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ПІДХІД ДО ВІЗУАЛЬНОГО ПОЯСНЕННЯ РЕЗУЛЬТАТІВ 

НЕЙРОМЕРЕЖЕВОГО АНАЛІЗУ ЕМОЦІЙНОЇ ТОНАЛЬНОСТІ 

ПОВІДОМЛЕНЬ У СОЦІАЛЬНИХ МЕРЕЖАХ 
 

Розроблено метод візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу 

емоційної тональності повідомлень у соціальних мережах, що оснований на використанні 

гібридної нейронної мережі поєднання архітектур CNN та BiLSTM, з локальною 

інтерпретацією моделлю машинного навчання LIME. Таке поєднання архітектур CNN та 

BiLSTM допомагає виділяти локальні патерни в тексті та дозволяє враховувати 

довгострокові залежності з обох напрямків, що відрізняє запропонований метод від 

існуючих аналогів. Точність аналізу емоційної тональності повідомлень у соціальних 

мережах становить понад 97 %. 

 

Method of visual explanation of the results of neural network analysis of the emotional 

tonality of messages in social networks has been developed, which is based on the use of hybrid 

neural network, with local interpretation by machine learning model. To study the effectiveness of 

the proposed method of visual explanation of the results of neural network analysis of the emotional 

tonality of messages in social networks, software was developed that uses a pre-trained hybrid 

architecture model to analyze the emotional tonality of messages. The accuracy of analyzing the 

emotional tonality of messages in social networks is more than 97%. 

 

У процесі взаємодії користувачі соціально-орієнтованих сервісів 

обмінюються різноманітним контентом, що включає як семантичні, так і 

сентиментальні елементи текстових повідомлень. Внаслідок цього стає надзвичайно 

актуальним розвиток інформаційних технологій для аналізу процесів, які 

відбуваються в соціально-орієнтованих сервісів, зокрема обробки та аналізу 

текстового контенту. 

Наявність подібних інструментів у сфері обслуговування дає змогу 

організувати ефективний зворотний зв'язок із клієнтами, що сприяє аналізу та 

покращенню якості наданих послуг [1]. У цьому контексті варто виділити два 

ключових аспекти. Перший аспект пов'язаний із необхідністю аналізу текстового 

контенту клієнтів фахівцями обслуговуючих компаній, такими як маркетологи, 

логісти, рекламні спеціалісти, аналітики тощо. Другий аспект стосується розвитку 

автоматизованих сервісів, наприклад, чат-ботів, які можуть самостійно аналізувати 

повідомлення клієнтів і приймати відповідні рішення. 

Практичний досвід показує, що при отриманні зворотного зв'язку від 

клієнтів важливо якнайшвидше виявити тенденції в їхніх емоційних реакціях на 
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певні події та здійснювати подальший моніторинг динаміки цих емоцій. Таке 

завдання може вимагати одночасного аналізу інформації з багатьох сотень або 

навіть тисяч джерел клієнтського контенту. 

Тональність публікацій є показником, який застосовує аналіз настрою 

тексту з урахуванням його емоційної складової для класифікації згадок про 

компанію, бренд або продукт на позитивні, негативні або нейтральні [2]. Метрики, 

засновані на тональності, найчастіше використовуються для оцінки ефективності 

роботи PR-фахівців та менеджерів з комунікацій. Крім того, тональність є одним з 

ключових параметрів при проведенні репутаційного аудиту компанії та медіааналізі 

конкурентів. 

Тональність відноситься до якісних параметрів медіааналітики та є основою 

показника Media Favourability Index. MFI представляє собою індекс прихильності 

медіа, що відображає співвідношення позитивних і негативних згадок. Якщо 

кількість позитивних публікацій за певний період перевищує кількість негативних, 

то MFI більше 1; якщо переважають негативні згадки, то MFI менше 1. Перевага 

MFI полягає в тому, що цей показник відображає не тільки співвідношення 

позитивних і негативних публікацій, але й те, як вони взаємодіють між собою та 

який результат дають. Крім того, MFI надається у вигляді зведеного цифрового 

значення, що значно спрощує роботу PR-фахівцям і спеціалістам з комунікацій. 

У системах моніторингу показник тональності може присвоюватися 

автоматично за допомогою штучного інтелекту або спеціально розроблених 

алгоритмів. Проте цей підхід має свої недоліки, оскільки автори текстів можуть 

використовувати гумор, іронію, сарказм, перебільшення, сленг, фразеологізми та 

неоднозначні формулювання. Ці фактори можуть ускладнювати досягнення 100% 

точності результатів, які пропонують автоматизовані системи. 

Отож, виявлення емоційної тональності є задачею контент-аналізу, яка є 

важливою задачею інформаційних технологій. Ефект від автоматизації дозволить 

підвищити ефективність та швидкість аналізу великих обсягів даних. Завдяки 

автоматизованим системам можливим є оперативне відстеження змін у настроях 

користувачів, виявлення тенденцій і потенційних проблем у комунікаціях. Це, в 

свою чергу, дозволяє компаніям швидко реагувати на негативні згадки та 

посилювати позитивні, що сприяє поліпшенню репутації бренду та зміцненню 

довіри клієнтів [3]. 

Виявленням емоційної тональності займається розділ науки, що називається 

NLP [4, 5]. Цей напрямок комп'ютерної лінгвістики розробляє алгоритми і моделі 

для автоматизованого аналізу текстових даних, включаючи визначення емоційного 

забарвлення повідомлень [6, 7]. У соціально-орієнтованих сервісах, таких як 

соціальні мережі, форуми, блоги та інші платформи, цей процес має велике 

значення для аналізу настроїв користувачів, покращення обслуговування клієнтів та 

управління репутацією [8]. 

Пояснюваний ШІ стає все більш важливим через непрозорість існуючих 

систем ШІ, що створює розрив довіри між користувачами та алгоритмами [9]. 
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Користувачам часто бракує розуміння того, як приймаються рішення на основі ШІ, 

що викликає скептицизм і невпевненість [10, 11]. Особливо важливо розуміти 

результати, коли вони безпосередньо впливають на життя, наприклад, у медичних 

діагнозах або кредитних рішеннях [12, 13]. 

Метою роботи є розробка методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціальних мережах, 

а для апробації запропонованого методу потрібно створити відповідне програмне 

забезпечення. 

Метод візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу 

емоційної тональності повідомлень у соціальних мережах оснований на 

використанні гібридної нейронної мережі архітектур CNN та BiLSTM, з локальною 

інтерпретацією моделлю машинного навчання LIME. 

Поєднання архітектур CNN та BiLSTM допомагає виділяти локальні 

патерни в тексті (CNN), такі як ключові слова або фрази, які можуть мати важливе 

значення для класифікації емоційної тональності, а Bidirectional LSTM дозволяє 

враховувати довгострокові залежності в тексті з обох напрямків. Це покращує 

розуміння контексту і забезпечує більш точні передбачення. Схема та етапи методу 

візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності 

повідомлень у соціальних мережах наведені на рисунку 1.  

 

 
Рисунок 1 – Схема методу візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності повідомлень у соціальних мережах 

 

 

Вхідні дані:   - навчена нейромережева модель з токенізатором;  

                      - текстове повідомлення для аналізу; 

                      - модель LIME. 

Вихідні дані:  - клас приналежності за емоційною тональністю; 

                       - оцінка виявленої емоційної тональності; 

                       - візуальне пояснення результату. 
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Вхідними даними є навчена нейромережева модель з токенізатором, 

текстове повідомлення для аналізу, модель LIME для інтерпретації результатів. 

Початковим етапом є завантаження токенізатора та навченої 

нейромережевої моделі. Він потрібен для того щоб у подальшому можна було 

подавати текстове повідомлення соціально-орієнтованих сервісів для 

нейромережевого аналізу.  

На першому етапі методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціальних мережах 

здійснюється попередня обробка текстового повідомлення, що повинна бути 

аналогічна тій, яка відбувалась при навчанні нейромережі. Вона включає в себе 

видалення знаків пунктуації, видалення стоп-слів та токенізацію [14].   

Наступним етапом здійснюється нейромережева оцінка емоційної 

тональності. Для цього використовується нейромережа гібридної архітектури, що 

поєднує в собі архітектури CNN та BiLSTM. Нейромережа має один вихід, тому 

повідомлення вважається позитивним, якщо сила прояву позитивної тональності 

понад 0.5, в свою чергою якщо менше 0.5 – тональність вважається негативною. 

Третім етапом відбувається інтерпретація результату моделлю LIME. 

Інтерпретація здійснюється у формі візуального подання, яке показує ключові 

слова-ознаки, які сприяли прийнятим моделлю рішенням, та показує оцінку 

важливості цих ознак. 

Вихідними даними методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціальних мережах 

є клас приналежності за емоційною тональністю, оцінка виявленої емоційної 

тональності; візуальне пояснення результату. 

Як вже було вище зазначено, проблема використання нейомережі полягає у 

відсутності інтерпретованості [15], тому, пропонується підхід на основі візуального 

пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності, наведений 

на рисунку 2. 

 

 
Рисунко 2 – Схема підходу до візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності 
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У рамках запропонованого підходу на основі візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності пропонується 

використати модель LIME, що є локальною моделлю інтерпретованих модельно-

агностичних пояснень. Такий підхід дозволить використовувати всі переваги 

нейромережевих рішень, однак мати розуміння для користувача що вплинуло на ці 

рішення. Це збільшить довіру до результатів нейромережі та дозволить бачити 

помилки, які вона допускає. 

Для дослідження ефективності запропонованого методу візуального 

пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

у соціальних мережах було розроблено програмне забезпечення, яка використовує 

попередньо навчену модель гібридної архітектури для аналізу емоційної 

тональності повідомлень [15].  

Створене програмне забезпечення, що реалізовує метод візуального 

пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

у соціальних мережах, наведена на рисунку 3. 

 

 

Рисунок 3 – Інформаційна система візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціальних мережах 

 

У ході експерименту буде досліджено можливість створеного програмного 

забезпечення для ефективного аналізу емоційної тональності повідомлень, а також 

поясненості отриманих рішень. Для експерименту було взято частину набору даних, 

які не використовувались у навчанні та валідації нейромережі у кількості 100 

повідомлень з негативною забарвленістю та 100 повідомлень з позитивною. 

Результат ідентифікації наведено на рис. 4 у вигляді матриці сплутування.  
Як видно з проведеного експерименту, точність нейромережі гібридної 

архітектури CNN та BiLSTM становить понад 97 %, і досягається тим, що така 
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архітектура дозволяє ефективно виділяти локальні патерни та враховувати 
довгострокові залежності у тексті.  

 

 

Рисунок 4 – Матриця сплутувань нейромережі гібридної архітектури 

 
Отже, розроблено метод візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціальних мережах, 
що оснований на використанні гібридної нейронної мережі поєднання архітектур 
CNN та BiLSTM, з локальною інтерпретацією моделлю машинного навчання LIME. 
Таке поєднання архітектур CNN та BiLSTM допомагає виділяти локальні патерни в 
тексті та дозволяє враховувати довгострокові залежності з обох напрямків, що 
відрізняє запропонований метод від існуючих аналогів. Точність аналізу емоційної 
тональності повідомлень у соціальних мережах становить понад 97 %. 
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