних до більш абстрактних деталей, і далі до ще більш абстрактних деталей, доходячи до виділення понять високого рівня. Мережа є самоналаштованною і самостійн...
	Ознаки, які виробляє нейронна мережа, зазчивай є доволі складними для розуміння, тому у випадку, якщо система ігнорує якісь істотні ознаки, замість зміни змісту ознак рекомендується удосконалити структуру та архітектуру мережі.
	У звичайному перцептроні, який представляє собою повнозв'язну нейронну мережу, кожен нейрон пов'язаний з усіма нейронами попереднього шару, причому кожна зв'язок має свій персональний ваговий коефіцієнт [12].
	У згортковій нейронній мережі в операції згортки використовується лише обмежена матриця ваг невеликого розміру, яку «рухаються» по всьому оброблюваного шару (на самому початку – безпосередньо по вхідним даним), де формують після кожного зсуву сигнал а...
	Рисунок 2.4 – Типова архітектура згорткової нейронної мережі
	Тобто для різних нейронів вихідного шару використовуються одна і та ж сама матриця ваг, яку також часто називають ядром згортки. Її інтерпретують як графічне кодування якої-небудь ознаки, наприклад, наявність похилої лінії під певним кутом чи наявніст...
	Природно, в згортковій нейронній мережі набір ваг не один, а ціла гама, що кодує елементи вхідних даних (наприклад лінії і дуги під різними кутами для зображення).
	При цьому такі ядра згортки не закладаються дослідником заздалегідь, а формуються самостійно шляхом навчання мережі класичним методом зворотного поширення помилки.
	Прохід кожним набором ваг формує свій власний примірник карти ознак, роблячи нейронну мережу багатоканальної (багато незалежних карт ознак на одному шарі). Також слід зазначити, що при переборі шару матрицею ваг її пересувають зазвичай не на повний кр...
	Метод навчання з учителем (на маркованих даних) є одним з найбільш простих і популярних способів навчання моделей аналізу тональності тексту. Цей метод базується на використанні маркованих даних, де для кожного текстового прикладу відомо його очікуван...
	Один з основних методів навчання з учителем, що застосовується для аналізу тональності тексту, це метод зворотного поширення помилки (backpropagation) і його модифікації. Цей метод використовується для навчання нейронних мереж, які є популярними модел...
	Процес навчання з використанням методу зворотного поширення помилки включає такі кроки:
	1. Ініціалізація вагів: початкові ваги нейронної мережі встановлюються випадковим чином або за допомогою попереднього навчання.
	2. Пряме поширення: вхідні дані (текстові приклади) передаються через нейронну мережу, де вони проходять через шари нейронів і відповідні ваги.
	3. Обчислення помилки: для кожного прикладу обчислюється помилка між очікуваною та фактичною виходами мережі.
	4. Зворотнє поширення помилки: Помилка поширюється назад через мережу, і ваги оновлюються, щоб мінімізувати помилку.
	5. Оновлення ваг: за допомогою градієнтного спуску ваги нейронів оновлюються, залежно від розміру помилки.
	6. Повторення: кроки 2-5 повторюються для всього навчального набору даних до тих пір, поки помилка не буде достатньо мала або поки не буде досягнуто заданої точності.
	Цей метод може бути модифікований, наприклад, застосовуючи різні активаційні функції, регуляризацію для уникнення перенавчання або використання глибоких нейронних мереж для здатності до складних аналізування тексту.
	Метод навчання зворотного поширення помилки і його модифікації є ефективними і широко використовуваними способами навчання моделей аналізу тональності. Вони дозволяють моделі вчитися на основі маркованих даних та вирішувати завдання класифікації тонал...
	2.2.2 Рекурентна нейронна мережа – довга та короткочасна пам’ять
	Рекурентна нейронна мережа (Recurrent neural network; RNN) – клас нейронних мереж, в якому міжвузлові з’єднання утворюють направлену у часі послідовність (орієнтований граф) [14]. Завдяки цьому рекурентні нейронні мережі надають можливість опрацьовува...
	Рекурентні мережі, на відміну від багатошарових перцептронів, можуть використовувати свою внутрішню пам’ять для обробки послідовностей довільної довжини. Через це подібні нейронні мережі є широко застосовними в задачах розпізнавання тексту чи мови, а ...
	Найбільш розповсюдженими варіантами архітектури рекурентної нейронної мережі (RNN) для аналізу тональності тексту є:
	1. Проста RNN (Simple RNN): це базовий тип RNN, в якому кожен нейрон має зв'язки зі своїми попередніми стани. Вона може бути використана для аналізу послідовностей тексту, де кожен елемент в послідовності впливає на наступні.
	2. LSTM (Long Short-Term Memory): LSTM є вдосконаленим варіантом RNN, який вирішує проблему зникнення градієнту. Вона здатна зберігати та використовувати довгострокову залежність між елементами послідовності, що робить її ефективною для аналізу тональ...
	3. GRU (Gated Recurrent Unit): GRU є ще одним варіантом RNN, який розв'язує проблему зникнення градієнту. Вона має менше параметрів, ніж LSTM, що робить її швидшою у навчанні та використанні. GRU також здатна вирішувати проблему збереження довгостроко...
	4. Bidirectional RNN: це тип RNN, в якому інформація передається в обох напрямках – вперед і назад по послідовності тексту. Це дозволяє моделі враховувати контекст з обох сторін і поліпшує точність аналізу тональності.
	Ці варіанти архітектури рекурентних нейронних мереж є широко використовуваними в аналізі тональності тексту, оскільки вони здатні враховувати залежності між словами в послідовності та вирішувати завдання класифікації тональності з високою точністю.
	2.3 Функціональний аналіз програмного модуля сентиментального аналізу тональності відгуків
	Огляд систем сентиментального аналізу тональності відгуків дозволив побудувати дерево функцій для програмного модуля сентиментального аналізу тональності україномовних відгуків на віртуальному торговельному майданчику (рис. 2.5):
	1. Збір та передача даних:
	– Визначення джерел даних (наприклад, відгуки на платформі електронної комерції).
	– Збір відгуків та пов'язаної інформації, такої як рейтинги, дати, автори тощо.
	– Передача даних для подальшого аналізу.
	2. Обробка даних:
	2.1. Попередня обробка даних:
	– Токенізація: розбиття тексту на окремі токени (слова, фрази).
	– Прибирання зайвої інформації, такої як пунктуація, числа, спеціальні символи.
	Рисунок 2.5 – Дерево функцій програмного модуля сентиментального аналізу тональності відгуків
	– Лематизація або стемінг: зведення слів до їх базової форми.
	– Видалення стоп-слів: видалення загальних та непродуктивних слів, які не несуть значущої інформації (наприклад, "і", "у", "що").
	2.2. Аналіз тональності:
	– Використання лексичних ресурсів або словників, що містять позитивні та негативні слова та їхні ваги.
	– Використання методів машинного навчання, таких як класифікація, нейронні мережі або глибоке навчання, для визначення тональності тексту.
	– Врахування контексту та нюансів, які можуть впливати на оцінку тональності.
	3. Визначення показників та візуалізація результатів:
	3.1. Визначення показників:
	– Розрахунок загальної тональності відгуку на основі аналізу окремих слів та їхніх ваг.
	– Визначення категорій тональності, таких як позитивна, негативна або нейтральна.
	– Створення числових метрик, які відображають рівень тональності (наприклад, на шкалі від -1 до +1).
	3.2. Візуалізація результатів:
	– Відображення результатів аналізу у зручному для сприйняття вигляді, такому як графіки, діаграми чи таблиці.
	– Відмітка позитивних та негативних аспектів відгуку для більш детального аналізу.
	Діаграма IDEF0 (Integration Definition for Function Modeling) "ЯК БУДЕ" – це графічний інструмент, що використовується для моделювання функцій та їх взаємозв'язків у процесах або системах. Для створення діаграми "ЯК БУДЕ" використовуються блоки, стріл...
	Рисунок 2.6 – Діаграма «ЯК БУДЕ» для програмного модуля сентиментального аналізу тональності відгуків
	Описання діаграми IDEF0 "ЯК БУДЕ":
	1. Блоки (функції):
	– вхідні дані (дані, які вводяться у систему для аналізу);
	– аналіз тональності тексту (функція, що виконує аналіз тональності вхідних даних);
	– визначення показників (функція, що розраховує числові метрики та результати аналізу);
	– візуалізація результатів (функція, що створює графічне відображення результатів);
	– вихідні дані (дані, які виводяться з системи).
	2. Стрілки (зв'язки):
	– від вхідних даних до програмного модуля сентиментального аналізу тональності відгуків (вхідні дані передаються у функцію для подальшого аналізу).
	– від функції "Аналіз тональності тексту" до до програмного модуля сентиментального аналізу тональності відгуків (результати аналізу передаються для розрахунку метрик).
	– від функції до програмного модуля сентиментального аналізу тональності відгуків до функції "Візуалізація результатів" (метрики передаються для створення графічного відображення).
	Дані для діаграми IDEF0 "ЯК БУДЕ" можуть бути більш деталізовані або включати додаткові функції та зв'язки, залежно від потреб конкретної системи чи процесу, який моделюється.
	Декомпозиція процесів в форматі IDEF0 забезпечує більш детальне подання функцій та їх взаємозв'язків. Нижче наведена декомпозиція процесів, описаних вище, в форматі IDEF0:
	1. Функція: Вхідні дані
	1.1. Прийняття вхідних даних
	1.2. Перевірка формату та достовірності вхідних даних
	2. Функція: Аналіз тональності тексту
	2.1. Токенізація тексту
	2.2. Лематизація або стемінг слів
	2.3. Видалення стоп-слів
	2.4. Використання словникових або машинного навчання для визначення тональності
	2.5. Врахування контексту та нюансів
	3. Функція: Визначення показників
	3.1. Розрахунок загальної тональності
	3.2. Визначення категорій тональності
	3.3. Створення числових метрик
	4. Функція: Візуалізація результатів
	4.1. Підготовка даних для графічного відображення
	4.2. Створення графічного відображення результатів
	4.3. Передача графічного відображення для подальшого використання
	5. Функція: Вихідні дані
	5.1. Форматування вихідних даних
	5.2. Виведення вихідних даних
	Декомпозиція процесів у форматі IDEF0 дозволяє подробішо розглянути кожну функцію та встановити більш чіткі зв'язки між ними. Вона також дозволяє здійснити подальшу деталізацію кожної функції, якщо це необхідно.
	Висновки до розділу 2
	В розділі було проаналізовано проблематику задачі визначення тональності тексту та проведено аналіз існуючих датасетів.
	Для проведення дослідження буде використовуватися модель Google’s BERT.
	BERT – це метод попередньої підготовки мови, що означає, що тренується загальна модель "розуміння мови" на великому текстовому корпусі (наприклад, з Вікіпедії), а потім ця модель використовується для задач обробки природної мови,. BERT перевершує попе...
	У данному контексті характеристика «Без нагляду означає», що BERT навчався, використовуючи лише звичайний текст, що є важливим, оскільки величезна кількість звичайних текстових даних є загальнодоступною в Інтернеті багатьма мовами.
	Попередньо навчені представлення також можуть бути контекстно-вільними або контекстуальними, а контекстні подання можуть бути однонаправленими або двонаправленими. Контекстні моделі, такі як word2vec або GloVe, створюють єдине "вбудовування слова" для...
	Розділ 3 РОЗРОБКА СИСТЕМИ ВИЗНАЧЕННЯ ТОНАЛЬНОСТІ ТЕКСТІВ УКРАЇНСЬКОЮ МОВОЮ
	3.1. Архітектура системи та розгортання необхідних компонентів розробки
	Архітектура системи визначення тональності текстів українською мовою включає ряд додаткових модулів, які є необхідними для визначення тональності на рис. 3.1.
	Рисунок 3.1 – Архітектура комп’ютерної системи обробки текстової інформації для визначення тональності
	Для роботи модуля визначення тональності тексту модулів відносяться:
	– модуль визначення мови тексту;
	– модуль створення графу сутностей;
	– модуль розпізнавання іменованих сутностей;
	– модуль визначення тональності тексту.
	Модуль розпізнавання мови в контексті аналізу тональності тексту визначає мову, на якій написаний текст. Цей модуль є важливим етапом перед подальшим аналізом тональності, оскільки мова може впливати на правильне розуміння тексту та вибір відповідної ...
	Модуль створення графу сутностей відповідає за виявлення та виділення сутностей в тексті, таких як імена людей, організацій, місць тощо. Його завдання полягає у побудові структурованої репрезентації тексту, включаючи зв'язки між різними сутностями. Це...
	Модуль розпізнавання іменованих сутностей визначає та класифікує іменовані сутності в тексті, такі як імена осіб, організацій, місць тощо. Цей модуль використовує різні методи, включаючи правила, статистику або методи машинного навчання, для розпізнав...
	Ці модулі сприяють покращенню якості та точності визначення тональності тексту, надаючи більш повну та структуровану інформацію про сутності в тексті в межах визначеної мови.
	Модуль визначення тональності тексту: Цей модуль використовується для аналізу тональності тексту та визначення, чи є він позитивним, негативним або нейтральним. Він використовує методи машинного навчання, аналізу природної мови або статистики, щоб виз...
	Модуль формування web-сторінки не є прямо пов'язаним з аналізом тональності тексту, але через нього проходить представлення результатів аналізу у веб-інтерфейсі та взаємодія з користувачем.
	Модуль формування web-сторінки використовується для створення та відображення web-сторінок з результатами аналізу тональності тексту та введення фраз для перевірки. Цей модуль може бути корисним як для внутрішнього використання системи аналізу, так і ...
	Модуль навчання нейронної мережі (який входить в адміністративний модуль) використовується для тренування нейронної мережі, що використовується в системі аналізу тональності тексту. Його головна функція – навчити модель розпізнавати та класифікувати т...
	Під час навчання, модель аналізує навчальні дані, порівнює отримані результати з очікуваними виходами та вносить корективи до своїх вагових коефіцієнтів, щоб максимізувати точність класифікації.
	Модуль навчання нейронної мережі вимагає наявності навчальних даних, які складаються з текстових прикладів з позначеною тональністю. Модель навчається на цих даних, проходячи через ітерації навчання, в яких оновлюються параметри мережі, щоб зменшити п...
	Для розгортання системи встановлюємо середовище розробки:
	– Anaconda;
	– Anaconda Navigator.
	Anaconda Navigator – це графічний інтерфейс для управління пакетами та середовищами розробки Python, який постачається з дистрибутивом Anaconda. Це потужний інструмент для налаштування та управління середовищами виконання Python, який дозволяє розробн...
	Anaconda Navigator має простий та інтуїтивно зрозумілий інтерфейс користувача, що дозволяє користувачам легко переглядати, встановлювати та управляти пакетами Python. Він також має вбудовані інструменти для управління середовищами, такими як створення...
	Крім того, управління середовищами та пакетами виконується в зручному графічному інтерфейсі, що дозволяє користувачам швидко та легко виконувати різноманітні завдання, такі як налаштування проектів, створення віртуальних середовищ та встановлення бібл...
	Anaconda Navigator також має вбудовані інструменти для роботи з Jupyter Notebook, що дозволяє легко створювати та виконувати блокноти з кодом Python, ділитися ними з іншими користувачами та вивчати Python у зручному середовищі.
	Anaconda Navigator – це потужний та зручний інструмент для управління пакетами та середовищами розробки Python, що дозволяє користувачам швидко та ефективно налаштовувати та управляти своїми проектами Python.
	Створюємо нове середовище, для чого потрібно в Anaconda Navigator натиснути на клавішу імпорт та вибрати файл з розширенням .yaml, щоб встановити потрібні нам бібліотеки (рис. 3.2).
	Рисунок 3.2 – Налаштування проєкту в Anaconda Navigator
	Рисунок 3.3 – Вибір розміщення проєкту в Anaconda Navigator
	Рисунок 3.4 – Основний модуль проєкту в Anaconda Navigator
	Після встановлення бібліотек можна користуватись середовищем Python.
	Пояснення коду, за яким наша модель тренувалась:
	import sqlite3
	import pandas as pd
	import sklearn
	from sklearn.decomposition import NMF,LatentDirichletAllocation
	import numpy as np
	import matplotlib
	import matplotlib.pyplot as plt
	import seaborn as sns
	import re
	import warnings
	warnings.filterwarnings('ignore')
	print (pd.__version__)
	print (sklearn.__version__)
	print (np.__version__)
	print (matplotlib.__version__)
	print (sns.__version__)
	Цей фрагмент коду імпортує бібліотеки Python, які використовуються для роботи з базами даних SQLite, обробки даних з Pandas, машинного навчання з scikit-learn, обчислень з NumPy та візуалізації даних з Matplotlib та Seaborn. Також імпортується модуль ...
	У наступному рядку використовується метод filterwarnings з модуля warnings, щоб ігнорувати всі попередження.
	Потім виводяться версії бібліотек Pandas, scikit-learn, NumPy, Matplotlib та Seaborn.
	con=sqlite3.connect(r"archive/IMDB_Movies_2021.db")
	data=pd.read_sql_query("Select * from REVIEWS",con)
	Цей фрагмент коду використовує бібліотеку sqlite3 для підключення до бази даних SQLite за допомогою методу connect. Підключення зберігається у змінній con.
	Потім використовується метод read_sql_query з бібліотеки Pandas для виконання SQL-запиту до бази даних. Запит вибирає всі дані з таблиці REVIEWS та зберігає результат у змінній data (data.head()).
	Цей фрагмент коду використовує метод head з бібліотеки Pandas для виводу перших 5 рядків датафрейму data. Це зазвичай робиться для перевірки того, що дані були завантажені правильно та мають очікуваний формат.
	data.columns
	data.drop(['ID','AUTHOR'],inplace=True,axis=1)
	map=dict(zip(data.columns.values,data.columns.str.lower().values))
	data.rename(columns=map,inplace=True)
	data
	Цей фрагмент коду використовує властивість columns з бібліотеки Pandas для виводу назв стовпців датафрейму data.
	Потім використовується метод drop для видалення стовпців ID та AUTHOR з датафрейму. Параметр inplace=True означає, що зміни будуть застосовані безпосередньо до датафрейму data, а не до його копії. Параметр axis=1 означає, що видалення буде проводитись...
	У наступному рядку створюється словник map, який містить відображення з поточних назв стовпців на їх назви у нижньому регістрі. Це робиться за допомогою методу zip та методу str.lower з бібліотеки Pandas.
	Потім використовується метод rename для перейменування стовпців датафрейму згідно з словником map. Параметр inplace=True означає, що зміни будуть застосовані безпосередньо до датафрейму data, а не до його копії.
	У останньому рядку виводиться датафрейм data.
	data.isna().sum()
	ind=data.rating.isna()
	data_na=data.iloc[ind.values,:]
	data=data.iloc[~ind.values,:]#clean data
	Цей фрагмент коду використовує метод isna з бібліотеки Pandas для перевірки наявності пропущених значень у датафреймі data. Потім використовується метод sum для підрахунку кількості пропущених значень у кожному стовпці.
	У наступному рядку створюється змінна ind, яка містить логічний масив, що показує, чи є пропущене значення у стовпці rating.
	Потім використовується метод iloc для створення нового датафрейму data_na, який містить тільки ті рядки з датафрейму data, у яких є пропущене значення у стовпці rating.
	У наступному рядку використовується метод iloc для заміни датафрейму data на його версію без рядків, у яких є пропущене значення у стовпці rating. Це робиться за допомогою оператора ~, який інвертує логічний масив ind.values.
	def cleaning(x):
	x=str(x).lower()
	#strip away emojis
	emoji_pattern=re.compile("["
	u"\U0001F600-\U0001F64F"  # emoticons
	u"\U0001F300-\U0001F5FF"  # symbols & pictographs
	u"\U0001F680-\U0001F6FF"  # transport & map symbols
	u"\U0001F1E0-\U0001F1FF"  # flags (iOS)
	u"\U00002702-\U000027B0"
	u"\U000024C2-\U0001F251"
	"]+", flags=re.UNICODE)
	pattern=re.compile(r"[^A-Za-z]+")# strip numbers,symbols
	pattern1=re.compile(r"(?:\A| )[b-df-hj-np-tv-z]{2,}(?: |\Z)")#delete words with only consonants,for example tt or zzz
	pattern2=re.compile(r"\w*([^aeiou])\1{2,}[a-z]*")#delete words with more than 3 same and consecutive consonants
	pattern3=re.compile(r"\w*([aeiou])\1{2,}[a-z]*")#delete words with more than 3 same and consecutive vowel
	space_pattern=re.compile(" {2,}")#remove consecutives whitespaces char.
	x=emoji_pattern.sub(" ",x)
	x=pattern.sub(" ",x)
	x=pattern1.sub(" ",x)
	x=pattern2.sub(" ",x)
	x=pattern3.sub(" ",x)
	x=x.strip()
	return(x)
	data.title=data.title.apply(lambda x: cleaning(x))
	data.review=data.review.apply(lambda x: cleaning(x))
	Цей фрагмент коду визначає функцію cleaning, яка приймає один аргумент x. Функція призначена для очищення тексту від емодзі, символів, чисел та інших небажаних елементів.
	Спочатку аргумент x перетворюється у рядок та переводиться у нижній регістр.
	Потім створюється регулярний вираз emoji_pattern, який використовується для пошуку емодзі у тексті. Цей вираз містить декілька діапазонів Unicode-символів, які включають емодзі різних типів.
	Також створюються регулярні вирази pattern, pattern1, pattern2 та pattern3 для пошуку чисел, символів, слів з тільки приголосними буквами, слів з більше ніж 3 однаковими та послідовними приголосними буквами та слів з більше ніж 3 однаковими та послідо...
	У наступних рядках коду використовуються методи sub з модуля re для заміни знайдених елементів на пробіли. Наприклад, усі емодзі у тексті будуть замінені на пробіли.
	У останньому рядку коду використовується метод strip для видалення початкових та кінцевих пробілів у тексті.
	Запуск коду проводиться наступними командами:
	– файли .ipynb – запуск з python notebook;
	– файли .py – запуск з python та редагування звичайним редактором коду
	Запуск веб-інтерфейсу сайту проводиться за допомогою команди:
	наша директорія> python app.py
	Рисунок 3.5 – Команда запуску веб-інтерфейсу
	Після цього у нас завантажиться сайт за адресою http://localhost:5000
	Рисунок 3.6 – Формування сайту за визначеною адресою
	3.2. Аналіз роботи розробленої системи аналізу тональності тексту
	Застосунок при запуску має декілька параметрів: поле вводу тексту, та кнопка “Завантажити” (рис. 3.7).
	Рисунок 3.7 – Інтерфейс розробленої системи
	Якщо у поле (позначене червоним) не ввести значення та натиснути завантажити – виникне наступне повідомлення (рис. 3.8).
	Рисунок 3.8 – Обробка помилок в системі
	В іншому випадку, на основі текст відгуку отримаємо оцінку емоційного забарвлення відгуку (погано/задовільно/добре), яку можна замінити на більшу кількість оцінки забарвлення від 1 до 10 (дана властивість налаштовується у коді).
	Також будується переклад тексту, що зумовлено тим, що базові набори даних IMDB було взято з відкритих джерел і вони були англійською мовою, а вже потім проводилась локалізація (рис. 3.9).
	Рисунок 3.9 – Приклад роботи визначення тональності тексту
	Наступний фрагмент коду використовує бібліотеки Matplotlib та Seaborn для створення графіка, який візуалізує відношення тексту до того або іншого тонів.
	plt.style.use('ggplot')
	fig=plt.figure(figsize=(15,5))
	plt.subplot(121)
	sns.countplot(data.rating,palette=sns.color_palette('viridis'))
	plt.ylabel("Count")
	plt.xlabel("Rating")
	Спочатку використовується метод use з модуля style бібліотеки Matplotlib для встановлення стилю графіка на ggplot.
	Потім створюється нове полотно для графіка за допомогою методу figure з бібліотеки Matplotlib. Параметр figsize встановлює розмір полотна у дюймах.
	У наступному рядку використовується метод subplot для створення нового графіка у полотні. Параметри 121 означають, що графік буде розташований у першому рядку та першому стовпці сітки з одного рядка та двох стовпців.
	Потім використовується метод countplot з бібліотеки Seaborn для створення графіка кількості елементів у кожному класі стовпця rating датафрейму data. Параметр palette встановлює колірну палітру графіка.
	У наступних двох рядках використовуються методи ylabel та xlabel з бібліотеки Matplotlib для встановлення підписів до осей Y та X відповідно.
	Побудований графік представлено на рис. 3.10.
	Наступний фрагмент коду використовує функцію print для виводу відсотка з рейтингом 1 у датафреймі data. Спочатку використовується логічне індексування для вибору тільки тих рядків з датафрейму data, у яких значення стовпця rating дорівнює 1. Потім вик...
	Рисунок 3.10 – Відношення тексту то шкали тональності
	У наступному рядку використовується функція round для округлення обчисленого відсотка до одного знака після коми. Потім результат виводиться за допомогою функції print.
	print("Percentage of Movies with rating 1: ",round(len(data[data.rating==1])/len(data)*100,1),"%")
	Наступний фрагмент коду використовує бібліотеки Matplotlib та Seaborn для створення гістограм.
	plt.figure(figsize=(15,7))
	plt.subplot(121) (1)
	Bad_movies_words=data[data.rating<5].review.str.split().apply(lambda x:len(x))
	plt.hist(Bad_movies_words,bins=20,color="darkred",label="Bad Reviews")
	plt.xlabel("Number of words")
	plt.legend(labelcolor='black',facecolor="white")
	plt.subplot(122)
	good_movies_words=data[data.rating>5].review.str.split().apply(lambda x:len(x))
	plt.hist(Bad_movies_words,bins=20,color="firebrick",label="Good Reviews")
	plt.xlabel("Number of words") (1)
	plt.legend(labelcolor='black',facecolor="white") (1)
	Спочатку створюється нове полотно для графіка за допомогою методу figure з бібліотеки Matplotlib. Параметр figsize встановлює розмір полотна у дюймах.
	У наступному рядку використовується метод subplot для створення нового графіка у полотні. Параметри 121 означають, що графік буде розташований у першому рядку та першому стовпці сітки з одного рядка та двох стовпців. (1)
	Потім використовується логічне індексування для вибору тільки тих рядків з датафрейму data, у яких значення стовпця rating менше 5. Потім використовується метод str.split для розділення тексту у стовпці review на слова. Потім використовується метод ap...
	У наступному рядку використовується метод hist з бібліотеки Matplotlib для створення гістограми кількості слів у поганих відгуках. Параметр bins встановлює кількість стовпців гістограми, а параметр color встановлює колір стовпців. Параметр label встан...
	У наступних двох рядках використовуються методи xlabel та legend з бîблîотеки Matplotlib для встановлення пîдпису до осî X та легенди графîка вîдповîдно.
	У наступному рядку використовується метод subplot для створення нового графîка у полотнî. Параметри 122 означають, що графîк буде розташований у першому рядку та другому стовпцî сîтки з одного рядка та двох стовпцîв.
	Потîм використовується логîчне îндексування для вибору тîльки тих рядкîв з датафрейму data, у яких значення стовпця rating бîльше 5. Потîм використовуються такî ж методи, що й у попередньому абзацî, для пîдрахунку кîлькостî слîв у хороших вîдгуках. Ре...
	Змінна Bad_movies_words, яка була створена у попередньому фрагменті коду, містить кількість слів у поганих відгуках з датафрейму data.
	Наступний фрагмент коду визначає функцію Significant_words, яка приймає шість аргументів: Vectorizer, Data, ax, title, rotation та orientation. Функція призначена для візуалізації 15 найбільш значимих слів у текстових даних.
	from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer, CountVectorizer
	def Significant_words(Vectorizer,Data,ax=None,title=None,rotation=45,orientation='v'):
	Counts=Vectorizer.transform(Data)
	Counts=Counts.toarray()
	Counts=Counts.sum(axis=0)
	ind=np.argsort(Counts)[-15:]
	if ax==None:fig=plt.figure(figsize=(10,5))
	if orientation=='h':
	sns.barplot(y=np.array(Vectorizer.get_feature_names())[ind],x=Counts[ind],ax=ax,orient=orientation)
	else:
	sns.barplot(x=np.array(Vectorizer.get_feature_names())[ind],y=Counts[ind],ax=ax)
	if title:
	ax.set_title(label=title,loc="center",fontfamily='serif',color="darkblue",size=16)
	ax.set_ylabel("Count")
	ax.set_xlabel("Words")
	ax.tick_params(axis='x',rotation=rotation,color="black")
	Спочатку імпортуються класи TfidfVectorizer та CountVectorizer з бібліотеки scikit-learn. Ці класи використовуються для векторизації текстових даних.
	У наступному рядку використовується метод transform з аргументом Vectorizer для перетворення текстових даних у матрицю кількостей. Результат зберігається у змінній Counts.
	Потім використовується метод toarray для перетворення матриці кількостей у масив NumPy. Потім використовується метод sum з параметром axis=0 для підрахунку загальної кількості кожного слова у текстових даних.
	У наступному рядку використовується метод argsort з бібліотеки NumPy для сортування масиву кількостей слів за зростанням. Потім використовується індексування за допомогою оператора [-15:] для вибору 15 найбільших значень. Індекси цих значень зберігают...
	У наступному рядку перевіряється, чи аргумент ax є рівним None. Якщо це так, то створюється нове полотно для графîка за допомогою методу figure з бîблîотеки Matplotlib. Параметр figsize встановлює розмîр полотна у дюймах.
	Потîм перевîряється значення аргумента orientation. Якщо воно рîвне 'h', то використовується метод barplot з бïблïотеки Seaborn для створення горизонтальної гîстограми найбîльш значимих слîв. Якщо значення аргумента orientation не рîвне 'h', то викори...
	У наступних рядках використовуються методи set_title, set_ylabel, set_xlabel та tick_params з бïблïотеки Matplotlib для встановлення пîдпису до графîка, пîдписîв до осей Y та X та параметрîв мîток осей вîдповîдно.
	Наступний фрагмент коду створює об’єкт CountVectorizer з бібліотеки scikit-learn та використовує його для векторизації текстових даних.
	vec_title=CountVectorizer(stop_words='english',min_df=2,max_df=300)
	vec_title.fit(data.title)
	print(f"Unique unigrams(words) on Titles {len(vec_title.vocabulary_)}")
	Спочатку створюється об’єкт vec_title класу CountVectorizer. Параметр stop_words встановлює список стоп-слів, які будуть ігноруватися під час векторизації. Параметр min_df встановлює мінімальну кількість документів, у яких повинно зустрічатися слово, ...
	У наступному рядку використовується метод fit для навчання об’єкта vec_title на текстових даних з стовпця title датафрейму data.
	У останньому рядку використовується функція print для виводу кількості унікальних уніграм (слів) у заголовках. Це значення обчислюється за допомогою властивості vocabulary_ об’єкта vec_title, яка містить словник уніграм.
	Наступний фрагмент коду використовує бібліотеку Matplotlib для створення полотна для графіків та функцію Significant_words, яка була визначена раніше, для візуалізації найбільш значимих слів у текстових даних.
	fig=plt.figure(figsize=(20,7))
	ax=fig.subplots(1,3)
	ax=ax.ravel()
	Significant_words(vec_title,data.title,title="Summary of reviews",ax=ax[0])
	Significant_words(vec_title,data[data.rating<5].title,title="Negatives summary of reviews",ax=ax[1])
	Significant_words(vec_title,data[data.rating>5].title,title="Positives summary of reviews",ax=ax[2])
	Спочатку створюється нове полотно для графіка за допомогою методу figure з бібліотеки Matplotlib. Параметр figsize встановлює розмір полотна у дюймах. (1)
	У наступному рядку використовується метод subplots для створення сітки з трьох графіків у полотні. Параметри 1,3 означають, що сітка буде мати один рядок та три стовпці. Результат зберігається у змінній ax.
	Потім використовується метод ravel для перетворення масиву ax у одновимірний масив.
	У наступних трьох рядках використовується функція Significant_words для візуалізації 15 найбільш значимих слів у заголовках всіх відгуків, поганих відгуків та хороших вîдгукîв вîдповîдно (рис. 3.11). Аргументи vec_title, data.title, data[data.rating<5...
	Рисунок 3.11 – Приклад побудованих графіків для візуалізації визначення тональності тексту
	3.3. Описання процесу навчання моделі
	Для навчання системи використовувалась модель Kernas. Наступний фрагмент коду створює словник class_models, який містить п’ять об’єктів класифікаторів з бібліотеки sklearn: MultinomialNB, SVC, ComplementNB, Perceptron та KNeighborsClassifier. Кожен з ...
	class_models={
	"Naive Bayes":MultinomialNB(),
	"SVC":SVC(),
	"Complement Naive Bayes":ComplementNB(),
	"Perceptron": Perceptron(),
	"Kneighbors": KNeighborsClassifier()
	}
	Наступний фрагмент коду визначає дві функції: accurac_model та report. Функція accurac_model приймає чотири аргументи: x, y, models та not_sparse. Ця функція обчислює середнє значення перехресної перевірки для кожного з моделей у словнику models, вико...
	Функція report приймає один аргумент: scores. Ця функція виводить на екран результати, збережені у словнику scores.
	def accurac_model(x,y,models,not_sparse=False):
	scores={"Titles":[],"Reviews":[]}
	for j,vec_text in x.items():
	for name,model in models.items():
	if not_sparse:
	cr=cross_val_score(model,vec_text.toarray(),y,scoring="neg_mean_squared_error",)
	else:cr=cross_val_score(model,vec_text,y)
	scores[j].append({name:cr.mean()})
	return scores
	def report(scores):
	for name,scores in scores.items():
	print(name,":",)
	for score in scores:
	for model,cv_score in score.items():
	print(f"{model} : {cv_score}")
	print("-"*30)
	Цей фрагмент коду створює словник regr_models, який містить чотири об’єкти регресорів з бібліотеки sklearn: LinearRegression, Ridge, BayesianRidge та DecisionTreeRegressor. Кожен з цих регресорів ініціалізується з параметрами за замовчуванням, крім De...
	regr_models={"Linear Regression":LinearRegression(),
	"Ridge":Ridge(),
	"Bayesian ridge": BayesianRidge(),
	"Tree" : DecisionTreeRegressor(min_samples_split=50)
	} (1)
	scores=accurac_model(vocab,data.rating,regr_models,not_sparse=True)
	report(scores)
	Наступним кроком є виклик функції accurac_model з аргументами vocab, data.rating, regr_models та not_sparse=True. Це обчислює середнє значення перехресної перевірки для кожного з регресорів у словнику regr_models, використовуючи дані у словнику vocab ...
	Нарешті, викликається функція report з аргументом scores. Це виводить на екран результати перехресної перевірки для кожного з регресорів.
	Наступний фрагмент коду імпортує ряд класів та функцій з бібліотек keras та tensorflow, а також функцію train_test_split з бібліотеки sklearn. Ці класи та функції можуть бути використані для створення та навчання нейронних мереж з використанням бібліо...
	import keras
	from keras.callbacks import EarlyStopping,ReduceLROnPlateau
	from keras.models import Sequential
	from keras.layers import Dense,Embedding,LSTM,Dropout,Bidirectional
	from keras.optimizers import Adam
	from keras.preprocessing import text
	from sklearn.model_selection import train_test_split
	import tensorflow as tf
	Наступний фрагмент коду створює два об’єкти зворотного виклику keras: EarlyStopping та ReduceLROnPlateau. Об’єкт EarlyStopping ініціалізується з параметрами monitor='val_loss', patience=6 та restore_best_weights=True, що означає, що навчання буде зупи...
	Early_callback=EarlyStopping(monitor="val_loss",patience=6,restore_best_weights=True)
	Learning_callback=ReduceLROnPlateau(monitor="val_loss",factor=0.1,patince=3)
	Для підготовки даних для навчання нейронної мережі наступний фрагмент коду імпортує функцію pad_sequences з бібліотеки keras та використовує її. Спочатку визначається максимальна кількість ознак як довжина списку імен ознак, повернутого методом get_fe...
	from keras.utils.data_utils import pad_sequences
	max_features=len(vec_review.get_feature_names())
	max_length=600
	x_train,x_test,y_train,y_test =train_test_split(data.review,data.rating,test_size=0.1)
	tokenizer = text.Tokenizer(num_words=max_features)
	tokenizer.fit_on_texts(x_train)
	x_train = tokenizer.texts_to_sequences(x_train)
	x_train = pad_sequences(x_train, maxlen=max_length)
	tokenized_test = tokenizer.texts_to_sequences(x_test)
	X_test = pad_sequences(tokenized_test, maxlen=max_length)
	Наступним кроком є створення об’єкта Tokenizer з ім’ям tokenizer з параметром num_words=max_features. Метод fit_on_texts застосовується до навчальних даних для створення словника. Метод texts_to_sequences застосовується до навчальних та тестових даних...
	Для створення послідовної нейронної мережі з використанням класу Sequential з бібліотеки keras використовується наступний код:
	model=Sequential()
	model.add(Embedding(input_dim=max_features,output_dim=100,input_length=max_length))
	model.add(Dropout(0.5))
	model.add(Bidirectional(LSTM(units=124 , return_sequences = True )))
	model.add(Bidirectional(LSTM(units=62 )))
	model.add(Dropout(0.2))
	model.add(Dense(units = 100, activation = 'relu'))
	model.add(Dropout(0.2)) (1)
	model.add(Dense(units = 10, activation = 'relu'))
	model.add(Dense(1, activation=None))
	Мережа складається з декількох шарів: шару Embedding, двох шарів Dropout, двох шарів Bidirectional LSTM, двох шарів Dense та вихідного шару Dense з одним нейроном та без функції активації. Параметри цих шарів встановлюються відповідно до значень змінн...
	Для компіляції та навчання нейронної мережі використовуються наступні рядки.
	optimizer=Adam(learning_rate=0.001)
	model.compile(optimizer=optimizer,loss="mse")
	model.fit(x_train,y_train,epochs=20,validation_data = (X_test,y_test),batch_size=100,callbacks=[Early_callback,Learning_callback])
	Спочатку створюється об’єкт оптимізатора Adam з ім’ям optimizer та параметром learning_rate=0.001. Метод compile застосовується до об’єкта model з параметрами optimizer=optimizer та loss='mse', що означає, що мережа буде оптимізована з використанням о...
	Наступним кроком є виклик методу fit з аргументами x_train, y_train, epochs=20, validation_data=(X_test,y_test), batch_size=100 та callbacks=[Early_callback,Learning_callback]. Це запускає процес навчання мережі на навчальних даних протягом 20 епох з ...
	Після всіх налаштувань отримано НМ з наступними параметрами:
	– модель – tensorflow sequential
	– оптимізатор – Adam(learning rate = 0.001);
	– показник loss – mse;
	– шари (рис. 3.12).
	Процес навчання наведено на рис. 3.13.
	Фрагмент коду scores = model.evaluate(X_test, y_test, steps=len(y_test), verbose=1)  використовує метод evaluate об’єкта model для обчислення значення функції втрат на тестовій вибірці. Метод evaluate приймає три аргументи: X_test, y_test та steps=len...
	Рисунок 3.12 – Налаштування нейронної мережі для розпізнавання тональності тексту
	Це означає, що значення функції втрат буде обчислено на тестових даних з використанням кроку, рівного довжині масиву y_test. Параметр verbose=1 вказує, що інформація про процес обчислення буде виводитися на екран. Результат обчислення зберігається у з...
	Рисунок 3.13 – Процес навчання нейронної мережі
	Наступний  фрагмент коду використовує метод predict об’єкта model для обчислення прогнозованих значень на тестовій вибірці.
	534/534 [==============================] – 24s 44ms/step – loss: 4.4178
	from sklearn.metrics import confusion_matrix
	from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay
	y_pred = model.predict(X_test)
	cm = confusion_matrix(y_test, y_pred.round())
	cm_display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
	Результат обчислення зберігається у змінній y_pred. Наступним кроком є виклик функції confusion_matrix з аргументами y_test та y_pred.round() для обчислення матриці помилок (рис. 3.13). Результат обчислення зберігається у змінній cm. Нарешті, створюєт...
	Рисунок 3.14 – Візуалізація матриці помилок
	На рис. 3.15 наведено приклади опрацювання відгуків у системі з прямою негативною тональністю.
	А)
	Б)
	Рисунок 3.15 – Приклади відгуку з прямою ознакою негативної тональності: А) великий обсяг тексту, Б) невеликий обсяг тексту
	На рис. 3.16 наведено приклад опрацювання відгуку з тональністю, яка прихована у великому тексті.
	Рисунок 3.16 – Приклади відгуку з прихованою тональністю
	Навчання моделі проводилось на вибірці з 500 відгуків на фільми, які було зібрано з загальнодступних мереж. Експертом з визначення тональності відгуку виступав особисто розробник системи.
	За рахунок використання вбудованої системи перекладу також є можливість розпізнавати тональність відгуків не тільки українською мовою (рис. 3.17).
	Рисунок 3.17 – Приклади обробки відгуку, що написано іншою мовою
	Висновки до розділу 3
	В розділі розглянуто архітектуру системи визначення тональності текстів українською мовою, яка складається з компонентів розробки, таких як модуль збору та підготовки даних, модуль векторизації тексту, модуль класифікації тональності, модуль візуаліза...
	Проведено аналіз роботи розробленої системи аналізу тональності тексту українською мовою, в якому були проаналізовані результати тестування, визначено ступінь точності та ефективності системи.
	Описано процес навчання моделі, у якому розглянуто особливості відбору та підготовки даних для навчання, побудову моделі та її оптимізацію.
	На основі розглянутих результатів можна зробити висновок про те, що розроблена система аналізу тональності тексту українською мовою є ефективним інструментом для визначення емоційного відгуку користьувачів. Важливим аспектом є те, що система має потен...
	Висновки
	В кваліфікаційній роботі було проведено аналіз методів визначення тональності текстів українською мовою та розроблено нейронну мережу для обробки довільних текстів відгуків.
	У першому розділі проводиться аналіз сучасного стану проблеми оцінки тональності текстів, відбувається постановка задач для дипломної роботи з дослідження сервісів оцінки текстової інформації.
	Для дослідження сучасного стану проблеми розглядаються напрями обробки природньої мови та її підвиду оцінки тональності тексту. Проводиться огляд ряду задач, які вирішуються застосуванням сучасних сервісів, побудованих на алгоритмах зазначених вище те...
	Проводиться огляд основних критичних моментів, які негативно впливають на рівень точності сучасних систем оцінки тональності тексту. У цих напрямках активно проводяться дослідницькі роботи, однак, у повному обсязі дані проблеми досі лишаються не виріш...
	Було проведено дослідження роботи сервісів оцінки тональності тексту, які представлені на сьогоднішній день широкому загалу для вирішення бізнес-цілей. Це дозволило побачити еффективність представлених систем та оцінити корректність їх роботи у реальн...
	В розділі було проаналізовано проблематику задачі визначення тональності тексту та проведено аналіз існуючих датасетів. (1)
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