




 

Реферат 

 

Кваліфікаційна робота магістра присвячена розв’язку науково-технічної 

задачі автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом їх дописів на прикладі споживчих поведінкових намірів 

клієнтів у межах предметної області відгуків щодо товарів щоденного вжитку в 

засобах електронної комерції. Результатом роботи є метод, що призначений для 

визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів, а 

саме коментарів інтернет-магазину, та перетворює вхідні дані у вигляді вибірки 

коментарів, навченої нейромережевої моделі визначення тональності допису та 

вхідного допису для аналізу в вихідну інформацію у вигляді оцінки 

поведінкового наміру схильності до повторної купівлі обраного товару та 

числових оцінок компонентів споживчого поведінкового наміру. 

Актуальність теми. На сьогоднішній день спостерігається зростання 

кількості взаємодій між споживачами та інтернет-магазинами. З поглибленням 

цифрової трансформації в сфері роздрібної торгівлі зростає важливість 

розуміння поведінкових намірів клієнтів для покращення якості обслуговування, 

підвищення ефективності маркетингових стратегій та підтримки прийняття 

рішень. Автоматизоване визначення поведінкових намірів через семантичний 

аналіз дописів клієнтів важливе для вирішення завдання персоналізації 

обслуговування, виявлення та аналізу тенденцій споживацького попиту та 

розробки інтелектуальних систем рекомендацій. Застосування такого методу у 

сфері відгуків щодо товарів щоденного вжитку дозволяє покращити якість 

обробки великого обсягу неструктурованих даних та забезпечити підтримку 

прийняття рішень відповідно до потреб споживачів. 

Мета і задачі роботи. Метою кваліфікаційної роботи магістра є 

вирішення задачі автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом їх дописів на прикладі споживчих поведінкових намірів 

клієнтів у межах предметної області відгуків щодо товарів щоденного вжитку в 



 

 

засобах електронної комерції, а також створення відповідної програмної 

реалізації. Для досягнення мети необхідно виконати такі завдання дослідження:  

 Провести аналіз предметної області щодо визначення поведінкових 

намірів клієнтів електронної комерції, виділити актуальні напрями для 

автоматизації визначення поведінкових намірів.  

 Дослідити теоретичні підходи щодо автоматизації визначення 

поведінкових намірів за семантичним аналізом дописів та обрати комбінацію для 

подальшої розробки інформаційної системи. 

 Створити метод автоматизованого визначення поведінкових намірів 

клієнтів за семантичним аналізом дописів щодо товарів електронної комерції 

категорії повсякденного вжитку. 

 Спроєктувати інформаційну систему на основі методу 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним 

аналізом дописів щодо товарів електронної комерції. 

 Обрати засоби розробки для спроєктованої архітектури інформаційної 

системи. 

 Розробити відповідну програмну реалізацію методу автоматизованого 

визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом дописів 

щодо товарів у системах електронної комерції. 

 Дослідити ефективність програмно реалізованого методу 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів. 

Об’єкт дослідження – процес визначення поведінкових намірів клієнтів 

щодо готовності повторного придбання товару за дописом до товару. 

Предмет дослідження – моделі, методи, алгоритми визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом. 

Методи дослідження, що застосовані для вирішення поставлених 

завдань, наступні: положення методів аналізу даних та теорії множин, 

методології проєктування інформаційних систем, а також об’єктно-орієнтований 

підхід для розробки інформаційної системи. 



 

 

Наукова новизна одержаних результатів. Результати виконання 

кваліфікаційної роботи магістра містять інновації та наукову новизну, зокрема 

було створено метод автоматизованого визначення поведінкових намірів 

клієнтів за семантичним аналізом їх дописів щодо товарів у інтернет-магазині на 

основі перетворення вхідних даних у вигляді навчальної вибірки коментарів, 

рекурентної нейромережевої моделі та вхідного допису для аналізу у вихідні 

дані у вигляді числової та описової оцінки споживчого поведінкового наміру 

щодо купівлі обраного товару. Створений метод, будучи застосований для 

визначення споживчих поведінкових намірів клієнтів щодо купівлі товарів 

категорій повсякденного вжитку, має інноваційну властивість враховувати 

когнітивну (компетентність і розуміння функціональності об’єкту), афективну 

(емоційне схвалення об’єкту) та конативну (поведінкова дієва рішучість) 

компоненти, визначені за семантичним аналізом відповідних коментарів товарів 

системи електронної комерції. Результати дослідження сприяють підвищенню 

ефективності процесу купівлі-продажу товарів і послуг внаслідок покращення 

інформованості категорій користувачів засобів електронної комерції щодо 

маркетингової ситуації, визначаючи для клієнтів та власників узагальнені та 

локальні споживчі поведінкові наміри щодо придбання окремих товарних 

позицій. Розроблений метод опосередковано забезпечує для клієнтів засобів 

електронної комерції підвищення довіри до відгуків, що дозволяє орієнтуватись 

на відгуки при здійсненні покупки, а для власників покращення зворотного 

зв’язку для підвищення ефективності процесу купівлі-продажу товарів і послуг. 

Практичне значення одержаних результатів. Було створено 

інформаційну систему автоматизованого визначення поведінкових намірів 

клієнтів, яка є прикладною програмною реалізацією метода визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів і 

використовувалась для проведення експериментальних досліджень з метою 

апробації запропонованого метода. 



 

 

Проведені дослідження ефективності розробленого в роботі методу 

визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів 

свідчать про те, що даний підхід можна використовувати для аналізу 

маркетингової ситуації шляхом визначення для клієнтів та власників 

узагальнених та локальних споживчих поведінкових намірів щодо придбання 

окремих товарних позицій за клієнтськими дописами. Це в свою чергу 

сприятиме підвищенню ефективності процесу купівлі-продажу товарів і послуг, 

так як дозволяє для клієнтів засобів електронної комерції підвищити рівень 

довіри до відгуків. Що сприятиме орієнтуванню на відгуки при здійсненні 

покупки, а для власників сприятиме покращення зворотного зв’язку для 

підвищення ефективності процесу купівлі-продажу товарів і послуг. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

За темою роботи автором виконано наукову публікацію у фаховому виданні: 

Залуцька О.О., Молчанова М.О., Мазурець О.В., Мельник О.І., Скрипник Т.К. 

Метод інтелектуального аналізу емоційної тональності текстової інформації для 

визначення поведінкових намірів нейромережевими засобами. Науковий журнал 

«Вісник Хмельницького національного університету» серія: Технічні науки. 

Хмельницький, 2023. №5 (325). Т.1. С. 67-73. URL: http://journals.khnu.km.ua/ 

vestnik/wp-content/uploads/2023/11/325-ts-2023-5-1-3-8.pdf 

Структура і обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається з 

наступного: реферату, завдання, змісту, переліку скорочень, вступу, 4 розділів, 

висновків, переліку посилань з 41-го найменування й 9-х додатків. Обсяг 

основного тексту кваліфікаційної роботи магістра становить 88 сторінок. В 

роботі наведено 48 світлин і 5 таблиць. 

Ключові слова: поведінковий намір клієнта, SVC, LSTM, показник 

когнітивності, показник афектності, показник конативності, інформаційна 

система, візуальна аналітика. 
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Перелік скорочень 

Скорочення, термін, 

позначення 
Пояснення 

E-Commerce Електронна комерція 

ІТ Інформаційні технології 

КРМ Кваліфікаційна робота магістра 

КН Комп’ютерні науки 

B2B Електронна комерція для бізнесу 

B2C Електронна комерція для споживача 

C2C Електронна комерція від споживача до споживача 

C2B Електронна комерція від споживача до бізнесу 

B2A Бізнес-адміністрування 

C2A 
Електронна комерція між споживачами та 

адміністрацією 

SVC Support vector classifier  

LSTM Long short term memory 

TF Term frequency 

TF-IDF Term frequency - Inverse document frequency 

ШІ Штучний інтелект 

ХНУ Хмельницький національний університет 

IDE Інтегроване середовище розробки 
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Вступ 

Кваліфікаційна робота магістра присвячена розв’язку науково-технічної 

задачі автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом їх дописів на прикладі споживчих поведінкових намірів 

клієнтів у межах предметної області відгуків щодо товарів щоденного вжитку в 

засобах електронної комерції. Результатом роботи є метод, що призначений для 

визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів, а 

саме коментарів інтернет-магазину, та перетворює вхідні дані у вигляді вибірки 

коментарів, навченої нейромережевої моделі визначення тональності допису та 

вхідного допису для аналізу в вихідну інформацію у вигляді оцінки 

поведінкового наміру схильності до повторної купівлі обраного товару та 

числових оцінок компонентів споживчого поведінкового наміру. 

Актуальність теми. На сьогоднішній день спостерігається зростання 

кількості взаємодій між споживачами та інтернет-магазинами. З поглибленням 

цифрової трансформації в сфері роздрібної торгівлі зростає важливість 

розуміння поведінкових намірів клієнтів для покращення якості обслуговування, 

підвищення ефективності маркетингових стратегій та підтримки прийняття 

рішень. Автоматизоване визначення поведінкових намірів через семантичний 

аналіз дописів клієнтів важливе для вирішення завдання персоналізації 

обслуговування, виявлення та аналізу тенденцій споживацького попиту та 

розробки інтелектуальних систем рекомендацій. Застосування такого методу у 

сфері відгуків щодо товарів щоденного вжитку дозволяє покращити якість 

обробки великого обсягу неструктурованих даних та забезпечити підтримку 

прийняття рішень відповідно до потреб споживачів. 

Мета і задачі роботи. Метою кваліфікаційної роботи магістра є 

вирішення задачі автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом їх дописів на прикладі споживчих поведінкових намірів 

клієнтів у межах предметної області відгуків щодо товарів щоденного вжитку в 
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засобах електронної комерції, а також створення відповідної програмної 

реалізації. Для досягнення мети необхідно виконати такі завдання дослідження:  

 Провести аналіз предметної області щодо визначення поведінкових 

намірів клієнтів електронної комерції, виділити актуальні напрями для 

автоматизації визначення поведінкових намірів.  

 Дослідити теоретичні підходи щодо автоматизації визначення 

поведінкових намірів за семантичним аналізом дописів та обрати комбінацію для 

подальшої розробки інформаційної системи. 

 Створити метод автоматизованого визначення поведінкових намірів 

клієнтів за семантичним аналізом дописів щодо товарів електронної комерції 

категорії повсякденного вжитку. 

 Спроєктувати інформаційну систему на основі методу 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним 

аналізом дописів щодо товарів електронної комерції. 

 Обрати засоби розробки для спроєктованої архітектури інформаційної 

системи. 

 Розробити відповідну програмну реалізацію методу автоматизованого 

визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом дописів 

щодо товарів у системах електронної комерції. 

 Дослідити ефективність програмно реалізованого методу 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів. 

Об’єкт дослідження – процес визначення поведінкових намірів клієнтів 

щодо готовності повторного придбання товару за дописом до товару. 

Предмет дослідження – моделі, методи, алгоритми визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом. 

Методи дослідження, що застосовані для вирішення поставлених 

завдань, наступні: положення методів аналізу даних та теорії множин, 

методології проєктування інформаційних систем, а також об’єктно-орієнтований 

підхід для розробки інформаційної системи. 
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Наукова новизна одержаних результатів. Результати виконання 

кваліфікаційної роботи магістра містять інновації та наукову новизну, зокрема 

було створено метод автоматизованого визначення поведінкових намірів 

клієнтів за семантичним аналізом їх дописів щодо товарів у інтернет-магазині на 

основі перетворення вхідних даних у вигляді навчальної вибірки коментарів, 

рекурентної нейромережевої моделі та вхідного допису для аналізу у вихідні 

дані у вигляді числової та описової оцінки споживчого поведінкового наміру 

щодо купівлі обраного товару. Створений метод, будучи застосований для 

визначення споживчих поведінкових намірів клієнтів щодо купівлі товарів 

категорій повсякденного вжитку, має інноваційну властивість враховувати 

когнітивну (компетентність і розуміння функціональності об’єкту), афективну 

(емоційне схвалення об’єкту) та конативну (поведінкова дієва рішучість) 

компоненти, визначені за семантичним аналізом відповідних коментарів товарів 

системи електронної комерції. Результати дослідження сприяють підвищенню 

ефективності процесу купівлі-продажу товарів і послуг внаслідок покращення 

інформованості категорій користувачів засобів електронної комерції щодо 

маркетингової ситуації, визначаючи для клієнтів та власників узагальнені та 

локальні споживчі поведінкові наміри щодо придбання окремих товарних 

позицій. Розроблений метод опосередковано забезпечує для клієнтів засобів 

електронної комерції підвищення довіри до відгуків, що дозволяє орієнтуватись 

на відгуки при здійсненні покупки, а для власників покращення зворотного 

зв’язку для підвищення ефективності процесу купівлі-продажу товарів і послуг. 

Практичне значення одержаних результатів. Було створено 

інформаційну систему автоматизованого визначення поведінкових намірів 

клієнтів, яка є прикладною програмною реалізацією метода визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів і 

використовувалась для проведення експериментальних досліджень з метою 

апробації запропонованого метода. 
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Проведені дослідження ефективності розробленого в роботі методу 

визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів 

свідчать про те, що даний підхід можна використовувати для аналізу 

маркетингової ситуації шляхом визначення для клієнтів та власників 

узагальнених та локальних споживчих поведінкових намірів щодо придбання 

окремих товарних позицій за клієнтськими дописами. Це в свою чергу 

сприятиме підвищенню ефективності процесу купівлі-продажу товарів і послуг, 

так як дозволяє для клієнтів засобів електронної комерції підвищити рівень 

довіри до відгуків. Що сприятиме орієнтуванню на відгуки при здійсненні 

покупки, а для власників сприятиме покращення зворотного зв’язку для 

підвищення ефективності процесу купівлі-продажу товарів і послуг. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

За темою роботи автором виконано наукову публікацію у фаховому виданні: 

Залуцька О.О., Молчанова М.О., Мазурець О.В., Мельник О.І., Скрипник Т.К. 

Метод інтелектуального аналізу емоційної тональності текстової інформації для 

визначення поведінкових намірів нейромережевими засобами. Науковий журнал 

«Вісник Хмельницького національного університету» серія: Технічні науки. 

Хмельницький, 2023. №5 (325). Т.1. С. 67-73. URL: http://journals.khnu.km.ua/ 

vestnik/wp-content/uploads/2023/11/325-ts-2023-5-1-3-8.pdf 

Структура і обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається з 

наступного: реферату, завдання, змісту, переліку скорочень, вступу, 4 розділів, 

висновків, переліку посилань з 41-го найменування й 9-х додатків. Обсяг 

основного тексту кваліфікаційної роботи магістра становить 88 сторінок. В 

роботі наведено 48 світлин і 5 таблиць. 
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Розділ 1 Дослідження предметної області автоматизації визначення 

поведінкових намірів 

 

1.1 Електронна комерція та властивості дописів щодо побутових 

товарів щоденного вжитку 

 

Автоматизація процесів продажу побутових товарів щоденного вжитку є 

надзвичайно корисною з позицій підвищення ефективності, зручності та 

конкурентоспроможності підприємства. Дописи щодо товарів є основним 

засобом зворотного зв’язку клієнтів з засобами електронної комерції. 

Електронна комерція (E-Commerce) визначається як галузь економіки, в 

якій реклама, просування продуктів, торговельні угоди та фінансові транзакції 

здійснюються безпосередньо через Інтернет. Тобто здійснення покупок чи 

продажів у мережі – діяльність, що репрезентує собою E-Commerce [1]. 

З точки зору виробників та постачальників, електронна комерція є 

стратегією просування та реалізації своїх товарів чи послуг через Інтернет. З 

позиції покупців, або клієнтів, це означає перегляд торгових пропозицій, вибір, 

замовлення та проведення оплати безпосередньо в електронному середовищі. 

Існує шість основних типів електронної комерції, які відрізняються 

основною стороною взаємодії: постачальником, споживачем та  

адміністрацією [2]: 

 B2B є формою електронної комерції, що функціонує за принципом "від 

бізнесу до бізнесу". У цьому випадку одна компанія надає свої товари або 

послуги іншій компанії, виключаючи роздрібного споживача. Наприклад, 

співпраця між компаніями, такими як Sony та Apple, є ілюстративним прикладом 

цього типу електронної комерції.   

 B2C є однією з найпоширеніших форм електронної комерції, де 

компанія пропонує свої товари, послуги та сервіси безпосередньо роздрібному 

споживачеві. Наприклад, продаж кросівок Nike на їхньому офіційному веб-сайті 

визначається як типовий приклад B2C електронної комерції. 
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 C2C передбачає електронну комерцію в мережі, де один споживач 

продає товари безпосередньо іншому споживачеві, незалежно від їхнього 

виробництва. Наприклад, платформа OLX в Україні виступає яскравим 

прикладом C2C електронної комерції, де користувачі можуть обмінюватися 

товарами та укладати угоди без посередництва виробників або постачальників. 

 C2B є протилежністю B2C, де споживач надає щось бізнесу. 

Наприклад, індивідуальний майстер може створювати вироби, такі як гаманці чи 

портмоне, і продавати їх не безпосередньо споживачеві, але через інтернет-

магазин, що є прикладом C2B електронної комерції. 

 B2A включає електронну комерцію, що охоплює онлайн-транзакції між 

компаніями та державними структурами. Це застосовується у фіскальному та 

соціальному забезпеченні, а також при обробці різноманітних юридичних 

документів.  

 C2A є не таким поширеним видом електронної комерції і включає 

транзакції між споживачами та органами державного управління. Прикладами 

можуть служити запис на прийом до лікаря, оплата медичних послуг, 

формування податкових декларацій та інші взаємодії з адміністрацією. 

Моделі реалізації комерційних відносин у сфері цифрової комерції. 

Інтернет-магазини. Цей вид електронної комерції є одним із 

найсуттєвіших у сучасному контексті. Останнім часом інтернет став 

платформою для купівлі та продажу практично будь-яких товарів. Інтернет-

магазин представляє собою засіб для реалізації товарів, роботи або послуг 

шляхом укладання електронного правочину з покупцями, замовниками [3]. 

Одним із відомих інтернет-магазинів є Розетка (стилізовано англ. 

ROZETKA) , що є українським інтернет-магазином, що започатковувався з 2004 

року. Раніше спеціалізувався як інтернет-магазин з продажу парфумерії та 

косметики, та вийшов в онлайн з серпня 2004 року. Вже з червня 2005 почав 

працювати як інтернет-магазин із продажу техніки, що можна вмикати в розетку. 

З 2019 року повноцінно почав роботу як маркетплейс, а в 2020 запустився як 

франшиза. Наразі має понад 400 відділень у 122 містах і селищах України. 
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Магазин «Розетка» у 2020 році був сьомим найвідвідуванішим сайтом в Україні 

[4]. 

Сервіси та майданчики оголошень. Включаючи різноманітні ресурси, такі 

як OLX, ці платформи дозволяють користувачам розміщувати та переглядати 

оголошення про купівлю та продаж різноманітних товарів та послуг. 

Сайти зі знижками та промокодами. Цей популярний напрямок 

дозволяє створювати агрегатори різноманітних бонусів від різних компаній, що 

має популярність серед споживачів. 

Інтернет-аукціони. Платформи, як «eBay» та інші аналогічні сервіси, 

забезпечують унікальну форму купівлі та продажу, привертаючи увагу як 

покупців, так і продавців. 

Системи онлайн-платежів. Ці сервіси надають можливість легко та 

зручно здійснювати різноманітні платежі через Інтернет, такі як оплата 

комунальних послуг чи сплата штрафів. Це розширює сферу фінансових 

транзакцій та підвищує рівень зручності для користувачів. 

Споживачем товарів електронної комерції є особа або організація, яка 

використовує Інтернет для здійснення покупок товарів та послуг через 

електронні платформи, такі як вебсайти, мобільні додатки, або інші онлайн-

канали. Такий споживач може мати різний профіль, і його покупки можуть 

варіюватися від товарів щоденного вжитку до великих покупок, залежно від його 

потреб, інтересів та можливостей.  

Своє ставлення до товарів споживачі залишають у формі відгуків. 

Відгуки на товари характеризуються деякими властивостями [5]:   

  Короткі тексти (текст відгуків на більшості платформ обмежений). 

 Побутова мова (відгуки зазвичай пишуться побутовою мовою, що 

далека від ідеалу) 

 Сленг (можуть містити сленг) 

 Професіоналізми (можуть містити професіоналізми відносно товару та 

його характеристик). 

Приклад відгуку на антисептик наведено на рисунку 1.1.  
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Рисунок 1.1 – Приклад відгуку з інтернет-магазину «Розетка» [6] 

 

Отже, автоматизація процесів торгівлі сприяє підвищенню 

продуктивності, зменшенню помилок та витрат, поліпшенню обслуговування 

клієнтів та зміцненню позицій бізнесу в конкурентному середовищі. Для 

проведення дослідження надалі буде розглядатись електронна комерція у 

форматі інтернет-магазину, а саме на прикладі продажів товарів «Розетка». 

Також було визначено властивості дописів клієнтів щодо товарів, які 

формуються клієнтом залежно від його потреб, інтересів та можливостей. 

 

1.2 Аналіз існуючих підходів до визначення поведінкових намірів 

 

Показано, що відгуки дійсно допомагають продавати товари, викликаючи 

високий рівень довіри користувачів [7].  

Для визначення консьюмерного наміру автора допису потрібно визначити 

його поведінкову установку комерційної схильності.  

Під установкою комерційної схильності розуміється цілісний стан 

особистості, сформований на основі досвіду, і виражає готовність стійко 

реагувати на очікувані об'єкти або ситуації. Це вибіркова активність, спрямована 

на задоволення потреби [8]. 
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Важливою формою установки визначення поведінкових намірів є 

соціальна установка, що також відома як атитюд. Атитюд представляє собою 

внутрішній стан готовності людини до дії, що передує її поведінці. 

Атитюд формується на основі попереднього досвіду та проявляється на 

двох рівнях – усвідомленому і неусвідомленому. Він впливає на регулювання 

поведінки індивіда щодо визначення поведінкових намірів, надаючи йому 

стійкість, послідовність та цілеспрямованість в змінюваних ситуаціях. 

Атитюд спрямовує і контролює дії особи, звільняючи її від постійного 

прийняття рішень і довільного контролю над поведінкою в стандартних 

ситуаціях. Однак це може також призводити до інертності у діях та уповільнення 

адаптації до нових ситуацій, які вимагають зміни стандартної програми 

поведінки. 

Г. Олпорт визначає поведінкову установку як психонервову готовність 

особистості реагувати на всі об'єкти і ситуації, пов'язані з її життям. Ця 

готовність впливає на спрямованість та динаміку її поведінки і завжди корелює з 

минулим досвідом [9]. 

Шкали установок, розроблені американським психологом Луїсом 

Терстоном (1887 – 1955), ґрунтуються на принципі біполярного континууму з 

полюсами "дуже добре" – "дуже погано", "цілком згоден" –  "цілком не згоден" і 

так далі. 

Атитюд включає рівень розуміння, рівень позитивності відношення 

автора (емоційний) та рівень впевненості (поведінковий) компоненти за 

принципом біполярного континууму. Це дозволяє поведінкову установку як 

знання суб'єкта про об'єкт, а також як емоційну оцінку та програму дій, пов'язану 

з конкретним об'єктом. 

Отже, визначення поведінкових намірів клієнтів за дописами щодо 

товарів повсякденного вжитку що продаються засобами електронної комерції 

необхідно визначати як складову з компонентів когнітивності, афектності та 

конативності. 
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1.3 Вибір нейромережі для визначення афективного прояву 

емоційного схвалення у дописах користувача 

 

Наявність схвального і відсутність відторгаючого емоційного контексту є 

основною ознакою афективного прояву у дописах клієнта в системах 

електронної комерції. Оскільки вище було визначено, що у роботі доцільно 

використати підхід на основі семантичного аналізу для визначення поведінкових 

намірів клієнтів за їх дописами, є також доцільним окреслення нейромережевих 

методів ШІ для визначення рівню позитиву.  

Аналіз прояву емоційного схвалення можна розглядати як більш просту 

форму аналізу емоцій. Завдяки цьому з тексту можна отримати суб’єктивну 

інформацію, яку зазвичай можна класифікувати на позитивну, нейтральну та 

негативну полярності [10]. 

Класифікація настрою може здійснюватися на трьох рівнях: на рівні 

речення, на рівні ознак і на рівні документа. Ці функції можна отримати за 

допомогою лексиконних, машинного навчання та гібридних підходів. 

1. На основі лексики: лексичні методи є найпростішими підходами до 

визначення настрою, які поділяються на дві категорії: на основі словника та на 

основі корпусу. У підході, заснованому на словнику, аналіз настрою виконується 

на основі попередньо визначеного словника термінів, яким присвоєно значення 

настрою. Це використовується, наприклад, у SentiWordNet і WordNet. Корпусні 

методи базуються не на словниках, а на статистичному аналізі документів. 

Використовуються такі методи, як K-NN або приховані марковські моделі. 

2. Засновані на машинному навчанні: методи, засновані на машинному 

навчанні, зазвичай поділяються на традиційні моделі та моделі глибокого 

навчання. Традиційні моделі використовують байєсівські класифікатори, 

класифікатори максимальної ентропії, такі як дерева рішень або опорний вектор 

машини. Текстові дані мають бути векторизовані, щоб уможливити 

використання цих класифікаторів. Точність сильно залежить від попередньої 

обробки. Як правило, моделі глибокого навчання дають кращі результати, ніж 
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традиційні моделі. Для цього використовуються CNN, DNN, RNN і мережі 

архітектури трансформер. 

3. Гібридні підходи: гібридні підходи поєднують підходи лексикону та 

машинного навчання в спробі досягти кращого результату. 

Оскільки на сучасному етапі розвитку галузі обробки природної мови 

найкращі результати показують нейромережеві методи, у роботі буде 

використано саме цей підхід. 

Основні види нейромереж для роботи з текстом описано нижче. 

RNN. Порівняно зі звичайними мережами з перенаправленням каналів, 

рекурентні нейронні мережі або RNN розроблені для отримання серії залежних 

вхідних даних. Більш конкретно, ці вхідні дані складаються з послідовностей, які 

взаємопов’язані, але мають різну довжину. Завдяки базовій структурі цього типу 

мережі він особливо підходить для обробки речень, оскільки мережа також 

обробляє базову структуру. З цієї причини цей тип мережі також добре 

підходить для розпізнавання емоцій з текстів. 

На рисунку 1.2 зображена структура RNN [10]. Це представлення 

окремих кроків однієї комірки RNN у спрощеному вигляді. V позначає 

повторювані з'єднання.  

 

 

Рисунок 1.2 – Архітектура RNN [10] 

 

Кожен шар у цьому випадку відображає конкретне слово xi , яке 

представлене вкладенням. У цьому представленні легко побачити, що попередні 

слова впливають на наступні. Однак це працює лише в одному напрямку. 
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Слід також зазначити, що, на відміну від звичайних мереж, ваговий 

параметр w є спільним. Як і в мережах прямого зв’язку, вагові параметри 

регулюються за допомогою зворотного поширення. 

LSTM. Мережа довгострокової короткочасної пам’яті або LSTM є більш 

досконалим варіантом RNN, який вирішив низку проблем [11]. Цей тип мережі 

дуже добре працює з великою кількістю проблем. Вони призначені для 

запобігання довготривалим проблемам, що дозволяє зберігати інформацію 

протягом більш тривалого періоду часу. LSTM також були створені для 

вирішення проблеми зникнення градієнта, яка може виникнути під час навчання 

традиційних RNN. Однак ці зміни роблять кожен нейрон складнішим. 

Архітектура нейромережі зображена на рисунку 1.3. 

 

 

Рисунок 1.3 – Архітектура LSTM [10] 

 

Щоб подолати проблеми стандартної комірки RNN, комірка зазвичай стає 

складнішою. Проте повторювана ланцюжкова структура залишається. Було 

введено ряд додаткових вентилів порівняно зі стандартною коміркою RNN. 

Стан комірки представлено лінією, яка починається від ct-1 і тягнеться до 

ct. Тут передається інформація та відбувається легка взаємодія. За допомогою 

серії вентилів, що складається з рівня сигмоїдної нейронної мережі та оператора 

поточкового множення, можна контролювати цей інформаційний потік. За 

допомогою оператора sigmoid можна керувати потоком інформації, оскільки ця 

функція виводить значення від 0 до 1. 
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Нейромережі архітектури трансформера. Архітектура була 

запропонована як рішення проблем, з якими стикаються традиційні мережі 

LSTM, наприклад, повільне навчання та складність обробки довгострокових 

залежностей. Загальна архітектура нейромережевої архітектури трансформ ера 

зображено на рисунку 1.4. У той час як мережі LSTM представили відділення 

для передачі старішої інформації безпосередньо в наступної клітинки для 

вирішення цієї проблеми, збереження інформації в дуже довгих послідовностях 

залишалося складним. Ці проблеми також намагалися вирішити за допомогою 

варіанту LSTM. З LSTM вводиться гілка, яка пересилає старішу інформацію 

безпосередньо до наступної комірки. Це вирішує проблему та дозволяє зберігати 

інформацію довше, ніж у стандартних мережах RNN. Однак інформація не 

зберігається протягом дуже довгих послідовностей.  

 

 

Рисунок 1.4 – Архітектура трансформера [10] 

 

Крім того, мережі на основі RNN не можна навчати паралельно, що 

перешкоджає використанню хмарних обчислень і кількох графічних процесорів 

під час навчання. Мережа архітектури трансформер усуває ці обмеження, 

використовуючи механізм привернення уваги та усуваючи рекурентну 
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структуру, дозволяючи проводити паралельне навчання та досягати результатів, 

порівнянних із рекурентними моделями [12]. 

Як вказує назва Bidirectional Encoder Representations from Transformers, 

BERT є моделлю представлення мови, заснована на трансформерах. Завдяки 

двонаправленій структурі мережа була навчена краще розуміти контекст речень 

природної мови. 

Основна структура дає змогу точно налаштувати попередньо підготовлені 

моделі BERT для конкретних завдань NLP, просто додавши вихідний рівень. 

Вони включають передбачення наступного речення, класифікацію тексту та 

класифікацію за кількома мітками. Оскільки для класифікації емоцій потрібна в 

основному класифікація тексту, для цієї мети можна використовувати  

BERT [10]. 

Загалом BERT ділиться на дві фази. Фаза попереднього навчання та 

тонкої настройки [10]. На етапі попереднього навчання BERT спочатку 

навчається на немаркованих даних. На етапі fionetuning спочатку попередньо 

навчена модель додатково налаштовується за допомогою даних, що стосуються 

предметної області. Попереднє навчання зазвичай вимагає багато ресурсів і 

даних. З цієї причини в основному використовується BERT попередньо 

навчений і лише налаштований. 

BERT використовує багатошарові двонаправлені трансформаторні мережі 

у фоновому режимі, які мають механізми уваги для встановлення 

контекстуальних зв’язків між словами у всьому тексті. У порівнянні зі 

звичайними трансформаторними мережами BERT не використовує механізм 

декодування його остаточної форми, необхідний лише механізм кодера. 

Двонаправлена структура дозволяє моделі вивчати контекст слів на основі 

всього оточення. 

Для того, щоб мати можливість обробляти різні речення та слова, їх 

потрібно спочатку перетворити на правильне представлення. У випадку BERT 

використовуються так звані вбудовування WordPiece. Вони містять словниковий 

запас із 30 000 лексем. Також вводяться спеціальні жетони. 
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Перший маркер послідовності завжди є маркером класифікації [CLS]. Цей 

стан можна використовувати для класифікаційних завдань. Така послідовність 

може складатися з одного або двох речень. Пари речень з’єднуються 

спеціальною розділовою лексемою [SEP]. Крім того, вбудовування додається до 

кожного токена, який показує, чи належать відповідні токени до першого чи 

другого набору. Архітектура BERT наведена на рисунку 1.5.   

 

 

Рисунок 1.5 – Архітектура нейромережі BERT [13] 

 

BERT пройшов попередню підготовку з двох корпусів: BooksCorpus (800 

млн слів) та англійської Вікіпедії (2500 млн слів) [14]. У попередній підготовці 

BERT в основному використовуються два неконтрольованих завдання. 

Замаскований LM і передбачення наступного речення. Проте, BERT має 

складності в навчанні, і сам процес навчання є досить довготривалим.  

Отже, зважаючи на специфіку відгуків, які зазвичай є короткими 

послідовностями, з проведених досліджень, у якості нейромережі для 

визначення прояву емоційного схвалення було обрано LSTM, оскільки його 

архітектура дозволяє розуміти контекст, а також показала високі результати для 

задачі визначення позитивності.  
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1.4 Вибір підходу до визначення конативного компоненту впевненості 

для визначення поведінкових намірів клієнта 

 

Наявність специфічних конативних слів і виразів, без врахування 

емоційної компоненти, є основною ознакою конативного прояву в дописах 

клієнтів у системах електронної комерції. Враховуючи розглянуту вище 

специфічність відгуків, для автоматизованого визначення рівня компоненту 

впевненості для визначення поведінкових намірів клієнта доцільно 

застосовувати засоби інтелектуального аналізу даних.  

Одними з найпоширеніших алгоритмів класифікації є класифікатор 

наївного Байєса та SVM. Класифікатор наївного Байєса – це ефективний 

алгоритм машинного навчання для завдань класифікації. Він ґрунтується на 

теоремі Байєса, яка визначає ймовірність події через урахування попередніх 

знань, помножену на ймовірність цих знань. Ця теорема застосовується для 

розрахунку ймовірності певного класу мітки для заданого набору ознак [15]. 

Наївний класифікатор Байєса функціонує, обчислюючи ймовірність для 

кожної мітки класу, враховуючи ознаки. Далі він використовує максимальну 

апостеріорну (MAP) оцінку для призначення мітки класу з найвищою 

ймовірністю. Оцінка MAP ґрунтується на припущенні, що всі ознаки незалежні, 

тому класифікатор отримав назву "наївний". 

Support Vector Machine (SVM) – це алгоритм машинного навчання, який 

використовується для завдань як бінарної, так і багатокласової класифікації, а 

також для регресії. Основною ідеєю SVM є знаходження оптимальної 

гіперплощини, яка розділяє дані в просторі ознак [16]. 

SVM використовує концепцію ядра для відображення даних в більш 

високорозмірний простір ознак, де розділ між класами може бути легше 

здійснений. Популярні ядра включають лінійне, поліноміальне та радіально-

базисне функціональне ядро. 

Згідно з дослідженням [17], найкращі результати в класифікації текстів 

показав метод SVM, так як може працювати ефективно в просторах високої 
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розмірності, і не вимагає сильної незалежності між ознаками. А також має 

меншу чутливість до шуму, і може працювати добре навіть у випадках, коли дані 

мають аномалії. Тому для визначення рівня компоненту впевненості з метою 

визначення подальших поведінкових намірів клієнта буде використано SVM. 

 

1.5 Аналіз існуючих програмних рішень та наукових підходів 

    

У роботі [18] запропоновано різні методи оцінки емоційно забарвлених 

слів, включаючи їх ранжування, визначення коефіцієнта важливості за 

допомогою різних методик, таких як методика Фішберна, парне порівняння, 

гіпотеза Пурто і т.д. Ці методи різняться у використанні коефіцієнтів, норм та 

використанні логарифмічних шкал, але їхньою основною метою є встановлення 

порядку слів і фраз без глибокого аналізу їхньої емоційної природи та 

взаємозв'язків між ними. Цей підхід призначений для створення платформи, яка 

здатна здійснювати інтегровану оцінку, що допоможе визначити думку 

користувача. 

У роботі [19] було запропоновано метод із застосуванням моделей 

глибокого навчання до задачі аналізу тональності текстових даних, що 

відрізняється від існуючих своєю структурою, та дозволяє підвищити точність 

виявлення інформаційно‐психологічних впливів у контенті соцільних мереж.  

Також окрім уваги науковців, дана тема також знайшла своє 

відображення у розроблених програмних рішеннях. Одним із таких популярних 

рішень є ChatGPT [20]. 

Чат-бот, створений на основі штучного інтелекту, розроблений 

компанією OpenAI, обладнаний рядом функцій. Він вміє взаємодіяти з 

користувачем, відповідаючи на запитання, виявляти та виправляти помилки, 

відмовляти від недоречних пропозицій, генерувати текстовий контент за 

необхідними вимогами, здійснювати пошук ключових слів за заданою 

тематикою, виявляти помилки в коді та виконувати інші завдання. Має веб-

версію (рисунок 1.6). 
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Рисунок 1.6 – Вебверсія ChatGPT 

 

Dynamics 365 Customer Service – це рішення для управління взаємодією з 

клієнтами (CRM), яке надає компаніям інструменти для автоматизації, 

персоналізації та оптимізації обслуговування клієнтів [21]. 

Dynamics 365 Customer Service включає в себе функцію визначення 

тональності повідомлень, яка використовує машинне навчання для визначення 

емоційного відтінку тексту. Ця функція може бути використана для виявлення 

позитивних, негативних і нейтральних тональностей в чатах, електронних 

листах, дзвінках і інших формах спілкування з клієнтами. 

Функція визначення тональності повідомлень в Dynamics 365 Customer 

Service працює за допомогою наступного алгоритму: 

 Текст повідомлення розбивається на слова і фрази. 

 Кожен слово або фраза аналізується на наявність слів і фраз, які 

зазвичай пов'язані з позитивними, негативними або нейтральними емоціями. 

 На основі результатів аналізу кожному слову або фразі присвоюється 

певна оцінка тональності. 

 Оцінки тональності для всіх слів і фраз в повідомленні об'єднуються 

для отримання загальної оцінки тональності повідомлення. 
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Оцінка тональності повідомлення може бути використана для прийняття 

рішень про те, як реагувати на повідомлення. Наприклад, якщо повідомлення 

має негативну тональність, компанія може надати клієнту додаткову допомогу 

або підтримку. Інтерфейс наведено на рисунку 1.7. 

 

 

Рисунок 1.7 – Dynamics 365 [21] 

 

Функція визначення тональності повідомлень в Dynamics 365 Customer 

Service може бути корисна для компаній, які хочуть [21]: 

 Краще розуміти емоції своїх клієнтів. 

 Швидко реагувати на негативні відгуки клієнтів. 

 Покращити якість обслуговування клієнтів. 

Отже, із виконаного аналізу програмного забезпечення, можна зробити 

висновок, що є програмні засоби для виявлення компоненти емоційного 

схвалення, проте відсутні програмні засоби, які б враховували додатково 

компоненти когнітивності та конативності. Тому подальша робота у даному 

напрямку є актуальною. 
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1.6 Постановка задачі 

 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є вирішення задачі 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним 

аналізом їх дописів на прикладі споживчих поведінкових намірів клієнтів у 

межах предметної області відгуків щодо товарів щоденного вжитку в засобах 

електронної комерції, а також створення відповідної програмної реалізації. Для 

досягнення мети необхідно виконати такі завдання дослідження:  

1. Провести аналіз предметної області щодо визначення поведінкових 

намірів клієнтів електронної комерції, виділити практичні підходи для 

автоматизації визначення поведінкових намірів.  

2. Дослідити теоретичні підходи щодо автоматизації визначення 

поведінкових намірів за семантичним аналізом дописів та обрати комбінацію 

теоретичних підходів для використання в методі. 

3. Створити метод автоматизованого визначення поведінкових намірів 

клієнтів за семантичним аналізом дописів щодо товарів електронної комерції 

категорії повсякденного вжитку. 

4. Спроєктувати інформаційну систему на основі методу 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним 

аналізом дописів щодо товарів електронної комерції. 

5. Обрати засоби розробки для спроектованої архітектури інформаційної 

системи. 

6. Розробити відповідну програмну реалізацію методу автоматизованого 

визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом дописів 

щодо товарів електронної комерції. 

7. Дослідити ефективність програмно реалізованого методу 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів. 
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Висновки до розділу 1 

 

У першому розділі кваліфікаційної роботи магістра було виконано аналіз 

предметної області автоматизованого визначення поведінкових намірів, у рамках 

якого було здійснено аналіз засобів електронної комерції, зокрема в сегменті 

засобів продажу побутових товарів щоденного вжитку. У рамках проведеного 

аналізу було зазначено, що автоматизація процесів торгівлі сприяє підвищенню 

продуктивності, зменшенню помилок та витрат, поліпшенню обслуговування 

клієнтів та зміцненню позицій бізнесу в конкурентному середовищі. 

Також було проведено аналіз предметної області визначення 

поведінкових намірів клієнтів електронної комерції за їх дописами, де було 

зроблено висновок, що показник визначення поведінкових намірів клієнтів за 

дописами щодо товарів повсякденного вжитку, які продаються засобами 

електронної комерції, необхідно визначати як трикомпонентну складову з 

компонентів когнітивності, афектності та конативності. 

Було здійснено огляд існуючих варіантів нейромереж для визначення 

прояву емоційного схвалення у дописах користувача, де звертаючи увагу на 

специфіку відгуків, які зазвичай є короткими послідовностями, з проведених 

досліджень, у якості нейромережі для визначення прояву емоційного схвалення 

було обрано LSTM, так як його архітектура дозволяє розуміти контекст, а також 

показала високі результати для задачі виявлення прояву емоційного схвалення. 

Здійснено вибір підходу визначення компоненту впевненості для 

визначення поведінкових намірів клієнта, та показано з досліджень, що найкращі 

результати в класифікації текстів показав метод SVM, так як він може 

працювати ефективно в просторах високої розмірності, і не вимагає сильної 

незалежності між ознаками. А також має меншу чутливість до шуму, і може 

працювати добре навіть у випадках, коли дані мають аномалії. Тому SVM було 
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обрано для визначення рівня компоненту впевненості з метою визначення 

подальших поведінкових намірів. 

Також було проведено аналіз існуючих програмних рішень та наукових 

підходів, де було показано, що наразі існують програмні засоби для виявлення 

компоненти емоційного схвалення, проте відсутні програмні засоби, які б 

враховували додатково компоненти когнітивності та конативності. Тому було 

зроблено висновок, що робота у даному напрямку є актуальною. 

Також визначено мету кваліфікаційної роботи магістра, якою є вирішення 

задачі автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом їх дописів на прикладі предметної області відгуків щодо 

товарів щоденного вжитку, а також створення відповідної програмної реалізації. 

А також визначено перелік задач, які потрібно виконати для досягнення 

поставленої мети, які містять, зокрема, необхідність розробити відповідну 

програмну реалізацію методу автоматизованого визначення поведінкових 

намірів клієнтів за семантичним аналізом дописів щодо товарів електронної 

комерції для дослідження ефективності розробленого методу автоматизованого 

визначення поведінкових намірів клієнтів. 
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Розділ 2 Компоненти методу визначення поведінкових намірів 

клієнтів за семантичним аналізом їх дописів 
 

2.1 Складові показника споживчого поведінкового наміру клієнта 

 

Як вже було вище зазначено, споживча поведінкова установка є 

психонервовою готовністю індивіда до привласненні та придбання всіх об’єктів 

в поточній ситуації, з якими поведінкова установка пов’язана. При цьому, 

високий рівень споживчої поведінкової установки не гарантує її здійснення в 

вигляді купівлі товару, оскільки можуть бути нездоланні контрфактори. 

 Основною психологічною ознакою споживчої поведінкової установки є 

інтенсивність індивідуального консьюмерного афекту – ставлення до ідеї 

привласнення товарного об’єкта. В психологічних дослідженнях споживчу 

поведінкову установку вимірюють на підставі вербальних самозвітів 

опитуваних, які є узагальненою оцінкою особистості власного відчуття 

схильності або несхильності до придбання конкретного об’єкта. Отже, споживча 

поведінкова установка – це міра відчуття бажання до придбання товару, 

викликаного конкретним товарним об'єктом («за» чи «проти»). Споживча 

поведінкова установка справляє спрямовуючий і динамічний вплив на споживчу 

поведінкові наміри, вона завжди залежна від минулого досвіду. 

Структуру споживчого поведінкового наміру (за М. Смітом) [8] 

утворюють когнітивний (компетентність і розуміння функціональності об’єкту), 

афективний (емоційне схвалення об’єкту) та конативний (поведінкова дієва 

рішучість) компоненти (рисунок 2.1). Це дає підстави розглядати споживчий 

поведінковий намір одночасно як знання суб’єкта про товар і як емоційну оцінку 

та програму дій щодо конкретного товару. Багато вчених відзначає, що в 

реальному житті дуже важко відокремити когнітивний та конативний 

компоненти споживчого поведінкового наміру від афективного.  
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Рисунок 2.1 – Компоненти показника споживчого поведінкового наміру клієнта 

 

Відповідно до рисунку 2.1, інформаційну модель визначення споживчого 

поведінкового наміру можна представити таким чином:  

FOkEMkPDRkSPN  321 , 

де PDR – рівень поведінкової дієвої рішучості, EM – рівень емоційного 

схвалення об’єкту, FO – рівень розуміння функціональності об’єкту.  k1 ,  k2 , k3  - 

коефіцієнти впливу кожної з компонент. Коефіцієнти підбираються емпіричним 

шляхом, за замовчуванням рівні 1. 

Отже, була сформована зважена трикомпонентна інформаційна модель 

визначення споживчого поведінкового наміру за компонентами прояву 

емоційного схвалення об’єкту, прояву розуміння функціональності об’єкту та 

прояву поведінкової дієвої рішучості. 
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2.2 Узагальнена схема методу визначення поведінкових намірів 

клієнтів за семантичним аналізом їх дописів 

 

Метод автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом дописів дає можливість визначити поведінковий намір 

клієнта на основі перетворення вхідних даних у вигляді навченої 

нейромережевої моделі для визначення прояву афектності за дописом, навченої 

моделі класифікатора для визначення прояву конативності, вхідного 

клієнтського допису для аналізу у вихідну інформацію у вигляді показника 

споживчого поведінкового наміру клієнта та показників його складників: 

конативності, афектності та компетентності. Також необхідною є візуалізація 

отриманих результатів. Узагальнена схема методу наведена на рисунку 2.2 

Вхідними даними методу визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом їх дописів є навчальні вибірки для моделі SVC та 

нейромережевої моделі LSTM, а також користувацький допис для аналізу. 

Навчальні вибірки формуються із загальних підготовлених наборів даних у 

розмірі 80 % від загальної кількості зразків у датасетах.  

Першим етапом є підготовка навчальних вибірок для SVC та LSTM. На 

цьому етапі здійснюється препроцесинг та токенізація текстових даних. Для SVC 

моделі дані проходять етап перетворення у векторне представлення з 

використанням підходу TF-IDF. 

Другим етапом є етап формування моделі конативності методом SVC. 

Класифікатор навчається на навчальному наборі даних, що були отримані на 

першому етапі.  

На третьому етапі здійснюється навчання нейронної мережі LSTM та 

формування відповідної моделі афектності для визначення рівня емоційного 

схвалення об’єкту за його текстовим дописом, що здійснюється на четвертому 

етапі. Після навчання модель зберігається для подальшого використання. Окрім 

моделі також зберігається токенізатор.  
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Рисунок 2.2 – Узагальнена схема методу визначення поведінкових намірів 

клієнтів 

 

Наступним, п’ятим етапом, є підготовка даних для аналізу споживчого 

поведінкового наміру. Отримані текстові дані проходять препроцесинг, 

лематизацію, токенізацію та векторизацію. 

Шостим етапом є визначення показника компетентності з використанням  

методу TF, для чого лематизований текст користувацького відгуку порівнюється 

із лематизованим описом товару.  

Наступним етапом є обрахунок усередненого показника компетентності. 

Він обраховується як число співпадінь лем з відгука та лем з опису товару, без 

урахувань стоп-слів.  

Восьмим етапом є визначення показника конативності методом SVC. 

Оброблені дані з п’ятого етапу подаються як вхідні дані навченому 

Вхідні дані: 

1. Навчальна вибірка для моделі SVC  

2. Навчальна вибірка для моделі LSTM  

3. Допис для аналізу 

 

Етапи виконання методу: 

Етап 1 - Підготовка навчальних вибірок для SVC та LSTM 

Етап 2 - Формування моделі конативності методом SVC 

Етап 3 - Навчання нейронної мережі та формування моделі афектності 

Етап 4 - Визначення показника афектності нейромережею LSTM 

Етап 5 - Підготовка даних для аналізу споживчого поведінкового наміру 

Етап 6 - Визначення показника компетентності з використанням  методу TF 

Етап 7 - Обрахунок усередненого показника компетентності 

Етап 8 - Визначення показника конативності методом SVC 

Етап 9 - Визначення показника споживчого поведінкового наміру клієнта  

Вихідні дані: 

1. Показник споживчого поведінкового наміру клієнта 

2. Показники конативності, афектності та компетентності 

3. Візуальна аналітика споживчого поведінкового наміру клієнта 
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класифікатору SVC, та отримується відповідь у вигляді числової оцінки рівня 

поведінкової дієвої рішучості. 

Останнім етапом є визначення показника споживчого поведінкового 

наміру клієнта, що є взваженим складеним результатом трикомпонентної 

інформаційної моделі з показників конативності, афектності та компетентності. 

Вихідними даними вищеописаного методу є показник споживчого 

поведінкового наміру клієнта, показники конативності, афектності та 

компетентності та візуальна аналітика споживчого поведінкового наміру клієнта.  

Отже, було наведено узагальнену схему методу визначення поведінкових 

намірів клієнтів, який дає можливість визначити поведінковий намірів клієнтів 

на основі перетворення вхідних даних у вигляді навченої нейромережевої моделі 

для визначення прояву афектності за дописом, навченої моделі класифікатора 

для визначення прояву конативності, вхідного клієнтського допису для аналізу у 

вихідну інформацію у вигляді показника споживчого поведінкового наміру 

клієнта. 

 

2.3 Формування моделі конативності методом SVC та визначення 

показника конативності  

 

Схема формування моделі конативності методом SVC та визначення 

показника конативності на базі сформованої навченої моделі наведена на 

рисунку 2.3. 

Вхідними даними підходу до формування моделі конативності методом 

SVC є навчальна вибірка текстів для тренування класифікатора та відгук для 

тестового визначення показника конативності.  

Першим етапом у процесі формування моделі конативності здійснюється 

підбір параметрів класифікатора для подальшого навчання. Ядро SVC буде 

використано лінійне, оскільки класифікатор буде працювати з текстами, а згідно 

до проведених вище досліджень, автором [22] було показано, що найкращу 
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точність у класифікації текстових даних було отримано саме SVC з лінійним 

ядром. Результати з якості класифікації наведено на рисунку 2.4.  

 

 

Рисунок 2.3 – Формування моделі конативності методом SVC 

 

Оскільки розміри вибірки з відгуками можуть бути нерівномірні за 

класами, є потреба в установці параметру балансування даних. 

Другим етапом є тренування класифікатора. Згідно до сформованої 

архітектурую на токенізованій векторизованій вибірці навчальних даних 

здійснюється процес навчання.  

Вхідні дані: 

1. Навчальна вибірка текстів  

2. Відгук для тестового визначення показника конативності 

Етап 1 – Параметри моделі SVC 

- Вибір ядра SVC  

- Встановлення параметру балансування даних 

Етап 2 – Тренування класифікатора 

Навчання за заданими параметрами та підібраною архітектурую на 

токенізованій векторизованій вибірці  

Етап 3 – Оцінка продуктивності за метриками 

- точність  

- влучність 

- повнота 

  

Вихідні дані: 

1. Навчена модель класифікатора для визначення показника конативності 

2. Векторизатор, яким проводилась векторизація навчальної множини 

3. Визначений рівень показника конативності для тестового відгуку 

Етап 4 – Оцінка тестового відгуку 

Токенізований та векторизований тестовий відгук подається на вхід  навченій 

збереженій моделі 
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Після процесу навчання наступним етапом проходить оцінка 

продуктивності навченого класифікатора за метриками точності, влучності та 

повноти. Після чого навчена модель зберігається, а також зберігається 

векторизатор TF-IDF, який використовувався для попередньої обробки 

навчальної множини. 

 

 
Рисунок 2.4 – Використання різних видів класифікаторів для задачі класифікації 

текстів [22] 

 

Четвертим етапом проводиться оцінка тестового відгуку. Для цього 

токенізований та векторизований тестовий відгук подається на вхід  навченій 

збереженій моделі, яка в свою чергу дасть відповідь у вигляді числової оцінки 

рівня поведінкової дієвої рішучості користувача.  

Вихідними даними є навчена модель класифікатора для визначення 

показника конативності, векторизатор, яким проводилась векторизація 

навчальної множини TF-IDF, а також визначений рівень показника конативності 

для тестового відгуку.  

Таким чином було описано етап формування моделі конативності 

методом SVC та визначення показника конативності на основі навченої моделі. 
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2.4 Навчання нейронної мережі та формування моделі афектності, 

визначення показника афектності нейромережею LSTM  

 

Схему формування моделі афектності на основі нейронної мережі LSTM 

наведено на рисунку 2.5. Вхідними даними у процесі формування моделі 

ефектності є навчальна вибірка текстів.  

 

 

Рисунок 2.5 – Схема формування моделі афектності на основі нейронної мережі 

LSTM 

 

Вхідні дані: 

 Навчальна вибірка текстів  

Етап 1 – Розподіл вибірки на навчальну та тестову 

Вибірка розподіляється у форматі 80 % навчальні дані, 20 % - дані для 

тестування 

Етап 2 – Препроцесинг 

Видалення стоп-слів, токенізація  

Етап 3 – Формування архітектури LSTM 

- Шар ембендингу  

- 2 шара LSTM  

- Шар Dense 

- Шар Dropout 

- Шар Dense 

  

Вихідні дані: 

1. Навчена модель класифікатора для визначення показника афектності 

2. Токенізатор, яким проводилась токенізація навчальної множини 

 

Етап 4 – Оцінка роботи класифікатора за метриками 

- точність  

- влічність 

- повнота 

 

Етап 5 – Збереження класифікатора та токенізатора 
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Першим етапом здійснюється аналіз отриманих навчальних даних та 

розподіл їх у відношенні 80 % навчальні дані, 20 % - дані для тестування. 

Виконується балансування класів, у випадку, якщо навчальна вибірка має більше 

даних у рамках одного з класів. Другим етапом є виконання репроцесингу. 

Видалення стоп-слів та стоп-символів, а також токенізація.  

Наступним етапом є формування архітектури нейромережі. Згідно до 

запропонованого підходу, першим шаром буде шар ембендингу, з кількістю 

унікальних слів у корпусі тексту 1500. При цьому довжина вхідної послідовності 

буде взято у розмірі 200 слів, так близько 80% навчальних текстів мають 

довжину до 150 слів, а понад 200 слів є лише 1% навчальної вибірки.  

Наступним шаром моделі є шар LSTM, який має 64 нейрона з імовірністю 

випадкового відключення нейрона під час тренування для уникнення 

перенавчання 0,2. Виходом шару буде повний рядок вихідних послідовностей, 

який стане вхідним для наступного дублюючого LSTM шару.  

Наступним шаром є Dense з кількістю нейронів 64, та функцією активації 

ReLU, графік якої наведено на рисунку 2.6. Вибір даної функції активації 

обумовлено тим, що її похідна дорівнює або одиниці, або нулю, отже не може 

відбутись розростання або загасання градієнтів. Також використання даної 

функції приводить до проріджування ваг. 

 

 
Рисунок 2.6 – Графік функції активації Dense шару [23] 
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Наступним шаром є шар Dropout. Для даного шару буде взято параметр 

імовірності випадкового відключення нейрона у розмірі 50%.  

Останній шар для запропонованої архітектури є шар Dense, він буде з 

одним нейроном та сигмоїдною функцією активації, графік якої наведено на 

рисунку 2.7.  

 

 

Рисунок 2.7 – Графік функції активації вихідного Dense шару [24] 

 

Вибір сигмоїдної функції активації обумовлено тим, що рівень афектності 

є видом бінарної класифікації, що вказує на рівень схвального і відсутність 

відторгаючого емоційного контексту (або навпаки). 

Після процесу навчання наступним етапом є етап оцінки продуктивності 

навченої нейронної мережі LSTM за метриками точності, влучності та повноти.  

На п’ятому етапі після процесу оцінки за метриками навчена модель 

зберігається, а також зберігається токенізатор, який використовувався для 

попередньої обробки навчальної множини. 

Відповідно, вихідними даними є навчена модель нейронної мережі 

архітектури LSTM для визначення показника ефектності, та токенізатор, яким 

проводилась токенізація навчальної множини. 

Схема визначення показника афектності нейромережею LSTM для 

користувацького допису наведена на рисунку 2.8.  
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Рисунок 2.8 – Схема визначення показника афектності нейромережею LSTM 

 

Вхідними даними є тестовий текст для визначення рівня афектності, 

токенізатор, а також навчена модель LSTM. Важливим аспектом є те, що 

токенізатор повинен бути там самим, на якому відбувалось навчання моделі 

нейромережі.  

Першим етапом є попередня обробка тестового тексту. До неї належить 

видалення стоп-слів та стоп-символів. Наступним етапом є токенізація 

попередньо-обробленого тексту токенізатором з вхідних даних.  

Третім етапом є нейромережеве визначення показника афектності 

нейромережею LSTM, що буде наведено у числовому вигляді оцінки від 0 до 1, 

де 1 – наявність схвального і відсутність відторгаючого емоційного контексту, а 

0 – навпаки, практично повна відсутність схвального і наявність відторгаючого 

емоційного контексту, яке у свою чергу буде вихідними даними. 

Отже, таким чином наведено процес навчання нейронної мережі та 

формування моделі ефектності, а також проілюстровано процес визначення 

показника афектності нейромережею LSTM, що свідчить про рівень схвального 

або відторгаючого емоційного контексту. 

 

Вхідні дані: 

- тестовий текст 

для визначення 

рівня афектності; 

- токенізатор;  

- навчена модель 

LSTM 

Етап 1 – Препроцесинг 

Видалення стоп-слів, 

стоп-символів 

Етап 3 – Нейромережеве 

визначення рівня афектності  

Визначення рівня ефектності 

збереженою навченою 

моделлю LSTM  

Вихідні дані: 

Числова оцінка рівня 

афектності 

 

Етап 2 – Токенізація 

Токенізація попередньо-

обробленого тексту 
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2.5 Підхід до визначення показника компетентності  

 

Схему визначення показника компетентності з використанням методу TF 

наведено на рисунку 2.9. Вхідними даними у процесі визначення показника 

компетентності є текст з описом товару та клієнтський відгук на товар.  

 

 

Рисунок 2.9 – Схема визначення показника компетентності 

Вхідні дані: 

- Текст з описом товару  

- Клієнтський відгук на товар 

Етап 1 – Препроцесинг та токенізація 

для тексту опису товару та клієнтського відгука: 

- Видалення стоп-символів та  

- Переведення всіх слів у нижній регістр  

- Формування токенів 

- Видалення стоп-слів 

 

Етап 2 – Лематизація 

для тексту опису товару та клієнтського відгука: 

- Визначення поточної словоформи для кожного токена 

- За необхідності пошук нормальної форми для слів 

- Заміщення слів словами у нормальній формі  

Етап 3 – Обрахунок частоти унікальних слів 

для тексту опису товару та клієнтського відгука: 

- Визначення обсягу текстової послідовності 

- Формування множини оригінальних токенів 

- Визначення кількості появ кожного з оригінальних токенів 

- Обрахунок частоти кожного з оригінальних токенів методом TF 

Вихідні дані: 

Числовий показник компетентності 

 

Етап 4 – Визначення показника компетентності 

- Пошук збігів токенів тексту опису товару та клієнтського відгука 

- Обрахунок взаємовпливу кожного збігу токенів 

- Визначення показника компетентності   

- Нормалізація показника компетентності   
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Перший етап призначений для виконання препроцесингу та токенізації як 

для текстового представлення опису товару, так і для текстового представлення 

клієнтського відгука. Включає в себе такі складові, як видалення стоп-символів, 

переведення всіх слів у нижній регістр, формування множини токенів та 

видалення стоп-слів. Результатом виконання першого етапу є токенізовані 

очищені дані. 

Наступним етапом є етап лематизації. Лематизація – процес групування 

відмінюваних форм слова таким чином, щоб надалі їх можна було аналізувати як 

єдиний елемент, що ідентифікується за лемою слова або словниковою формою 

[25]. Приклад лематизації користувацького відгуку «Найкращі серветки на 

українському ринку» – «найкращий серветка український ринок». Лематизація 

застосовується аналогічно попередньому етапу, як до опису товару так і до 

клієнтського відгука. Ключовими діями цього етапу є визначення поточної 

словоформи для кожного точена, згідно до якої здійснюється за потреби пошук 

нормальної форми слова. Якщо слово перебувало не в нормальній формі, 

здійснюється заміщення слів словами у нормальній формі. 

На етапі 3 здійснюється обрахунок частоти унікальних слів для тексту 

опису товару та клієнтського відгука. Для цього відбувається визначення обсягу 

текстової послідовності для тексту опису товару та клієнтського відгука, і з 

визначених текстових послідовностей формується множина оригінальних 

токенів. Обраховується кількість появ кожного з оригінальних токенів у 

множинах опису товару та клієнтського відгука та здійснюється обрахунок 

частоти кожного з оригінальних токенів методом TF. 

Наступним етапом є етап визначення показника компетентності, що 

включає в себе пошук збігів токенів тексту опису товару та клієнтського відгука, 

згідно до якого обраховується взаємовплив кожного збігу токенів, який 

визначається як частота появи токена у описі товару помножена на кількість 

зустрічань у множині токенів тексту відгуку. 
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Визначений таким чином показник компетентності нормалізується з 

використанням обмеження. Якщо отримане значення перевищує 1, то показник 

вважається рівним 1. 

Вихідними даними буде відповідно обрахований числовий показник 

компетентності клієнта. 

Отже, таким чином відбувається визначення показника компетентності за 

відгуком клієнта, що є складовою частиною методу визначення поведінкових 

намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів. 

 

2.6 Визначення показника споживчого поведінкового наміру клієнта 

 

Показник Визначення показника споживчого поведінкового наміру 

клієнта Схема логічного зв’язку етапів визначення споживчого поведінкового 

наміру клієнта наведена на рисунку 2.10.  

 

 

Рисунок 2.10 – Логічний зв’язок етапів визначення споживчого 

поведінкового наміру клієнта 
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Етап 1 слугує для підготовки навчальних вибірок для методу SVC та 

LSTM. На даному етапі відбувається препроцесинг (попередня обробка даних) та 

токенізація. Для SVC моделі дані проходять етап перетворення у векторне 

представлення з використанням підходу TF-IDF. Важливою деталлю даного 

етапу є те, що потрібно зберегти вектори затор та токенізатор, оскільки вони в 

подальшому будуть потрібні для обробки тестових даних. Перший етап тісно 

взаємопов’язаний з другим та третім етапами, оскільки готує для них вхідні дані.  

Етап формування моделі конативності методом SVC в свою чергу є 

другим етапом, що тісно пов'язаний з етапом 8, на якому здійснюється 

визначення показника конативності методом SVC на базі сформованої на даному 

етапі моделі. 

Етап 3, що відповідає за навчання нейронної мережі та формування 

моделі афектності, тісно пов'язаний з етапом 4, що відповідає за визначення 

показника афектності нейронною мережею LSTM, тим самим слугує для нього 

вхідними даними. Також вхідними даними для 4-го етапу є етап 5, що відповідає 

за підготовку даних для аналізу споживчого поведінкового наміру.  

В свою чергу, етап 5 взаємопов’язаний з етапом 6, де відбувається 

визначення показника компетентності з використанням методу TF, та етапом 8, 

який відповідає за визначення показника конативності методом SVC, а саме є 

для цих етапів вхідними даними.  

Етап 6 пов'язаний з етапом 7, де відбувається обрахунок усередненого 

показника компетентності. Відповідно 7 етап на ряду з 4-м та 8-м формують 9 

етап, де відбувається на базі отриманих на попередніх етапах даних визначення 

показника споживчого поведінкового наміру клієнта. 

Отриманий на етапі 9 показник споживчого поведінкового наміру клієнта 

можна інтерпретувати за таблицею 2.1. 
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Таблиця 2.1 – Шкала інтерпретації прояву споживчого поведінкового 

наміру клієнта 

Числова оцінка 

прояву наміру 
Інтерпретація 

Від 0 до 0.2 Низький прояв купівельного поведінкового наміру клієнта 

Від 0.21 до 0.4 Прояв купівельного поведінкового наміру клієнта нижче 

середнього 

Від 0.41 до 0.6 Середній прояв купівельного поведінкового наміру 

Від 0.6 до 0.8 Прояв купівельного поведінкового наміру клієнта вище 

середнього 

Від 0.81 до 1 Високий прояв купівельного поведінкового наміру клієнта  

 

Отже, наведеним чином відбувається логічний зв’язок етапів визначення 

споживчого поведінкового наміру клієнта та визначається інтерпретація 

отриманої оцінки отриманого прояву споживчого поведінкового наміру клієнта. 

 

2.7 Формування множини навчальних даних 

 

Для роботи методу визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом їх дописів необхідно мати навчальні набори даних для 

нейромережевого визначення прояву афектності користувача та для 

автоматизованого визначення прояву конативності, що є складовими частинами 

визначення поведінкових намірів клієнта. 

 

2.7.1 Набір даних для визначення прояву афектності 

 

Навчальний датасет для навчання нейронної мережі LSTM використано з 

ресурсу IMDB з перекладом на українську. 

Дані містять 40 000 відгуків про фільми, зібраних з сайту IMDb. Кожен 

відгук містить наступну інформацію [26]: 
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 ID відгуку: Унікальний ідентифікатор відгуку. 

 Тональність відгуку: Має 2 категорії, схвалення та відторгнення. 

 Текст відгуку: Текст відгуку. 

Це набір даних для двійкової класифікації схвалення, який містить понад 

250 000 відгуків, що розбиті у відношенні 53% схвалюючі та 47 % відторгаючі. 

Вигляд датасету наведено на рисунку 2.11.  

 

 

Рисунок 2.11 – Вигляд датасету 

 

Отже, використання даного датасету дозволить виконати навчання 

нейромережі LSTM для подальшого виявлення прояву афектності. 
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2.7.2 Набір даних для визначення прояву конативності 

 

Для визначення прояву компоненту конативності було власноруч 

створено набір даних, який має наступну структуру:  

 
{ 
  "categories": [ 
    { 
      "category_name" 
      "products": [ 
        { 
          "name" 
          "description" 
          "reviews": [ 
            { 
              "author" 
              "comment" 
              "mark" 
            }, 
            { 
              "author" 
              "comment" 
              "mark " 
            } 
          ] 
        } 
      ] 
… 
    } 

 

Дані для датасету були взяті із товарів повсякденного вжитку інтернет-

магазину «Розетка» [4] засобом вебскрапінгу з використанням бібліотеки 

«crawlee» [29]. 

Набір даних налічує 5 категорій, та загальну кількістю товарів 483 

Кількість відгуків рівна 4947. Кількість відгуків, що говорять про високий 

показник конативності клієнта та свідчить його про дієву рішучість щодо наміру 

наступної повторної покупки складає 3958. Кількість відгуків, що свідчить про 

відсутність дієвої рішучості автора щодо наміру здійснити повторну покупку 

складає 742 і говорить про низький показник конативності. Кількість 

нейтральних відгуків, що не можуть свідчити однозначно про дієву рішучість 

автора щодо наміру наступної повторної покупки – 247. 

Статистичний розподіл маркованих клієнтських відгуків для категорії 

«Засоби для миття посуду» наведено на рисунку 2.12 
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Рисунок 2.12 – Статистика розподілу оцінок для категорії «Засоби для миття 

посуду» 

  

Статистика розподілу кількості товарів за категоріями наведена на 

рисунку 2.13 

 

 

Рисунок 2.13 – Розподіл товарів за кількістю по категоріям 
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Статистика розподілу кількості відгуків за категоріями наведена на 

рисунку 2.4 

 

 

Рисунок 2.14 – Розподіл відгуків за кількістю по категоріям 

 

 

Рисунок 2.15 – Розподіл відгуків за довжиною з високим показником 

конативності 
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Розподіл відгуків, що говорять про високий показник конативності 

клієнта та свідчить його про дієву рішучість щодо наміру наступної повторної 

покупки наведено на рисунку 2.15. Розподіл відгуків, що свідчить про 

відсутність дієвої рішучості автора щодо наміру здійснити повторну покупку за 

довжиною текстового представлення наведено на рисунку 2.16. 

 

 

Рисунок 2.16 – Розподіл відгуків за довжиною з низьким рівнем конативності 

 

 

Рисунок 2.17 – Розподіл відгуків за довжиною з неоднозначним рівнем 

конативності 
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Розподіл неоднозначних відгуків, що не можуть свідчити однозначно про 

дієву рішучість автора щодо наміру наступної повторної покупки наведено на 

рисунку 2.17.  

Отже, таким чином було виконано формування навчальних вибірок для 

визначення показників конативності та афектності, що будуть застосовані для 

навчання класифікаторів LSTM та SVC.  

 

Висновки до розділу 2 

 

У розділі розглянуто показники споживчого поведінкового наміру 

клієнта, якими є прояви конативності, ефективності та когнітивності, що в 

сукупності визначають міру бажання клієнта щодо придбання товару. За 

вищенаведеними показниками була сформована зважена трикомпонентна 

інформаційна модель визначення споживчого поведінкового наміру. 

На основі запропонованої трикомпонентної інформаційної моделі було 

сформовано узагальнену схему методу визначення поведінкових намірів клієнтів 

за семантичним аналізом їх дописів та детальний розгляд складових методу. 

Метод автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом їх дописів дає можливість визначити поведінковий 

намірів клієнта на основі перетворення вхідних даних у вигляді навченої 

нейромережевої моделі для визначення прояву афектності за дописом, навченої 

моделі класифікатора для визначення прояву конативності, вхідного 

клієнтського допису для аналізу у вихідну інформацію у вигляді показника 

споживчого поведінкового наміру клієнта та показників його складових: 

конативності, афектності та компетентності. 

Наведено детальний опис основних етапів роботи методу, таких як етап 

формування моделі конативності методом SVC та визначення показника 

конативності на основі навченої моделі; наведено процес навчання нейронної 

мережі та формування моделі ефектності, а також проілюстровано процес 

визначення показника афектності нейромережею LSTM, що свідчить про рівень 
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схвального або відторгаючого емоційного контексту; описано процес визначення 

показника компетентності за відгуком клієнта; описано логічний зв’язок етапів 

визначення споживчого поведінкового наміру клієнта та визначається 

інтерпретація отриманої оцінки отриманого прояву. 

Обрано набір даних, що налічують 40 000 відгуків про фільми, зібраних з 

сайту IMDb, що дозволить виконати навчання нейромережі LSTM для 

подальшого виявлення прояву афектності з автоматизованим перекладом на 

українську мову.  

Сформовано набір даних для визначення прояву конативності, що 

охоплює 5 категорій та загальну кількістю товарів 483. Відповідно, кількість 

відгуків рівна 4947. Кількість відгуків, що говорять про високий показник 

конативності клієнта та свідчить його про дієву рішучість щодо наміру 

наступної повторної покупки складає 3958. Кількість відгуків, що свідчить про 

відсутність дієвої рішучості автора щодо наміру здійснити повторну покупку 

складає 742 і говорить про низький показник конативності. Кількість 

нейтральних відгуків, що не можуть свідчити однозначно про дієву рішучість 

автора щодо наміру наступної повторної покупки рівна 247. 
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Розділ 3 Інформаційна система автоматизованого визначення 

поведінкових намірів клієнтів 
 

3.1 Схема інформаційної системи 

 

Інформаційна система автоматизованого визначення поведінкових 

намірів клієнтів є прикладною програмною реалізацією метода визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів на основі 

перетворення вхідних даних у формі навченої нейромережевої моделі LSTM для 

визначення прояву афектності за дописом, навченої моделі класифікатора SVC 

для визначення прояву конативності, вхідного клієнтського допису для аналізу у 

вихідні дані у вигляді показника споживчого поведінкового наміру клієнта та 

показників його складників: конативності, афектності та компетентності. 

Пропонована інформаційна система автоматизованого визначення 

поведінкових намірів клієнтів складається із 5 підсистем: «Підсистеми 

визначення показника конативності», «Підсистема визначення показника 

афектності», «Підсистеми визначення показника компетентності», «Підсистеми 

визначення показника споживчого поведінкового наміру», «Підсистема 

візуальної аналітики» і набору даних. Схему інформаційна система 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів наведено на 

рисунку 3.1. 

Підсистема визначення показника конативності призначена для 

визначення поведінкової дієвої рішучості клієнта за дописом. Показник 

конативності визначається за допомогою використання навченого  

класифікатора SVC. 

Підсистема визначення показника афектності призначена для оцінки 

емоційного схвалення клієнтом об’єкту за дописом. Показник афектності 

визначається за допомогою нейронної мережі LSTM. 
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Рисунок 3.1 – Схема інформаційна система автоматизованого визначення 

поведінкових намірів клієнтів 

 

Підсистема визначення показника компетентності дозволяє визначити 

прояв розуміння функціональності об’єкту за дописом клієнта та описом об’єкту. 

Показник компетентності визначається з використанням методу TF.  

Підсистема визначення показника споживчого поведінкового наміру є 

головною підсистемою інформаційної системи, та дозволяє оцінити, а також 

інтерпретувати обчислений зважений показник споживчого поведінкового 
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наміру на основі показників конативності, афектності та компетентності. Також 

дана підсистема взаємодіє із підсистемою візуальної аналітики, та дає 

можливість візуалізувати вже наявні показники споживчих намірів клієнтів за 

дописами та показати візуально рівень споживчого наміру тестового допису 

щодо обраного об’єкту.  

Таким чином, було створено архітектуру інформаційної системи 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів, що складається із 

головної підсистеми визначення показника споживчого поведінкового наміру, та 

підсистем визначення показника афектності, визначення показника конативності 

та визначення показника компетентності, а також множини впорядкованих даних 

для аналізу. Розроблена інформаційна система є прикладною програмною 

реалізацією відповідного методу визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом їх дописів. 

 

3.2 Формування рекомендованої комбінації засобів розробки 

інформаційної системи 

 

Засоби розробки інформаційної системи визначення поведінкових 

купівельних намірів щодо товарів повсякденного вжитку поділені за 

призначенням на такі категорії:  

1. Програмні засоби для формування датасету щодо визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів.  

2. Програмні засоби для навчання класифікаторів та побудови інтерфейсу 

користувача.  

Для формування датасету щодо визначення поведінкових намірів клієнтів 

за семантичним аналізом їх дописів у якості редактору програмного коду буде 

використано Visual Studio Code, так як він легкий, потужний та безкоштовний 

редактор коду, розроблений компанією Microsoft. Він є однією з 

найпопулярніших інтегрованих середовищ розробки (IDE) серед програмістів та 
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розробників [27]. Зовнішній вигляд редактора програмного коду наведено на 

рисунку 3.2.  

 

 

Рисунок 3.2 – Редактор коду Visual Studio Code 

 

У якості мови програмування для вебскрапінгу буде використано 

JavaScript, оскільки вона є потужним інструментом для парсингу вебдокументів. 

Вона має ряд функцій, які роблять її придатною для цієї задачі, зокрема [28] 

вбудований доступ до DOM, що дозволяє отримувати доступ до елементів 

вебсторінки та їхніх властивостей. Ще однією перевагою є можливість 

використовувати регулярні вирази.  

Також існує ряд бібліотек JavaScript, які були спеціально розроблені для 

парсингу вебдокументів, однією з яких є бібліотека Crawlee, що є потужним 

інструментом для вебскрейпингу, який використовує JavaScript для парсингу 

вебдокументів [29].  

У якості програмних засобів для навчання класифікаторів (для 

визначення прояву конативності та для визначення прояву афектності за 

дописом клієнта) буде використана мова програмування Python та редактор 

програмного коду PyCharm. 

Мова программування Python показала високі результати для виконання 

таких завдань, так як Python досить простий у порівнянні з іншими мовами. 
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Більше того, Python має високі показники обробки даних. Ця мова 

програмування була створена ще в 1991 році Гвідо ван Россумом. Python має 

ефективні структури даних високого рівня, але поряд з цим простий, але 

ефективний підхід до ООП. Простий синтаксис, динамічне введення тексту, 

поряд з інтерпретованою природою, ставлять її на високу позицію з точки зору 

роботи зі сценаріями та швидкої розробки застосувань у багатьох областях на 

більшості платформах. Python працює на багатьох основних платформах 

(Windows, Linux, Mac, Raspberry Pi тощо) та має простий зрозумілий англійський 

синтаксис, що дозволяє девелоперам писати програми з меншою кількістю 

рядків коду, ніж у порівнянні це можна зробити іншими мовами програмування. 

Python можна вважати як процедурною, об'єктно-орієнтованою, так і 

функціональною мовою програмування. 

Основною причиною, використання Python для машинного навчання, є те, 

що ця мова має багато фреймворків, що значно спрощують процес кодування та 

скорочують відповідно час розробки [30]. 

Працюючи з мовою Python, програмісту не потрібно приділяти велику 

увагу безпосередньому написанню коду: програміст може зосередити всю свою 

увагу на вирішенні більш складних проблем, пов’язаних з машинним навчанням. 

Водночас синтаксис Python завдяки своїй простоті допомагає програмістам 

перевірити складні алгоритми з мінімальним часом реалізації. Ще однією 

вагомою перевагою Python у машинному навчанні є його гнучкість: наприклад, 

розробник має вибір між ООП підходом та сценаріями. Python дозволяє 

поєднувати різні типи даних. Для того, щоб стати фахівцем з Machine learning, 

необхідно знати не тільки як систематизувати та аналізувати дані, розуміти як 

працюють базові алгоритми, освоїти реальні кейси, а й знати мову 

програмування Python.  

Отже, таким чином для формування датасету щодо визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів у якості 

редактору програмного коду буде використано Visual Studio Code, у якості мови 

програмування JavaScript. У якості програмних засобів для навчання 
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класифікаторів SVC та LSTM, а також для побудови інтерфейсу користувача 

буде використана мова програмування Python та редактор програмного коду 

PyCharm. 

 

3.3 Спеціалізовані програмні розширення для розробки 

інформаційної системи 

 

Зважаючи на вибір комбінації засобів розробки, а саме на мову 

програмування Python, доцільно обрати спеціалізовані програмні розширення, 

що допоможуть спростити процес створення інформаційної системи. 

Для навчання класифікаторів SVC та LSTM буде використана бібліотека 

Scikit-learn, яка є бібліотекою Python для машинного навчання, та містить 

інструменти для вирішення різноманітних завдань, таких як класифікація, 

регресія, кластеризація та зменшення розмірності [31]. Основні можливості по 

використанню бібліотеки наведені на офіційному сайті (рисунок 3.3) 

 

 

Рисунок 3.3 – Офіційний сайт Scikit-learn [32] 

 

Поєднання Scikit-learn і нейронних мереж має ряд переваг. По-перше, 

Scikit-learn надає широкий вибір попередньо створених моделей і алгоритмів, які 

можна використовувати для швидкого створення прогнозних моделей. По-друге, 
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нейронні мережі здатні вивчати складні зв’язки між входами та виходами. По-

третє, поєднання Scikit-learn і нейронних мереж дозволяє створювати більш 

потужні моделі. 

Для попередньої обробки тексту та роботи з текстовими послідовностями 

буде використано Keras, що є API високого рівня для платформи TensorFlow. 

Загалом Keras надає доступний, високопродуктивний інтерфейс для вирішення 

проблем машинного навчання з акцентом на сучасне глибинне навчання. Keras 

охоплює кожен етап робочого процесу машинного навчання, від обробки даних 

до налаштування гіперпараметрів і розгортання. Він був розроблений з упором 

на можливість швидкого експериментування [33]. 

Для лематизації допису та опису об’єкту, що відноситься до допису для 

визначення показника компетентності буде використано бібліотеку Stanza, яка 

має мовні моделі для різних мов світу (понад 60 мов), зокрема серед них є 

підтримка української мови. Бібліотека Stanza заснована на PyTorch, що 

дозволяє їй використовувати потужні можливості машинного навчання для 

обробки природної мови. 

Вона надає набори даних, інструменти та API для виконання різних 

завдань обробки природної мови, таких як токенізація, лемматизація, визначення 

частин мови, аналіз залежностей, вилучення іменованих сутностей та переклад. 

Основні елементи пайплайну Stanza наведені на рисунку 3.4. 

Отже, за допомогою бібліотеки Stanza та наданого нею алгоритму 

лематизації, слова будуть лематизовані до кореневих форм слів. 

Графічна візуалізація результатів буде виконана засобами 

matplotlib.pyplot що є набором функцій, завдяки яким matplotlib працює як 

MATLAB. Кожна функція pyplot вносить певні зміни у фігуру: наприклад, 

створює фігуру, створює область побудови на фігурі, малює деякі лінії в області 

побудови, прикрашає графік мітками тощо [35]. 
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Рисунок 3.4 – Основні елементи пайплайну Stanza [34] 

 

У matplotlib.pyplot зберігаються різні стани під час викликів функцій, 

тому він відстежує такі речі, як поточна фігура та область побудови, а функції 

побудови спрямовані на поточні осі (зверніть увагу, що «осі» тут і в більшості 

місць у документація відноситься до осей частини фігури, а не до суворого 

математичних термінів для кількох осей). 

Отже, у якості спеціалізованих програмних розширень будуть 

використані: бібліотека Scikit-learn для навчання класифікаторів SVC та LSTM, 

Keras для попередньої обробки тексту та роботи з текстовими послідовностями, 

бібліотека Stanza для лематизації допису та опису об’єкту, що відноситься до 

допису для визначення показника компетентності, matplotlib.pyplot для графічної 

візуалізації результатів. 
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3.4 Метрики для оцінки роботи класифікаторів 

 

Робота класифікаторів оцінюється спеціальними методами, які 

називаються метриками. Найпоширенішими метриками є: матриця сплутувань, 

точність, влучність, повнота [36].  

Матриця сплутувань – це таблиця, яка відображає результати 

класифікації. Матриця сплутаності має чотири основні поля: істинно 

позитивний, хибно позитивний, істинно негативний, хибно негативний. 

Ілюстрація матриці сплутувань наведено на рисунку 3.5 

 

 

Рисунок 3.5 – Матриця сплутувань [37] 

 

Матриця сплутувань дозволяє визначити деталі класифікаційної 

продуктивності, зокрема помилки, що виникають при визначенні кожного класу. 

Точність, влучність і повнота – три метрики, які можна використовувати 

для оцінки продуктивності моделі класифікації. 

Точність (Accuracy) – це загальна кількість зразків, які були правильно 

класифіковані, поділена на загальну кількість зразків [38]. 

Accuracy = (TP + TN) / (TP + FP + FN + TN),  

TP – істино позитивні, TN – істино негативні, FP – хибно позитивні, FN – хибно 

негативні ідентифіковані зразки. 
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Влучність (Precision) – це кількість зразків, які були правильно 

класифіковані як позитивні, поділена на загальну кількість зразків, які були 

класифіковані як позитивні [39]. 

Precision = TP / (TP + FP), 

TP – істино позитивні, FP – хибно позитивні ідентифіковані зразки. 

Повнота (Recall) – це кількість зразків, які були правильно класифіковані 

як позитивні, поділена на загальну кількість зразків, які є позитивними [40]. 

Recall = TP / (TP + FN), 

TP – істино позитивні, FN – хибно негативні ідентифіковані зразки. 

Точність є загальною мірою продуктивності, але вона може бути 

заплутаною, якщо в наборі даних є нерівномірний розподіл класів. Наприклад, 

якщо в наборі даних переважають позитивні зразки, то модель, яка просто 

класифікує всі зразки як позитивні, матиме високу точність, навіть якщо вона не 

дуже добре класифікує негативні зразки. 

Влучність і повнота є більш специфічними мірами продуктивності, які 

враховують розподіл класів. Влучність є мірою того, наскільки добре модель 

класифікує позитивні зразки. Повнота є мірою того, наскільки добре модель 

виявляє позитивні зразки. 

Отже, для оцінки роботи класифікатора буде використано вищеописаний 

набір метрик, а саме: матрицю сплутувань, точність, влучність і повноту. 

 

Висновки до розділу 3 

 

У третьому розділі сформовано схему інформаційної системи 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів, що налічує 5 

підситем та відповідний набір даних. А саме: : «Підсистеми визначення 

показника конативності», «Підсистема визначення показника афектності», 

«Підсистеми визначення показника компетентності», «Підсистеми визначення 

показника споживчого поведінкового наміру», «Підсистема візуальної 

аналітики». Головною підсистемою є підсистеми визначення показника 
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споживчого поведінкового наміру, яка дозволяє оцінити, а також інтерпретувати 

обчислений зважений показник споживчого поведінкового наміру на основі 

показників конативності, афектності та компетентності. Головна підсистема 

взаємодіє із підсистемою візуальної аналітики, та дає можливість візуалізувати 

вже наявні показники споживчих намірів клієнтів за дописами та показати 

візуально рівень споживчого наміру тестового допису відносно обраного 

об’єкту.  

Для подальшої розробки інформаційної системи було сформовано 

комбінацію засобів розробки, а саме: Visual Studio Code у якості редактору 

програмного коду, для формування датасету щодо визначення поведінкових 

намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів, мову JavaScript у якості 

мови програмування. У якості програмних засобів для навчання класифікаторів 

SVC та LSTM, а також для побудови інтерфейсу користувача було обрано для 

використання мову програмування Python та редактор програмного коду 

PyCharm. 

На базі сформованої комбінації засобів розробки було обрано набір 

спеціалізованих програмних розширень, а саме: бібліотека Scikit-learn для 

навчання класифікаторів SVC та LSTM, Keras для попередньої обробки тексту та 

роботи з текстовими послідовностями, бібліотека Stanza для лематизації допису 

та опису об’єкту, що відноситься до допису для визначення показника 

компетентності, matplotlib.pyplot для графічної візуалізації результатів. Для 

оцінки роботи класифікаторів SVC та LSTM буде використано набір метрик: 

матрицю сплутувань, точність, влучність і повноту. 
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Розділ 4 Дослідження ефективності методу автоматизованого 

визначення поведінкових намірів клієнтів 
 

4.1 Програмна архітектура прикладної інформаційної системи  

 

Етап створення складових частин прикладного програмного забезпечення 

починається з проєктування програмної архітектури. Діаграма класів, що 

реалізовує метод визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним 

аналізом їх дописів наведено на рисунку 4.1.  

 

 

Рисунок 4.1 – Діаграма класів інформаційної системи автоматизованого 

визначення поведінкових намірів клієнтів 
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Головним класом є «subsystem_main», який використовує основні 

можливості трьох допоміжних підсистем, що включають аналіз показників 

конативності, когнітивності та афектності. За обрахунок показника афектності 

відповідає метод analyze_conativity(). За обрахунок показника афектності 

відповідає метод analyze_affective(), а за обрахунок показника когнітивності – 

метод analyze_confidence(). Текстові поля edit_k1_, edit_k2_, edit_k3_ 

відповідають за можливість уведення коефіцієнтів впливу кожного показника на 

обрахунок загального показника споживчого поведінкового наміру клієнта. 

Метод calc_more_marks() відповідає за обрахунок оцінок інших клієнтів за їх 

відгуками на обраний товар, та дає вихідні дані для побудови графіку, що буде 

використовуватись для візуальної аналітики стану показника споживчого 

поведінкового наміру клієнта. 

Підсистема sub_system_conativity призначена для визначення показника 

конативності за обраним товаром для обраного клієнтського відгуку. Дозволяє 

оцінити прояв поведінкової дієвої рішучості за текстовим представленням 

клієнтського відгуку. Метод для визначення показника конативності 

analyze_conativity(), що повертає числове значення показника. Метод 

show_classifier_params() дозволяє переглянути параметри класифікатора SVC, що 

використовується для визначення показника конативності. 

Підсистема sub_system_confidiense призначена для визначення показника 

афектності за обраним товаром для обраного клієнтського відгуку. Дозволяє 

оцінити прояв наявного схвального емоційного контексту за текстовим 

представленням клієнтського відгуку. Метод для визначення показника 

афектності analyze_confidiense(), що повертає числове дробове значення 

показника. Метод show_classifier_params() дозволяє переглянути параметри 

нейромережевого класифікатора LSTM, що використовується для визначення 

показника конативності. 

Підсистема subsystem_cognitive призначена для визначення показника 

когнітивності за обраним товаром та уведеним клієнтом дописом. Дозволяє 

оцінити прояв розуміння функціональності об’єкту за лематизованим текстовим 
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представленням клієнтського відгуку та лематизованим текстовим 

представленням опису до товару. Метод для визначення показника когнітивності 

analyze_competentivy(), що повертає числове дробове значення показника 

когнітивності. Метод lemmatize_text() виконує лематизацію вхідного тексту, 

метод preprocess_text() виконує попередню обробку тексту, прибирає стоп-

символи, стоп-слова тощо. 

Отже, було створено програмну архітектуру інформаційної системи 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів, що дозволяє в 

подальшому використати створену архітектуру для програмної розробки 

описаний складових.  

 

4.2 Особливості розробки прикладних компонентів інформаційної 

системи 

 

За створеною програмною архітектурою інформаційної системи надалі 

створюються окремі її складові. Для компоненту інформаційної системи, що 

відповідає за показник афектності необхідно мати переднавчену нейромережу 

LSTM. Для цього був створений окремий консольний застосунок, який приймав 

на вхід датасет з даними, що містять 40 000 відгуків про фільми, зібраних з сайту 

IMDb, попередньо перекладених засобами автоматизованого перекладу з 

використанням бібліотеки «Googletrans», що є безкоштовною бібліотекою 

Python, у якій реалізовано API Google Translate, що використовує API Google 

Translate Ajax для викликів метод перекладу [41]. Для навчання кількість 

відгуків було обмежено та використано випадкові 5000 представників одного 

класу, що відповідає за емоційне схвалення, та 5000 зразків протилежного йому 

класу. Навчалась нейромережа протягом 10 етапів, ілюстрація процесу з 

показниками точності та функції втрат на рисунку 4.2. 

Після процесу навчання було збережено токенізатор та навчену модель 

нейромережі, які стануть вхідними даними віконного застосування.  
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Рисунок 4.2 – Процес навчання нейромережі LSTM 

 

Приклад роботи підсистеми, що відповідає за показник афектності 

наведено на рисунку 4.3. 

 

 

Рисунок 4.3 – Приклад роботи підсистеми з визначення показника афектності 
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Для складової інформаційної системи, що відповідає за показник 

конативності також необхідно мати вхідними даними навчений класифікатор 

SVC, який проходить навчання на власноруч створеному датасеті, описаному у 

другому розділі. Процес добування даних за допомогою створеного парсеру 

наведено на рисунку 4.4.  

 

 

Рисунок 4.4 – Процес вебскрапінгу відгуків 

 

Через те, що фізично відгуки та опис товару знаходяться на різних 

сторінках, необхідно потім по ідентифікатору товару приєднати відгуку до 

відгуки до опису. Всі дані будуть зібрані в файл json, з яким надалі буде 

взаємодіяти класифікатор для навчання моделі SVC. Вигляд процесу 

автоматизованого об’єднання даних наведено на рисунку 4.5 

 

 

Рисунок 4.5 – Об’єднання опису товару з відгуками 
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Для самого процесу навчання класифікатора необхідно здійснити 

програмне балансування класів, оскільки вибірка не є рівномірно 

збалансованою. Після навчання зберігається сам навчений класифікатор SVC, а 

також векторизатор TF-IDF, навчений на вказаному наборі даних.  

Приклад роботи підсистеми, що відповідає за показник конативності 

наведено на рисунку 4.6.  

 

 

Рисунок 4.6 – Приклад роботи підсистеми з визначення показника конативності 
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Для реалізації підсистеми «subsystem_cognitive», що відповідає за силу 

прояву показника когнітивності було виконано препроцесинг текстів відгуку та 

опису, які були лематизовані для подальшого аналізу. Приклад виконання 

лематизації наведено на рисунку 4.7. 

 

 

Рисунок 4.7 – Лематизація очищених текстів 

 

Головна підсистема включає в себе проміжні етапи роботи кожної з 

підсистем, та дозволяє оцінити, а також інтерпретувати обчислений зважений 

показник споживчого поведінкового наміру на основі показників конативності, 

афектності та компетентності. Також дана підсистема взаємодіє із підсистемою 

візуальної аналітики, та дає можливість візуалізувати вже наявні показники 

споживчих намірів клієнтів за дописами та показати візуально рівень 
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споживчого наміру тестового допису щодо обраного об’єкту.  Приклад роботи 

головного модуля наведено на рисунку 4.8. 

 

 

Рисунок 4.8 – Підсистема визначення показника поведінкового наміру клієнта 

 

Отже, таким чином було розроблено компоненти інформаційної системи 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів та описано 

особливості їх створення.  
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4.3 Прикладне тестування інформаційної системи 

 

Для перевірки коректності інформаційної системи було проведено ряд 

тест-кейсів. Оскільки програмний продукт містить тісну взаємодію з відгуками 

клієнтів, потрібно перевірити коректність завантаження обраного відгуку за 

обраною категорією та обраним товаром для підсистеми визначення показника 

конативності. Кроки тест-кейса наведено у таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Тест-кейс M001 

Тест-кейс ID: M001 Пріоритет: 1 Створено:1.12.2023, 

Олег МЕЛЬНИК 

Назва: Перевірка коректності відображення обраного відгуку клієнта за обраною 

категорією та обраним товаром для підсистеми визначення показника конативності.  

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити програму; 

2. Перейти на підсистему 

«Підсистема визначення показника 

конативності» 

3. Обрати категорію «Паперові 

рушники» 

4. Обрати товар «Паперові 

рушники Ruta Soft & Strong 3 шари 

8 рулонів (4820202891079_1)» 

5. Обрати відгук «Хороші 

рушники, якщо по акції, взагалі 

супер» 

Відкрився головний екран застосунку 

Відкрилась підсистема визначення 

показника конативності 

У випадаючому списку для вибору товару 

обраної категорії відображаються товари з 

категорії «Паперові рушники» 

У випадаючому списку відгуків на обраний 

товар відображаються відгуки, що 

відносяться до товару «Паперові рушники 

Ruta Soft & Strong 3 шари 8 рулонів 

(4820202891079_1)» 

У текстове поле «Обраний відгук для 

аналізу» Виводиться текст відгука , автор та 

клієнтська оцінка. 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Результат успішного виконання тест-кейсу наведено на  

рисунку 4.9. 



70 

 

 

Рисунок 4.9 – Результат проходження тест-кейсу M001 

 

Наступною буде перевірка працездатності визначення показника 

конативності за обраним відгуком клієнта до товару для підсистеми визначення 

показника конативності. Кроки тест-кейса наведено у таблиці 4.2. 

 

Таблиця 4.2 – Тест-кейс M002 

Тест-кейс ID: M002 Пріоритет: 1 Створено:2.12.2023, 

Олег МЕЛЬНИК 

Назва: Перевірка коректності визначення показника конативності за обраним 

відгуком клієнта.  

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити програму; 

2. Перейти на підсистему 

«Підсистема визначення 

показника конативності» 

3. Обрати категорію «Паперові 

рушники» 

4. Обрати товар «Паперові 

рушники Ruta Soft & Strong 3 

шари 8 рулонів 

(4820202891079_1)» 

5. Обрати відгук «Хороші 

рушники, якщо по акції, взагалі 

супер» 

6. Натиснути кнопку «Визначити 

показник конативності» 

Відкрився головний екран застосунку 

Відкрилась підсистема визначення показника 

конативності 

У випадаючому списку для вибору товару обраної 

категорії відображаються товари з категорії 

«Паперові рушники» 

У випадаючому списку відгуків на обраний товар 

відображаються відгуки, що відносяться до товару 

«Паперові рушники Ruta Soft & Strong 3 шари 8 

рулонів (4820202891079_1)» 

У текстове поле «Обраний відгук для аналізу» 

Виводиться текст відгука , автор та клієнтська 

оцінка. 

За даним текстом відгука показник конативності має 

становити понад 90%. 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 
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Результат успішного виконання тест-кейсу наведено на  

рисунку 4.10. 

 

 

Рисунок 4.10 – Результат проходження тест-кейсу M001 

 

Наступним тестовим випадком буде перевірено працездатності 

лематизації відгука клієнта для підсистеми визначення показника когнітивності. 

Кроки тест-кейса наведено у таблиці 4.3. 
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Таблиця 4.3 – Тест-кейс M003 

Тест-кейс ID: M003 Пріоритет: 1 Створено:2.12.2023, 

Олег МЕЛЬНИК 

Назва: Перевірка коректності лематизації відгука клієнта для підсистеми визначення 

показника когнітивності. 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити програму; 

2. Перейти на підсистему 

«Підсистема визначення показника 

компетентності» 

3. Увести у поле «Введений 

клієнтський відгук для аналізу» 

текст: «Чудові рушники постійно 

ними користуємось для ванної 

кімнати.» 

4. Натиснути кнопку «Показати 

лематизований текст клієнтського 

відгука» 

Відкрився головний екран застосунку 

Відкрилась підсистема визначення 

показника компетентності 

 

 

У текстовому полі відображається уведений 

текст 

 

 

 

Вивід: «чудовий рушник постійно вони 

користуватися для ванний кімната» 

 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Результат успішного виконання тест-кейсу наведено на  

рисунку 4.11. 

 

 

Рисунок 4.11 – Лематизація клієнтського відгука 
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Наступним тестовим випадком буде перевірено функцію визначення 

показника когнітивності для підсистеми визначення показника споживчого 

поведінкового наміру клієнта. Кроки тест-кейса наведено у таблиці 4.4. 

 

Таблиця 4.4 – Тест-кейс M004 

Тест-кейс ID: M004 Пріоритет: 1 Створено:3.12.2023, 

Олег МЕЛЬНИК 

Назва: Перевірка коректності функції визначення показника когнітивності для 

підсистеми визначення показника споживчого поведінкового наміру клієнта 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити програму; 

2. Перейти на підсистему 

«Підсистема визначення показника 

споживчого поведінкового наміру 

клієнта» 

3. Обрати категорію товару 

«Засоби для миття посуду» 

4. Обрати з випадаючого списку 

товарів «Таблетки для миття посуду у 

посудомийній машині Somat All in 

one Все в одному 110 шт 

(9000101577044)» 

5. Увести у поле «Введений 

користувацький відгук для аналізу» 

текст: «Найкращі таблетки що 

пробували. Посуд блистить, розводів 

немає. Ціна приємна, будемо 

купувати ще». 

6. Натиснути кнопку «Лематизувати 

клієнтський відгук» 

7. Натиснути на кнопку 

«Лематизувати опис обраного 

товару» 

8. Натиснути кнопку «Визначити 

показник когнітивності» 

Відкрився головний екран застосунку 

Відкрилась підсистема визначення 

показника споживчого поведінкового наміру 

клієнта 

 

У випадаючому списку з’явились товари, що 

належать даній категорії 

У текстовому полі «Опис обраного товару 

для аналізу» з’явився текст опису обраного 

товару . 

 

 

У текстовому полі відображається уведений 

текст 

 

 

 

 

Виводиться лематизований текст відгуку 

 

Виводиться лематизований текст опису 

 

 

Виводиться обрахований показник 

когнітивності  

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 
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Результат успішного виконання тест-кейсу, що присвячений перевірці 

коректності визначення показника когнітивності наведено на рисунку 4.12. 

 

 

Рисунок 4.12 – Перевірка коректності визначення показника когнітивності 

 

Згідно до проведено тестування програмного забезпечення, можна 

зробити висновок, що розроблена інформаційна система автоматизованого 

визначення поведінкових намірів клієнтів працює коректно, реалізовані методи 

інформаційної системи повертають очікувані прогнозовані значення.  
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4.4 Дослідження ефективності та інтерпретація отриманих 

результатів засобами візуальної аналітики 

 

Для дослідження ефективності розробленого в роботі методу визначення 

поведінкових намірів клієнтів за їх дописами було використано розроблену 

інформаційну систему автоматизованого визначення поведінкових намірів 

клієнтів, що є прикладною програмною реалізацією розробленого методу. 

 

 

Рисунок 4.13 – Обрахунок показників 

 

Для товару «Рушники паперові Диво Premio Grande XL» було написано 

тестовий відгук, що містить високі показники когнітивності, афектності та 
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компетентності. Текст відгука був наступним: «Паперові рушники Диво Premio 

це кращий мій вибір. Добре впітують вологу, міцні. Рекомендую.». Отримані 

програмою показники наведені на рисунку 4.13. 

Далі було сформовано графік, що відображає динаміку споживчих 

намірів відносно товару «Рушники паперові Диво Premio Grande XL», та 

нанесено позиціонування червоним маркером тестового клієнтського відгуку 

(рисунок 4.14). 

 

 

Рисунок 4.14 – Динаміка споживчих купівельних намірів щодо товару «Рушники 

паперові Диво Premio Grande XL» 

 

Згідно графіку на рисунку 4.10, що відображає динаміку споживчих 

клієнтських намірів щодо товару «Рушники паперові Диво Premio Grande XL», 

можна зробити висновок, що відносно даного товару клієнти мають прояв 

купівельного поведінкового наміру вище середнього та високий, проте відгук під 

№24 має прояв купівельного поведінкового наміру нижче середнього. 
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Однак, при виконаному аналізі, на даний товар відсутні погані оцінки 

(рисунок 4.15), однак, відгук, що показав найнижчу оцінку має такий текст: 

«Великий рулон полотенець, не особо м’які, але не критично».  

 

 

Рисунок 4.15 – Рейтинг товару «Рушники паперові Диво Premio Grande XL» [4] 

 

Відповідно до тексту, користувач має сумніви щодо повторної купівлі, 

також оцінка прояву афектності також буде доволі низькою, нейромережа 

визначила її як 0,102. На рисунку 4.16 наведено детальний розбір даного відгуку 

за параметрами з використанням розробленого програмного забезпечення. 
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Рисунок 4.16 – Аналіз відгуку з показником споживчого поведінкового наміру 

нижче середнього 

 

Наступним було досліджено споживчі поведінкові наміри відносно 

товару «Таблетки для посудомийних машин Fairy Platinum Plus Все-в-одному 84 

шт». Для даного товару був написаний позитивний відгук, який був 

проаналізований програмою, результат аналізу наведено на рисунку 4.17. 
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Рисунок 4.17 – Аналіз відгуку з показником споживчого поведінкового наміру 

вище середнього 

 

Також за допомогою створеної підсистеми візуальної аналітики було 

сформовано графік що відображає динаміку споживчих намірів відносно товару 

«Таблетки для посудомийних машин Fairy Platinum Plus Все-в-одному 84 шт», та 
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нанесено позиціонування червоним маркером тестового клієнтського відгуку 

(рисунок 4.18).  

  

 

Рисунок 4.18 – Динаміка споживчих купівельних намірів щодо товару «Таблетки 

для посудомийних машин Fairy Platinum Plus Все-в-одному 84 шт» 

 

Графік наведений на рисунку 4.18 в цілому показує, що споживчі наміри 

щодо купівлі даного товару мають здебільшого рівень вище середнього, хоча і є 

декілька відгуків з низьким та середнім показниками споживчого купівельного 

наміру. Також наведений на рисунку 4.14 графік корелює з відгуками на 

платформі «Розетка» (рисунок 4.19) 
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Рисунок 4.19 – Рейтинг товару «Таблетки для посудомийних машин Fairy 

Platinum Plus Все-в-одному 84 шт» [4] 

 

Отже, розроблена інформаційна система автоматизованого визначення 

поведінкових намірів клієнтів є ефективною та допомагає забезпечити для 

клієнтів засобів електронної комерції підвищення довіри до відгуків, що 

дозволяє орієнтуватись на відгуки при здійсненні покупки, а для власників 

покращення зворотного зв’язку для підвищення ефективності процесу купівлі-

продажу товарів і послуг. 

 

Висновки до розділу 4 

 

У рамках виконання четвертого розділу було виконано дослідження 

ефективності інформаційної системи автоматизованого визначення поведінкових 

намірів клієнтів, що є прикладною програмною реалізацією метода визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів на основі 
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перетворення вхідних даних у формі навченої нейромережевої моделі LSTM для 

визначення прояву афектності за дописом, навченої моделі класифікатора SVC 

для визначення прояву конативності, вхідного клієнтського допису для аналізу у 

вихідні дані у вигляді показника споживчого поведінкового наміру клієнта та 

показників його складників: конативності, афектності та компетентності.  

Були описані основні моменти з розробки прикладних компонентів, 

процес навчання класифікаторів та процес створення всіх підсистем із 

архітектури програмного комплексу. Після створення прикладних компонентів, 

було проведено тестування програмного забезпечення, з якого можна зробити 

висновок, що розроблена інформаційна система автоматизованого визначення 

поведінкових намірів клієнтів працює коректно, реалізовані методи 

інформаційної системи повертають очікувані прогнозовані значення.  

Безпосередньо для дослідження ефективності розробленого в роботі 

методу визначення поведінкових намірів клієнтів за їх дописами було 

використано розроблену інформаційну систему автоматизованого визначення 

поведінкових намірів клієнтів, що є прикладною програмною реалізацією 

розробленого методу. Інформаційна система показала, що визначення 

поведінкових намірів клієнтів є ефективною та допомагає забезпечити для 

клієнтів засобів електронної комерції підвищення довіри до відгуків, що 

дозволяє орієнтуватись на відгуки при здійсненні покупки, а для власників 

покращення зворотного зв’язку для підвищення ефективності процесу купівлі-

продажу товарів і послуг. 
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Загальні висновки 

Кваліфікаційна робота магістра розв’язує науково-технічну задачу 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним 

аналізом їх дописів на прикладі предметної області відгуків щодо товарів 

щоденного вжитку. Розроблений метод призначений для визначення споживчих 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом коментарів товарів 

інтернет-магазину.  

Вхідними даними методу визначення споживчих поведінкових намірів 

клієнтів за семантичним аналізом їх дописів є навчальна вибірка для моделі 

класифікатора SVC для визначення прояву афектності за дописом та 

нейромережевої моделі LSTM для визначення прояву афектності, а також 

користувацький допис для аналізу. Одержана вихідна інформація є оцінкою 

поведінкового наміру схильності клієнта до купівлі обраного товару й додатково 

містить показники конативності, афектності та компетентності споживчого 

поведінкового наміру клієнта. 

На шляху до вирішення задачі автоматизованого визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів на прикладі 

споживчих поведінкових намірів клієнтів у межах предметної області відгуків 

щодо товарів щоденного вжитку в засобах електронної комерції було виконано 

такі завдання дослідження:  

1. Проведено аналіз предметної області щодо визначення поведінкових 

намірів клієнтів електронної комерції, виділено актуальні практичні підходи для 

автоматизації визначення поведінкових намірів.  

2. Досліджено теоретичні підходи щодо автоматизації визначення 

поведінкових намірів за семантичним аналізом дописів та обрано комбінацію 

теоретичних підходів для використання в методі. 
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3. Розроблено метод автоматизованого визначення поведінкових 

намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів на прикладі предметної 

області відгуків щодо товарів повсякденного вжитку. 

4. Спроєктовано інформаційну систему на основі методу 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним 

аналізом дописів. 

5. Обрано засоби розробки для спроектованої архітектури 

інформаційної системи та розроблено відповідну програмну реалізацію методу 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним 

аналізом дописів на прикладі визначення споживчих поведінкових намірів 

клієнтів у межах предметної області відгуків щодо товарів щоденного вжитку в 

засобах електронної комерції. 

6. Досліджено ефективність програмно реалізованого методу 

автоматизованого визначення поведінкових намірів клієнтів. 

Дослідження ефективності методу автоматизованого визначення 

поведінкових намірів клієнтів за використання його програмної реалізації 

виявило, що визначення поведінкових намірів клієнтів є ефективною практикою 

та допомагає забезпечити для клієнтів засобів електронної комерції підвищення 

довіри до відгуків, що дозволяє орієнтуватись на відгуки при здійсненні 

покупки, а для власників покращення зворотного зв’язку для підвищення 

ефективності процесу купівлі-продажу товарів і послуг. Автоматизоване 

визначення поведінкових намірів через семантичний аналіз дописів клієнтів 

важливе для вирішення завдання персоналізації обслуговування, виявлення та 

аналізу тенденцій споживацького попиту та розробки інтелектуальних систем 

рекомендацій.  

За темою роботи автором у фаховому виданні виконано наукову 

публікацію [5], яка присвячена визначенню поведінкових намірів клієнтів 

нейромережевими засобами. 
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Додаток А 

Узагальнена схема методу визначення поведінкових намірів клієнтів за 

семантичним аналізом їх дописів 

 

 

 

Вхідні дані: 

1. Навчальна вибірка для моделі SVC  

2. Навчальна вибірка для моделі LSTM  

3. Допис для аналізу 

 

Етапи виконання методу: 

Етап 1 - Підготовка навчальних вибірок для SVC та LSTM 

Етап 2 - Формування моделі конативності методом SVC 

Етап 3 - Навчання нейронної мережі та формування моделі афектності 

Етап 4 - Визначення показника афектності нейромережею LSTM 

Етап 5 - Підготовка даних для аналізу споживчого поведінкового наміру 

Етап 6 - Визначення показника компетентності з використанням  методу TF 

Етап 7 - Обрахунок усередненого показника компетентності 

Етап 8 - Визначення показника конативності методом SVC 

Етап 9 - Визначення показника споживчого поведінкового наміру клієнта  

Вихідні дані: 

1. Показник споживчого поведінкового наміру клієнта 

2. Показники конативності, афектності та компетентності 

3. Візуальна аналітика споживчого поведінкового наміру клієнта 
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Додаток Б 

Формування моделі конативності методом SVC у методі визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів 

 

 

 

Вхідні дані: 

1. Навчальна вибірка текстів  

2. Відгук для тестового визначення показника конативності 

Етап 1 – Параметри моделі SVC 

- Вибір ядра SVC  

- Встановлення параметру балансування даних 

Етап 2 – Тренування класифікатора 

Навчання за заданими параметрами та підібраною архітектурую на 

токенізованій векторизованій вибірці  

Етап 3 – Оцінка продуктивності за метриками 

- точність  

- влучність 

- повнота 

  

Вихідні дані: 

1. Навчена модель класифікатора для визначення показника конативності 

2. Векторизатор, яким проводилась векторизація навчальної множини 

3. Визначений рівень показника конативності для тестового відгуку 

Етап 4 – Оцінка тестового відгуку 

Токенізований та векторизований тестовий відгук подається на вхід  навченій 

збереженій моделі 
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Додаток В 

Формування моделі афектності на основі нейронної мережі LSTM у методі 

визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх 

дописів 

 

 

 

Вхідні дані: 

 Навчальна вибірка текстів  

Етап 1 – Розподіл вибірки на навчальну та тестову 

Вибірка розподіляється у форматі 80 % навчальні дані, 20 % - дані для 

тестування 

Етап 2 – Препроцесинг 

Видалення стоп-слів, токенізація  

Етап 3 – Формування архітектури LSTM 

- Шар ембендингу  

- 2 шара LSTM  

- Шар Dense 

- Шар Dropout 

- Шар Dense 

  

Вихідні дані: 

1. Навчена модель класифікатора для визначення показника афектності 

2. Токенізатор, яким проводилась токенізація навчальної множини 

 

Етап 4 – Оцінка роботи класифікатора за метриками 

- точність  

- влічність 

- повнота 

 

Етап 5 – Збереження класифікатора та токенізатора 

 



5 

 

Додаток Г 

Визначення показника афектності нейромережею LSTM у методі 

визначення поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх 

дописів 

 

 

 

Вхідні дані: 

- тестовий текст 

для визначення 

рівня афектності; 

- токенізатор;  

- навчена модель 

LSTM 

Етап 1 – Препроцесинг 

Видалення стоп-слів, 

стоп-символів 

Етап 3 – Нейромережеве 

визначення рівня афектності  

Визначення рівня ефектності 

збереженою навченою 

моделлю LSTM  

Вихідні дані: 

Числова оцінка рівня 

афектності 

 

Етап 2 – Токенізація 

Токенізація попередньо-

обробленого тексту 
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Додаток Д 

Схема визначення показника компетентності у методі визначення 

поведінкових намірів клієнтів за семантичним аналізом їх дописів 

 

 

 

Вхідні дані: 

- Текст з описом товару  

- Клієнтський відгук на товар 

Етап 1 – Препроцесинг та токенізація 

для тексту опису товару та клієнтського відгука: 

- Видалення стоп-символів та  

- Переведення всіх слів у нижній регістр  

- Формування токенів 

- Видалення стоп-слів 

 

Етап 2 – Лематизація 

для тексту опису товару та клієнтського відгука: 

- Визначення поточної словоформи для кожного токена 

- За необхідності пошук нормальної форми для слів 

- Заміщення слів словами у нормальній формі  

Етап 3 – Обрахунок частоти унікальних слів 

для тексту опису товару та клієнтського відгука: 

- Визначення обсягу текстової послідовності 

- Формування множини оригінальних токенів 

- Визначення кількості появ кожного з оригінальних токенів 

- Обрахунок частоти кожного з оригінальних токенів методом TF 

Вихідні дані: 

Числовий показник компетентності 

 

Етап 4 – Визначення показника компетентності 

- Пошук збігів токенів тексту опису товару та клієнтського відгука 

- Обрахунок взаємовпливу кожного збігу токенів 

- Визначення показника компетентності   

- Нормалізація показника компетентності   
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Додаток Е 

Логічний зв’язок етапів визначення споживчого поведінкового наміру 

клієнта 

 

 

Етап 1 

Підготовка навчальних 

вибірок для методу SVC 

та LSTM 

Етап 3 

Навчання нейронної 

мережі та формування 

моделі афектності 

Етап 5 

Підготовка даних для 

аналізу споживчого 

поведінкового наміру 

Етап 2 

Формування моделі 

конативності методом 

SVC 

Етап 8 

Визначення показника 

конативності методом 

SVC 

Етап 4 

Визначення показника 

афектності нейронною 

мережею LSTM 

Етап 6 

Визначення показника 

компетентності з 

використанням  методу TF 

Етап 7 

Обрахунок усередненого 

показника компетентності 

(для множинного вибору) 

  

Етап 9 

Визначення показника 

споживчого поведінкового 

наміру клієнта 
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Додаток Ж 

Схема інформаційної системи автоматизованого визначення поведінкових 

намірів клієнтів 

 

 

  

Підсистема визначення 

показника конативності 

Підсистема визначення 

показника компетентності 

Підсистема визначення 

показника афектності 

Підсистема визначення показника 

споживчого поведінкового наміру 

Підсистема візуальної аналітики 

Набір даних 

для аналізу 



9 

 

Додаток З 

Світлини наукових публікацій, виконаних при роботі над кваліфікаційною 

роботою магістра 

 

(ксерокопії титульної сторінки, сторінки змісту та всіх сторінок із публікацією) 

 

Наукова публікація: 

 

Залуцька О.О., Молчанова М.О., Мазурець О.В., Мельник О.І.,  

Скрипник Т.К. Метод інтелектуального аналізу емоційної тональності текстової 

інформації для визначення поведінкових намірів нейромережевими засобами. 

Науковий журнал «Вісник Хмельницького національного університету» серія: 

Технічні науки. Хмельницький, 2023. №5 (325). Т.1. С. 67-73. 
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Додаток И 

Презентаційний матеріал 
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