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ЗАВДАННЯ 

НА КВАЛІФІКАЦІЙНУ РОБОТУ МАГІСТРА 

1. Тема кваліфікаційної роботи магістра: «Метод інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей» 

2. Завдання видано студентці Залуцькій Ользі Олександрівні 
(прізвище, ім’я, по батькові) 

3. Керівник роботи викладач кафедри КН Молчанова Марина Олексіївна 
(прізвище, ім’я, по батькові) 

4. Затверджені наказом університету від «   15   »       серпня          2023  р. №   30 

5. Зміст пояснювальної записки (перелік задач) та вихідні дані: 

Мета кваліфікаційної роботи магістра – вирішення задачі інтелектуального 

аналізу тональності текстової інформації по відношенню до іменованих 

сутностей, що дозволяє для визначеного текстового контенту визначити 

ключові іменовані сутності та виконати для них аналіз тональності за 

вхідними даними у вигляді текстового контенту для аналізу та навченої 

нейромережевої моделі перетворити у вихідні дані у вигляді формування 

висновку щодо тональності тестового контенту відносно іменованих 

сутностей. Виконати проєктування програмної системи, що буде 

використовувати розроблений метод, виконати відповідну програмну реалізацію 

та дослідити ефективність застосування розробленого методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей. 
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Реферат 

 

Кваліфікаційна робота магістра розв’язує задачу інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей, що 

дозволяє для обраного досліджуваного тексту з використанням нейромережевої 

моделі обробки природної мови, лексичної бібліотеки для обробки природної 

мови та україномовного тонального словника одержувати вихідні дані у вигляді 

висновку щодо тональності досліджуваного тексту, що включає множину 

іменованих сутностей, числову оцінку тональності по відношенню до кожної з 

іменованих сутностей за окремими реченнями; значення загальної для всього 

тексту оцінки тональності по відношенню до кожної з іменованих сутностей,  

значення оцінки тональності тексту за окремими реченнями тексту та значення 

загальної для всього тексту оцінки тональності. 

Актуальність теми. Інтелектуальний аналіз тональності текстової 

інформації, особливо в контексті іменованих сутностей, за допомогою 

нейромережевих методів обробки природної мови, стає все більш актуальним у 

сучасному світі, де великі обсяги інформації постійно обмінюються та 

аналізуються. У епоху цифрових технологій та інформаційної перенасиченості, 

здатність швидко та точно визначати емоційний контекст та суб'єктивне 

ставлення до конкретних іменованих сутностей, таких як особи, організації чи 

події, набуває ключового значення. 

Наукові дослідження у цій області в основному зосереджені на 

поліпшенні процесів аналізу масивних наборів текстових даних, що є особливо 

актуальним у сучасному інформаційному світі, де величезні обсяги даних 

генеруються щоденно на різноманітних цифрових платформах. Одним з 

ключових аспектів у цих дослідженнях є розробка та впровадження новітніх 

моделей машинного навчання, зокрема глибоких нейронних мереж, які здатні 

автоматизовано вивчати складні взаємозв'язки між текстовими даними та їхнім 

емоційним виразом. Ці інноваційні підходи відкривають шлях до значного 
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підвищення точності в аналізі тональності, забезпечуючи більш глибоке та 

всебічне розуміння емоційної динаміки текстових матеріалів. 

Застосування цих методів до іменованих сутностей має множинні 

практичні імплікації, від моніторингу сприйняття брендів у згадках і відгуках до 

визначення настроїв стосовно політичних діячів, важливих подій чи товарів у 

соціальних мережах, а також аналізу впливу новин на ринкові індикатори та 

оцінки ризиків на фінансових ринках. 

Цей аналіз важливий не тільки для зрозуміння загального емоційного 

забарвлення тексту, але й для ідентифікації ставлення до конкретних сутностей, 

яке може мати різні відтінки в межах одного тексту. Такі технології можуть бути 

використані в різних сферах, від моніторингу громадської думки і реакції на 

події в соціальних медіа до аналізу ринкових трендів та вивчення споживацьких 

настроїв. 

Також, з точки зору обробки природної мови, аналіз емоційного 

забарвлення відносно іменованих сутностей вимагає розробки складних 

алгоритмів та нейромереж, які можуть коректно розпізнавати та інтерпретувати 

не тільки лінгвістичні, але й семантичні, контекстуальні та культурно-специфічні 

особливості мови. 

Мета і задачі роботи. Мета кваліфікаційної роботи магістра – 

вирішення задачі інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по 

відношенню до іменованих сутностей, що дозволяє для обраного досліджуваного 

тексту з використанням нейромережевої моделі обробки природної мови, 

лексичної бібліотеки для обробки природної мови та україномовного тонального 

словника одержувати вихідні дані у вигляді висновку щодо тональності 

досліджуваного тексту, що включає множину іменованих сутностей, числову 

оцінку тональності по відношенню до кожної з іменованих сутностей за 

окремими реченнями; значення загальної для всього тексту оцінки тональності 

по відношенню до кожної з іменованих сутностей,  значення оцінки тональності 

тексту за окремими реченнями тексту та значення загальної для всього тексту 
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оцінки тональності. Також було створено відповідну програмну реалізацію для 

апробації запропонованого методу. 

За результатом виконання роботи були поставлені й вирішені наступні 

завдання:  

1. Досліджено сучасний стан інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

2. Розроблено метод інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей, що дозволяє для 

визначеного текстового контенту визначити ключові іменовані сутності та 

виконувати для них аналіз тональності. 

3. Створено тестову програмну реалізацію розробленого методу. 

4. Досліджено практичну ефективність застосування методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей.  

Об’єкт дослідження – процес визначення тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

Предмет дослідження – методи, алгоритми, інформаційні технології, 

моделі та засоби для визначення тональності текстової інформації по 

відношенню до іменованих сутностей. 

Методи дослідження, що застосовані для вирішення поставлених 

завдань: використовуються основні положення методів аналізу даних й теорії 

множин, для реалізації інформаційної системи визначення тональності щодо 

іменованих сутностей за текстовим користувацьким контентом – методології 

проектування інформаційних систем, а також було використано об’єктно-

орієнтований підхід. 

Наукова новизна одержаних результатів. Результати виконання 

кваліфікаційної роботи магістра містять інновації та наукову новизну, зокрема 

було вдосконалено метод інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей, що дозволяє для обраного 
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досліджуваного тексту з використанням нейромережевої моделі обробки 

природної мови, лексичної бібліотеки для обробки природної мови та 

україномовного тонального словника одержувати вихідні дані у вигляді 

висновку щодо тональності досліджуваного тексту, що включає множину 

іменованих сутностей, числову оцінку тональності по відношенню до кожної з 

іменованих сутностей за окремими реченнями; значення загальної для всього 

тексту оцінки тональності по відношенню до кожної з іменованих сутностей,  

значення оцінки тональності тексту за окремими реченнями тексту та значення 

загальної для всього тексту оцінки тональності. 

Розроблений метод інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей відрізняється від існуючих 

тим, що може працювати з україномовними текстами та забезпечує визначення 

оцінок тональності відношенню до іменованих сутностей як у межах окремих 

речень, так і за всім досліджуваним текстом, й визначає тональність за 

показниками негативності, нейтральності, позитивності та емоційності. 

Практичне значення одержаних результатів. Було розроблено 

інформаційну систему визначення тональності щодо іменованих сутностей за 

текстовим користувацьким контентом, яка є прикладною реалізацією методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей у вигляді віконного застосунку, що за посиланням на 

ресурс з дослідницьким текстом спроможна здійснювати семантичний аналіз 

контенту з метою визначення тональності щодо іменованих сутностей з 

використанням розробленого методу. 

Проведені дослідження ефективності розробленого методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей з використанням розробленої відповідної інформаційної 

системи свідчать, що розроблений метод спроможний працювати із 

україномовним контентом та показує вищу ефективність у порівнянні із 
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підходом перекладу на англійську мову та пошуку значень тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

Створений метод, будучи застосованим для інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей, може 

бути опосередковано застосовним для аналізу суспільної думки або 

безпосередньо для семантичного аналізу окремих текстів.  

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

Основні наукові й практичні результати кваліфікаційної роботи магістра 

доповідались у доповідях на науково-практичних конференціях: III Міжнародній 

науково-практичній конференції «Сучасні інформаційні технології та 

інноваційні методики навчання: досвід, тенденції, перспективи» (Тернопіль, 

2019), XIII Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні 

проблеми комп’ютерних наук АПКН-2021», XV Всеукраїнській науково-

практичній конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023» 

(Хмельницький, 2023), 7th International Conference on Computational Linguistics 

and Intelligent Systems «COLINS-2023» (Kharkiv, 2023). 

За темою роботи опубліковано 5 наукових праць: 

1. Залуцька О.О., Мазурець О.В. Інформаційний портрет ключових 

термінів у цифрових навчальних матеріалах. Матеріали III Міжнародної 

науково-практичної конференції «Сучасні інформаційні технології та 

інноваційні методики навчання: досвід, тенденції, перспективи». Тернопіль,  

2019. С.120-122. 

2. Войчишин О.О., Залуцька О.О., Попов Ю.М., Купрійчук В.О. 

Інформаційна технологія автоматизованого формування семантичного ядра 

цифрових текстів. Збірник наукових праць за матеріалами XIII Всеукраїнської 

науково-практичної конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук 

АПКН-2021». Хмельницький, 2021. с. 298-305.  

3. Залуцька О.О., Молчанова М.О., Віт Р.В., Мазурець О.В. 

Конфігурування нейронної мережі для класифікації емоційної тональності 
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текстової інформації за показниками семантичної зв’язності. Збірник наукових 

праць за матеріалами XV Всеукраїнської науково-практичної конференції 

«Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023». Хмельницький, 2023. с. 

102-107. 

4. 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.  

5. Zalutska O., Molchanova M., Sobko O., Mazurets O., Pasichnyk O., Barmak 

O., Krak I. Method for Sentiment Analysis of Ukrainian-Language Reviews in E-

Commerce Using RoBERTa Neural Network. CEUR Workshop Proceedings, 2023, 

vol. 3387, pp. 561–571.   

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається 

з реферату, завдання, змісту, переліку скорочень, вступу, 4 розділів, висновків, 

переліку посилань із 63 найменувань та 6 додатків. Обсяг основного тексту 

кваліфікаційної роботи магістра становить 96 сторінок. У роботі наведено 40 

рисунків та 9 таблиць. 

Ключові слова: розпізнавання іменованих сутностей, емоційна 

тональність, визначення емоційної тональності, інформаційна система, 

інформаційна модель. 
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Вступ 

Кваліфікаційна робота магістра розв’язує задачу інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

Результатом роботи є розроблений метод інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей, що дозволяє для 

обраного досліджуваного тексту з використанням нейромережевої моделі 

обробки природної мови, лексичної бібліотеки для обробки природної мови та 

україномовного тонального словника одержувати вихідні дані у вигляді 

висновку щодо тональності досліджуваного тексту, що включає множину 

іменованих сутностей, числову оцінку тональності по відношенню до кожної з 

іменованих сутностей за окремими реченнями; значення загальної для всього 

тексту оцінки тональності по відношенню до кожної з іменованих сутностей,  

значення оцінки тональності тексту за окремими реченнями тексту та значення 

загальної для всього тексту оцінки тональності. 

Актуальність теми. Інтелектуальний аналіз тональності текстової 

інформації, особливо в контексті іменованих сутностей, за допомогою 

нейромережевих методів обробки природної мови, стає все більш актуальним у 

сучасному світі, де великі обсяги інформації постійно обмінюються та 

аналізуються. У епоху цифрових технологій та інформаційної перенасиченості, 

здатність швидко та точно визначати емоційний контекст та суб'єктивне 

ставлення до конкретних іменованих сутностей, таких як особи, організації чи 

події, набуває ключового значення. 

Наукові дослідження у цій області в основному зосереджені на 

поліпшенні процесів аналізу масивних наборів текстових даних, що є особливо 

актуальним у сучасному інформаційному світі, де величезні обсяги даних 

генеруються щоденно на різноманітних цифрових платформах. Одним з 

ключових аспектів у цих дослідженнях є розробка та впровадження новітніх 

моделей машинного навчання, зокрема глибоких нейронних мереж, які здатні 

автоматизовано вивчати складні взаємозв'язки між текстовими даними та їхнім 
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емоційним виразом. Ці інноваційні підходи відкривають шлях до значного 

підвищення точності в аналізі тональності, забезпечуючи більш глибоке та 

всебічне розуміння емоційної динаміки текстових матеріалів. 

Застосування цих методів до іменованих сутностей має множинні 

практичні імплікації, від моніторингу сприйняття брендів у згадках і відгуках до 

визначення настроїв стосовно політичних діячів, важливих подій чи товарів у 

соціальних мережах, а також аналізу впливу новин на ринкові індикатори та 

оцінки ризиків на фінансових ринках. 

Цей аналіз важливий не тільки для зрозуміння загального емоційного 

забарвлення тексту, але й для ідентифікації ставлення до конкретних сутностей, 

яке може мати різні відтінки в межах одного тексту. Такі технології можуть бути 

використані в різних сферах, від моніторингу громадської думки і реакції на 

події в соціальних медіа до аналізу ринкових трендів та вивчення споживацьких 

настроїв. 

Також, з точки зору обробки природної мови, аналіз емоційного 

забарвлення відносно іменованих сутностей вимагає розробки складних 

алгоритмів та нейромереж, які можуть коректно розпізнавати та інтерпретувати 

не тільки лінгвістичні, але й семантичні, контекстуальні та культурно-специфічні 

особливості мови. 

Мета і задачі роботи. Мета кваліфікаційної роботи магістра – 

вирішення задачі інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по 

відношенню до іменованих сутностей, що дозволяє для обраного досліджуваного 

тексту з використанням нейромережевої моделі обробки природної мови, 

лексичної бібліотеки для обробки природної мови та україномовного тонального 

словника одержувати вихідні дані у вигляді висновку щодо тональності 

досліджуваного тексту, що включає множину іменованих сутностей, числову 

оцінку тональності по відношенню до кожної з іменованих сутностей за 

окремими реченнями; значення загальної для всього тексту оцінки тональності 

по відношенню до кожної з іменованих сутностей,  значення оцінки тональності 

тексту за окремими реченнями тексту та значення загальної для всього тексту 
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оцінки тональності. Також було створено відповідну програмну реалізацію для 

апробації запропонованого методу. 

За результатом виконання роботи були поставлені й вирішені наступні 

завдання:  

1. Досліджено сучасний стан інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

2. Розроблено метод інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей, що дозволяє для 

визначеного текстового контенту визначити ключові іменовані сутності та 

виконувати для них аналіз тональності. 

3. Створено тестову програмну реалізацію розробленого методу. 

4. Досліджено практичну ефективність застосування методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей.  

Об’єкт дослідження – процес визначення тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

Предмет дослідження – методи, алгоритми, інформаційні технології, 

моделі та засоби для визначення тональності текстової інформації по 

відношенню до іменованих сутностей. 

Методи дослідження, що застосовані для вирішення поставлених 

завдань: використовуються основні положення методів аналізу даних й теорії 

множин, для реалізації інформаційної системи визначення тональності щодо 

іменованих сутностей за текстовим користувацьким контентом – методології 

проектування інформаційних систем, а також було використано об’єктно-

орієнтований підхід. 

Наукова новизна одержаних результатів. Результати виконання 

кваліфікаційної роботи магістра містять інновації та наукову новизну, зокрема 

було вдосконалено метод інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей, що дозволяє для обраного 
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досліджуваного тексту з використанням нейромережевої моделі обробки 

природної мови, лексичної бібліотеки для обробки природної мови та 

україномовного тонального словника одержувати вихідні дані у вигляді 

висновку щодо тональності досліджуваного тексту, що включає множину 

іменованих сутностей, числову оцінку тональності по відношенню до кожної з 

іменованих сутностей за окремими реченнями, значення загальної для всього 

тексту оцінки тональності по відношенню до кожної з іменованих сутностей,  

значення оцінки тональності тексту за окремими реченнями тексту та значення 

загальної для всього тексту оцінки тональності. 

Розроблений метод інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей відрізняється від існуючих 

тим, що може працювати з україномовними текстами та забезпечує визначення 

оцінок тональності відношенню до іменованих сутностей як у межах окремих 

речень, так і за всім досліджуваним текстом, й визначає тональність за 

показниками негативності, нейтральності, позитивності та емоційності. 

Практичне значення одержаних результатів. Було розроблено 

інформаційну систему визначення тональності щодо іменованих сутностей за 

текстовим користувацьким контентом, яка є прикладною реалізацією методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей у вигляді віконного застосунку, що за посиланням на 

ресурс з дослідницьким текстом спроможна здійснювати семантичний аналіз 

контенту з метою визначення тональності щодо іменованих сутностей з 

використанням розробленого методу. 

Проведені дослідження ефективності розробленого методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей з використанням розробленої відповідної інформаційної 

системи свідчать, що розроблений метод спроможний працювати із 

україномовним контентом та показує вищу ефективність у порівнянні із 
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підходом перекладу на англійську мову та пошуку значень тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

Створений метод, будучи застосованим для інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей, може 

бути опосередковано застосовним для аналізу суспільної думки або 

безпосередньо для семантичного аналізу окремих текстів.  

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

Основні наукові й практичні результати кваліфікаційної роботи магістра 

доповідались у доповідях на науково-практичних конференціях: III Міжнародній 

науково-практичній конференції «Сучасні інформаційні технології та 

інноваційні методики навчання: досвід, тенденції, перспективи» (Тернопіль, 

2019), XIII Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні 

проблеми комп’ютерних наук АПКН-2021», XV Всеукраїнській науково-

практичній конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023» 

(Хмельницький, 2023), 7th International Conference on Computational Linguistics 

and Intelligent Systems «COLINS-2023» (Kharkiv, 2023). 

За темою роботи опубліковано 5 наукових праць: 

1. Залуцька О.О., Мазурець О.В. Інформаційний портрет ключових 

термінів у цифрових навчальних матеріалах. Матеріали III Міжнародної 

науково-практичної конференції «Сучасні інформаційні технології та 

інноваційні методики навчання: досвід, тенденції, перспективи». Тернопіль,  

2019. С.120-122. 

2. Войчишин О.О., Залуцька О.О., Попов Ю.М., Купрійчук В.О. 

Інформаційна технологія автоматизованого формування семантичного ядра 

цифрових текстів. Збірник наукових праць за матеріалами XIII Всеукраїнської 

науково-практичної конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук 

АПКН-2021». Хмельницький, 2021. с. 298-305.  

3. Залуцька О.О., Молчанова М.О., Віт Р.В., Мазурець О.В. 

Конфігурування нейронної мережі для класифікації емоційної тональності 
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текстової інформації за показниками семантичної зв’язності. Збірник наукових 

праць за матеріалами XV Всеукраїнської науково-практичної конференції 

«Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023». Хмельницький, 2023. с. 

102-107. 

4. 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.  

5. Zalutska O., Molchanova M., Sobko O., Mazurets O., Pasichnyk O., Barmak 

O., Krak I. Method for Sentiment Analysis of Ukrainian-Language Reviews in E-

Commerce Using RoBERTa Neural Network. CEUR Workshop Proceedings, 2023, 

vol. 3387, pp. 561–571.   

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається 

з реферату, завдання, змісту, переліку скорочень, вступу, 4 розділів, висновків, 

переліку посилань із 63 найменувань та 6 додатків. Обсяг основного тексту 

кваліфікаційної роботи магістра становить 96 сторінок. У роботі наведено 40 

рисунків та 9 таблиць. 
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Розділ 1 Дослідження предметної області інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації 
 

1.1 Сучасний стан інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації 

 

Сучасні тенденції розвитку комп’ютерних наук визначені стрімкими та 

непередбачуваними змінами в інформаційному середовищі, що супроводжується 

безпрецедентним обсягом текстової інформації, доступної для аналізу та 

інтерпретації. Завдяки розвитку комп'ютерних технологій, інтелектуальний 

аналіз тексту стає важливою складовою сучасної науково-дослідницької 

діяльності. Цей підхід до аналізу текстової інформації базується на використанні 

комп'ютерних алгоритмів та штучного інтелекту для виявлення, розуміння та 

інтерпретації великих обсягів тексту, що раніше було б неможливо здійснити 

вручну [1]. 

Ключовою перевагою інтелектуального аналізу тексту є його потенціал 

для автоматизації процесів обробки інформації та виокремлення семантичного 

змісту з різних джерел. Це надає дослідникам та фахівцям з різних галузей ІТ 

можливість ефективно використовувати та аналізувати великі обсяги даних, що в 

свою чергу сприяє якісній глибині вивчення різноманітних тематичних областей. 

Інтелектуальний аналіз тональності в контексті обробки природної мови 

(NLP) – це процес визначення емоційного забарвлення тексту, що включає 

виявлення та аналіз емоцій, оцінок, настроїв чи ставлення автора [2]. Цей процес 

важливий для розуміння контексту та суті текстових даних, особливо в 

соціальних медіа, відгуках споживачів, новинах та інших джерелах. 

В аналізі емоційного відтінку текстів застосовуються різноманітні методи 

та алгоритми, кожен з яких має свої переваги та обмеження. Один із підходів 

використовує традиційні методи машинного навчання, де алгоритми, такі як 

лінійні класифікатори, методи опорних векторів або випадкові ліси, 

використовуються для аналізу текстових даних. Ці моделі, зазвичай, навчаються 



18 

 

на великих наборах даних із попередньо визначеними емоційними мітками для 

ідентифікації позитивного, негативного чи нейтрального відтінку. 

Глибоке навчання, яке включає використання нейронних мереж, таких як 

LSTM (Long Short-Term Memory) або трансформери (наприклад, BERT), 

забезпечує більш складний аналіз. Ці моделі ефективні у виявленні витончених 

емоційних нюансів і врахуванні більш широкого контексту та семантики в 

текстах. Їх здатність до обробки послідовностей та уваги до контексту робить їх 

ідеальними для виявлення емоцій у складних текстах [3]. 

Лінгвістичні методи залучають використання словників або баз даних, які 

містять слова з певними емоційними значеннями. Ці методи аналізують текст, 

порівнюючи слова зі словником, для визначення загального емоційного тону. 

Хоча ці методи можуть бути менш гнучкими у врахуванні контексту, вони 

пропонують прості та прямі способи для швидкого аналізу емоційного 

забарвлення [4]. 

Гібридні підходи, які поєднують елементи машинного навчання, 

глибокого навчання та лінгвістичних методів, можуть підвищити точність та 

надійність аналізу емоційного відтінку. Це дозволяє використовувати переваги 

кожного підходу, мінімізуючи їхні обмеження, та забезпечує більш глибокий 

аналіз текстових даних. 

Аналіз тональності, який є ключовою частиною обробки природної мови, 

застосовується в багатьох областях з унікальними методами та цілями. У бізнесі 

та маркетингу, компанії використовують визначення тональності для оцінки 

відгуків клієнтів та соціальних медіа, що дозволяє їм краще розуміти 

споживацькі настрої та відповідно реагувати на потреби ринку. У медіа та аналізі 

новин цей інструмент допомагає визначити емоційний контекст публікацій, 

важливий для розуміння громадської думки [5]. 

Визначення тональності тексту в соціальних медіа відіграє ключову роль 

у виявленні громадських настроїв, трендів та поведінкових шаблонів 

користувачів. У галузі здоров'я та психології, цей метод використовується для 

оцінки емоційного стану пацієнтів у клінічних дослідженнях або для 
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моніторингу психічного здоров’я. У фінансовому секторі, аналіз тональності 

фінансових звітів та інвестиційних блогів може допомогти у прогнозуванні 

ринкових тенденцій та реакцій інвесторів. Також у сфері освіти та наукових 

досліджень аналіз тональності використовується для оцінки емоційного 

контексту академічних текстів та студентських відгуків [6]. 

Використання автоматизованого визначення тональності тексту дозволяє 

розуміти складні емоційні відтінки, що мають значний вплив на прийняття 

рішень та розробку стратегій у різних галузях. 

Для вирішення вищеописаних задач розроблено ряд методів, що 

включають в себе як традиційні підходи, так і новітні технології. Навчання з 

учителем (supervised learning), яке є одним із основних підходів, 

використовується для тренування моделей на датасетах з попередньо 

визначеними емоційними мітками [7]. Це дозволяє моделям, таким як логістична 

регресія або SVM, ефективно ідентифікувати емоційні відтінки в текстах. 

З іншого боку, навчання без учителя (unsupervised learning) дозволяє 

моделям самостійно виявляти приховані шаблони в нерозмічених даних, що є 

корисним для розуміння більш широкого спектру емоційних відтінків.  

Глибоке навчання відкриває нові можливості для аналізу тональності, 

використовуючи складні моделі, такі як CNN та RNN, які здатні виявляти більш 

тонкі емоційні відтінки та нюанси контексту. Сучасні моделі на основі 

трансформерів, такі як BERT, революціонізували галузь, демонструючи високу 

здатність до розуміння мовленнєвих нюансів та контексту [8]. 

Використання методів машинного навчання для навчання моделей 

розпізнавання тональності тексту передбачає розробку алгоритмів, які можуть 

аналізувати, інтерпретувати та класифікувати емоційні відтінки мови. Ці методи 

охоплюють широкий спектр підходів, від традиційного машинного навчання з 

використанням алгоритмів, таких як логістична регресія або опорні векторні 

машини, до більш складних методів глибокого навчання з використанням 

нейронних мереж. Моделі тренуються на великих наборах даних, які містять 

текстові приклади з відомими емоційними мітками, дозволяючи їм вчасно і 



20 

 

точно ідентифікувати емоційний відтінок в нових текстах. Це важливо для 

застосувань, таких як аналіз відгуків споживачів, моніторинг соціальних медіа та 

аналіз настроїв ринку. 

Таким чином, сучасний стан інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації є результатом значних досягнень в галузі обробки 

природної мови (NLP) та машинного навчання. Завдяки прогресу в глибокому 

навчанні та розвитку складних нейронних мереж, таких як LSTM (Long Short-

Term Memory) та трансформери (наприклад, BERT), аналіз емоційного відтінку 

тексту став більш точним та нюансованим. Особливу увагу дослідники 

приділяють виявленню складних мовних явищ, таких як іронія, сарказм, а також 

контекстуальним нюансам, що мають велике значення для точного аналізу 

тональності [9]. 

Застосування цих технологій поширилося на різні сфери, від 

маркетингового аналізу до моніторингу громадської думки. У бізнесі, наприклад, 

аналіз тональності використовується для оцінки споживацьких відгуків та 

дослідження ринкових тенденцій. У соціальних медіа це стає важливим 

інструментом для визначення настроїв користувачів та реагування на публічні 

події. Також значну роль відіграє аналіз тональності у сфері фінансів, де він 

може використовуватися для прогнозування ринкових реакцій на новини чи 

корпоративні звіти. 

Ці технології продовжують розвиватися, адаптуючись до змінних мовних 

відтінків та культурних контекстів, забезпечуючи все більш точний та 

комплексний аналіз емоційного забарвлення текстів. 

 

1.2 Методи та засоби інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей 

 

Методи та засоби інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей, включають використання 

спеціалізованих технік NLP для визначення емоційного відтінку, пов'язаного з 
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конкретними особами, організаціями, місцями або подіями, які згадуються в 

тексті. Процеси, що відбуваються під час виконання таких методів наведено на 

рисунку 1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 – Підпроцеси методів визначення тональності відносно іменованих 

сутностей [9] 

 

У науковому аналізі тональності текстової інформації, особливо щодо 

іменованих сутностей, процес можна розділити на кілька ключових етапів. 

Етап перший – виявлення іменованих сутностей включає в себе 

використання алгоритмів NLP для ідентифікації та класифікації конкретних 

імен, назв, місць та інших унікальних ідентифікаторів у тексті. Застосовуються 

методи, як-то розмітка частин мови, для точного визначення цих елементів у 

різноманітних текстових структурах. 

На другому етапі визначення тональності алгоритми аналізують контекст 

навколо кожної іменованої сутності, щоб визначити емоційне забарвлення. 

Використовуються різні методи обробки тексту, включаючи аналіз сентименту, 

для визначення того, чи є контекст позитивним, негативним, або нейтральним. 

Останнім, третім етапом є контекстуальний аналіз. Він полягає в аналізі 

ширшого контексту, у якому згадується сутність. Це включає в себе дослідження 

загального тону документа, тематичний аналіз, та інші мовленнєві особливості, 

що можуть вплинути на інтерпретацію тональності. Це дозволяє більш точно 

визначити загальний емоційний вплив іменованих сутностей у тексті. 

Оскільки метою кваліфікаційної роботи є реалізація методу, що визначає 

не загальну тональність тексту, а саме емоційне забарвлення й настрій автора 
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Етап 3. 
Контекстуальний 

аналіз 



22 

 

відносно іменованих сутностей, необхідно чітко визначити методи, що спершу їх 

виділяють. 

Для визначення сутностей в тексті можна використовувати різні нейронні 

мережі та інструменти обробки природної мови. Одними із найефективніших є: 

 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT); 

 Long Short-Term Memory (LSTM) Networks; 

 Conditional Random Fields (CRFs); 

 spaCy та NLTK. 

Ці інструменти обробки природної мови є одними із найбільш потужних 

та розвинених станом на сьогодні. BERT є передовою моделлю трансформера, 

розробленою Google [10]. Вона використовує механізми уваги для кращого 

розуміння контексту та взаємодії між словами в тексті. BERT навчається в двох 

напрямках одночасно, що покращує її здатність виявляти зв'язки між словами. 

LSTM – це варіація рекурентних нейронних мереж, які спеціально 

розроблені для роботи з послідовностями даних. Вони ефективно зберігають 

інформацію для тривалого періоду, що робить їх ідеальними для завдань, де 

потрібно розуміти контекстуальні залежності в тексті [11]. 

CRF – це статистичний метод моделювання, який часто використовується 

для структурованого передбачення. Він часто використовується у поєднанні з 

LSTM для покращення точності виявлення іменованих сутностей, особливо в 

складних контекстах [12]. 

Бібліотеки NLP включають вбудовані інструменти для виявлення 

іменованих сутностей. «spaCy» відомий своєю високою швидкістю і точністю, а 

NLTK – своєю гнучкістю та широким набором інструментів. Обидві бібліотеки 

підходять для широкого спектру завдань NLP, включаючи виявлення іменованих 

сутностей. 

Далі необхідно визначити, які методи та засоби штучного інтелекту 

існують для вирішення задачі ідентифікації тональності текстових матеріалів, 

зокрема зосередитись на вивченні різних нейронних мереж та інструментів 

обробки природної мови, які використовуються для визначення семантичного 
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забарвлення тексту [13]. Специфічна увага буде приділена аналізу того, як ці 

технології ідентифікують та інтерпретують емоційні відтінки, висловлені в 

словах та фразах, а також їх здатність адаптуватися до різноманітних контекстів 

та стилів висловлювань. Варто розглянути як і традиційні підходи, так і новітні 

розробки у галузі глибокого навчання, які підвищують точність та ефективність 

семантичного аналізу тексту. 

Одним із найбільш розвинених інструментів для визначення тональності 

тексту є VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner). Це 

інструмент для аналізу тональності, спеціально розроблений для виявлення 

сентименту у текстах соціальних медіа. VADER корисний для визначення 

позитивного, негативного та нейтрального емоційного забарвлення. Цей засіб 

використовує комбінацію словника з позначеними емоційними значеннями слів 

та набору граматичних та синтаксичних правил для аналізу тексту. VADER 

ефективний у виявленні сентиментів в коротких текстах, таких як твіти або 

коментарі в соціальних мережах [14]. 

Однак, основним недоліком VADER при аналізі української мови є те, що 

цей інструмент розроблено з основним фокусом на англійську мову. Це означає, 

що VADER може не враховувати лінгвістичні особливості, ідіоми та вирази, 

характерні для української мови. Відсутність специфічного для української мови 

словника сентиментів може призвести до помилок у визначенні тональності 

тексту. Тому, при використанні VADER для аналізу текстів українською мовою, 

може бути потрібною додаткова адаптація або розробка спеціалізованих 

ресурсів. 

Окрім VADER, існує ряд інших інструментів та бібліотек, які можуть 

бути використані для визначення тональності тексту, такі як TextBlob, Google 

Cloud Natural Language API, NLTK та spaCy. 

TextBlob – це бібліотека Python, призначена для вирішення широкого 

спектру завдань NLP, включаючи аналіз тональності. TextBlob базується на двох 

потужних бібліотеках Python для обробки природної мови: NLTK (Natural 

Language Toolkit) і Pattern [15]. Використовує функціонал цих бібліотек для 
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надання інтуїтивно зрозумілого інтерфейсу для широкого спектру завдань NLP, 

включаючи аналіз тональності, визначення частин мови, переклад та інше. 

TextBlob спрощує роботу з NLTK і Pattern, забезпечуючи зручний доступ до 

їхніх можливостей. 

Google Cloud Natural Language API – один з сервісів, що надає комплексні 

можливості аналізу тексту, включаючи визначення тональності. Він 

використовує передові алгоритми машинного навчання, що дозволяють виявляти 

емоційні відтінки у великих обсягах тексту [16].  

Однак, цей сервіс має суттєві недоліки, зокрема вартість послуг, питання 

конфіденційності та безпеки даних, адже середовище хмарне та наявність 

постійного стабільного підключення до інтернету. Та найбільшим вагомим 

недоліком є те, що, хоча API підтримує багато мов, його ефективність при 

аналізі україномовних текстів знижується. 

Таким чином, було проведено огляд існуючих методів та засобів 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей, зокрема було розглянути популярні підходи для 

вирішення поставлених задач, окреслено переваги та недоліки кожного з них. 

Інтелектуальний аналіз тональності текстової інформації, особливо в 

контексті іменованих сутностей, за допомогою нейромережевих методів обробки 

природної мови, стає все більш актуальним у сучасному світі, де великі обсяги 

інформації постійно обмінюються та аналізуються. У епоху цифрових 

технологій та інформаційної перенасиченості, здатність швидко та точно 

визначати емоційний контекст та суб'єктивне ставлення до конкретних 

іменованих сутностей, таких як особи, організації чи події, набуває ключового 

значення. 
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1.3 Аналіз наукових публікацій з напряму інтелектуального аналізу 

тональності текстів по відношенню до іменованих сутностей 

 

Проведення огляду наукових публікацій у галузі аналізу тональності було 

здійснено через наукометричну базу даних Scopus [17] та платформу Google 

Scholar [18]. Проведено ретельний аналіз чотирьох наукових публікацій. У ході 

огляду основна увага була зосереджена на таких аспектах: тип використаного 

алгоритму, наявність навчання з вчителем чи без вчителя, конкретні алгоритми, 

які застосовувалися для вирішення завдання аналізу тональності тексту, 

характеристики використаних даних, включаючи їх обсяг та методику збору, а 

також методи векторизації та метрики для порівняння ефективності алгоритмів. 

Для узагальнення отриманої інформації наведено таблицю нижче 

(таблиця 1.1). 

 

Таблиця 1.1 – Результати досліджень 

Стаття, 

номер в 

Переліку 

посилань 

Методи 
Тип 

навчання 
Метрики Векторизація 

19 
LR, SVM, RFC, 

NBC 

З учителем 

 

Точність, 

влучність, 

повнота, F1-міра 

TF-IDF 

20 RoBERTa 
З учителем 

 

Точність, 

влучність, 

повнота, F1-міра 

– 

21 

TextBlob, 

VADER, 

Stanza 

Без учителя 

та з учителем 
– – 

22 

SVM, XGBoost, 

RNN, RNN + 

Attention, CNN, 

Dense Network, 

BERT, XLNet, 

RoBERTa, 

ALBERT, BART, 

DistilBERT 

З учителем 

Точність, 

влучність, 

повнота, F1- 

міра, MCC 

BoW, TF-IDF, 

Harvard IV-4, 

LM, Word2Vec, 

GloVe, FastText, 

ELMo, Doc2Vec, 

Skip-Thought 

Vectors, InferSent 

23 

Ансамбль LR, RC та 

Weightless 

Neural Network (WNN) 

З учителем 

 

 

F1-міра TF-IDF 
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Аналіз даних, представлених у таблиці, вказує на переважне 

використання методів навчання з вчителем у сфері аналізу тональності, оскільки 

автори більшості наведених наукових робіт залучали ці методи. В той же час, 

методи навчання без вчителя були застосовані значно рідше, виявившись у лише 

в одному розглянутому дослідженні. 

Також необхідно відзначити розмаїття методів, застосованих для 

визначення емоційного відтінку в текстах. Особливо примітним є застосування 

методу SVM у дослідженнях, логістичної регресії (LR), випадкового лісу (RFC), 

згорткових нейронних мереж (CNN), LSTM, RoBERTa, TextBlob та VADER. 

Щодо метрик, основною увагою користувалися такі показники, як точність, 

влучність, повнота та F1-міра.  

Задачі визначення тональності для текстової інформації на сьогоднішній 

день широко досліджуваний напрямок з багаточисленними підходами. У статті 

[19] виділяються використанням уніграм та біграм в TF-IDF. Стаття [20] 

присвячена аналізу почуттів і розпізнаванню емоцій, адже вони мають життєво 

важливе значення в діалогових системах і останнім часом привертають все 

більше уваги [20]. Їх можна застосувати до багатьох сценаріїв, таких як аналіз 

думок доповідачів у розмовах і покращення зворотного зв’язку роботів-агентів. 

Крім того, аналіз настроїв у живих розмовах можна використовувати для 

створення розмов із певними настроями для покращення взаємодії людини з 

машиною. Існуючі підходи до аналізу розмовних настроїв можна розділити на 

партійно-залежні підходи, такі як DialogueRNN, і партійно-ігноровані підходи, 

такі як AGHMN. Методи, залежні від партії, розрізняють різні сторони в розмові, 

тоді як методи, що не обізнані, цього не роблять. Як партійно-залежні, так і 

партійно-ігноровані моделі не обмежуються діадичними розмовами. Тим не 

менш, моделі без урахування партій можна легко застосувати до 

багатопартійних сценаріїв без будь-яких коригувань.  

Авторами запропонували швидку, компактну та ефективну за 

параметрами структуру BiERU для аналізу тональності під час розмов. 

Запропонований вченими GNTB, досвідчений у контекстній композиції, 
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дозволив зменшити кількість параметрів і був придатним для різних структур. 

Крім того, запропонований TFE здатний отримувати високоякісні 

характеристики емоцій для аналізу тональності.  

У статті [21] були використані натреновані моделі TextBlob, VADER та 

Stanza для аналізу настроїв. Значним є також дослідження [22], в якому автори 

використовували широкий спектр методів векторизації, у якості метрик 

пропонується використання метрики MCC. Стаття заслуговує на увагу через 

порівняльний аналіз різних моделей і методів векторизації, а в статті [23] 

застосовувався ансамбль моделей.  

Наукові дослідження у цій області в основному зосереджені на 

поліпшенні процесів аналізу масивних наборів текстових даних, що є особливо 

актуальним у сучасному інформаційному світі, де величезні обсяги даних 

генеруються щоденно на різноманітних цифрових платформах. Одним з 

ключових аспектів у цих дослідженнях є розробка та впровадження новітніх 

моделей машинного навчання, зокрема глибоких нейронних мереж, які здатні 

автоматизовано вивчати складні взаємозв'язки між текстовими даними та їхнім 

емоційним виразом. Ці інноваційні підходи відкривають шлях до значного 

підвищення точності в аналізі тональності, забезпечуючи більш глибоке та 

всебічне розуміння емоційної динаміки текстових матеріалів. 

Застосування цих методів до іменованих сутностей має множинні 

практичні імплікації, від моніторингу сприйняття брендів у згадках і відгуках до 

визначення настроїв стосовно політичних діячів, важливих подій чи товарів у 

соціальних мережах, а також аналізу впливу новин на ринкові індикатори та 

оцінки ризиків на фінансових ринках. 

Цей аналіз важливий не тільки для зрозуміння загального емоційного 

забарвлення тексту, але й для ідентифікації ставлення до конкретних сутностей, 

яке може мати різні відтінки в межах одного тексту. Такі технології можуть бути 

використані в різних сферах, від моніторингу громадської думки і реакції на 

події в соціальних медіа до аналізу ринкових трендів та вивчення споживацьких 

настроїв. 
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1.4 Аналіз програмного забезпечення для автоматичного виявлення 

тональності текстів щодо іменованих сутностей 

 

Аналіз програмного забезпечення для автоматичного виявлення 

тональності текстової інформації, особливо щодо іменованих сутностей, має 

важливе значення, адже визначення ефективності різних програм дозволяє 

оцінити, наскільки точно вони можуть аналізувати та інтерпретувати тональність 

відгуків. Розуміння того, як існуючі програми обробляють контекст іменованих 

сутностей та визначають відносно них тональність, важливе для реалізації 

власного методу. Переваги та недоліки, знайдені в процесі виконання розділу 

допоможуть створити програмний продукт якісним та валідним. 

Одним із популярних рішень для аналізу тональності текстів є 

RapidMiner. RapidMiner – це потужний інструмент для аналізу даних, який 

використовується в області дата-майнінгу, машинного навчання та аналітики 

[24]. Він надає інтуїтивно зрозумілий графічний інтерфейс для побудови 

процесів обробки даних і моделей. Програма може інтегруватися з різними 

типами даних, включаючи файли, бази даних, хмарні сховища та інші джерела. 

RapidMiner підтримує широкий спектр методів аналізу даних, включаючи 

класифікацію, регресію, кластеризацію, аналіз часових рядів та інше. 

Розробники заявляють, що хоч RapidMiner не має специфічних інструментів, 

розроблених спеціально для української мови, він може обробляти текст на будь-

якій мові. 

RapidMiner може зіткнутися з деякими обмеженнями при визначенні 

іменованих сутностей та аналізі тональності тексту для української мови, адже 

на відміну від англійської мови, для української може бути менше доступних 

мовних ресурсів (наприклад, бази даних для іменованих сутностей, стоп-слів, 

тональних словників тощо), які необхідні для ефективного виконання таких 

завдань. 

Українська мова має свої унікальні особливості, такі як складна 

граматика, багатий морфологічний склад, варіативність в іменуванні та інші, які 
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можуть ускладнювати точне визначення іменованих сутностей та аналіз 

емоційного забарвлення тексту [25]. Багато попередньо натренованих моделей 

машинного навчання в RapidMiner та інших подібних інструментах оптимізовані 

під англійську мову. Це може призвести до невисокої точності при роботі з 

українським текстом. 

Визначення тональності тексту часто вимагає глибокого розуміння 

контексту та субтексту, що може бути складним для автоматизованих систем, 

особливо в мовах з обмеженими ресурсами для машинного навчання. 

Хоч ресурс є корисним та потужним для англомовних текстів, для 

україномовних він не несе такої цінності, RapidMiner може не бути оптимальним 

вибором для аналізу текстів українською мовою. 

Stanza є передовою платформою для обробки природної мови (NLP), 

заснованою на технології нейронних мереж, розробленою спеціально для 

вирішення складних задач у сфері аналізу тексту [26]. Цей інструмент інтегрує 

новітні досягнення в галузі глибокого навчання та обробки мови для 

ефективного виконання різноманітних текстових операцій. 

Stanza створена для роботи з текстами, включаючи такі функції, як 

токенізація (поділ тексту на окремі слова та речення), синтаксичний аналіз 

(вивчення структури речень), розпізнавання семантичних зв’язків і класифікацію 

частин мови [27]. Використовуючи передові моделі глибокого навчання, навчені 

на обширних текстових корпусах, Stanza демонструє високий рівень розуміння і 

аналізу текстових даних. Однією з ключових особливостей Stanza є її 

багатомовна підтримка, що означає, що він може використовуватися для 

обробки текстів у багатьох мовах. Ця універсальність робить Stanza цінним 

інструментом для досліджень у галузі лінгвістики, машинного навчання та 

прикладних областей, де важливий аналіз тексту. 

Додатково, Stanza підтримує роботу з текстами різної природи, 

включаючи літературні тексти, наукові статті, новини, соціальні медіа тощо. 

Використання глибокого навчання дозволяє досягнути високого рівня точності 
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та швидкості обробки текстової інформації. Схема роботи методу Stanza 

наведена на рисунку 1.2. 

Stanza представляє собою інструментарій, що має значний потенціал у 

сфері дослідження та аналітики природної мови, відкриваючи нові горизонти в 

різноманітних наукових та практичних застосуваннях. Завдяки своїй високій 

продуктивності та точності, він стає незамінним ресурсом для науковців і 

спеціалістів у галузях текстового аналізу та обробки природної мови. 

 

 

Рисунок 1.2 – Схема роботи методу Stanza [28] 

 

Як могутній засіб обробки природної мови, Stanza включає розширені 

можливості для аналізу текстів, в тому числі підтримку української мови. Ця 

бібліотека спроможна виконувати розпізнавання морфологічних структур та 

синтаксичну аналітику, сприяючи автоматизації та підвищенню ефективності 

обробки текстових даних на українській мові. 

Однак слід зазначити, що Stanza, хоча й обладнана деякими засобами для 

морфологічного розпізнавання та синтаксичного аналізу, не повністю адаптована 

до визначення семантичних аспектів україномовного матеріалу. Семантичне 

забарвлення – це складний процес, який вимагає глибокого розуміння 
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емоційного, концептуального та смислового вмісту тексту, що в свою чергу 

потребує детального аналізу та вивчення контексту. Приклад використання 

моделі наведено на рисунку 1.3. 

 

 

Рисунок 1.3 – Приклад використання моделі Stanza [26] 

 

Веб-сайт у демонстраційному режимі надає змогу ознайомитися з 

роботою нейромережевої моделі, дозволяючи оцінити такі функції: 

 Аналіз частин мови (Part-of-Speech): Користувачі можуть спостерігати, 

як модель класифікує слова в тексті на категорії, такі як іменники, прикметники, 

дієслова, прийменники тощо. 

 Мовний вибір: Stanza пропонує аналіз частин мови на різних мовах, 

перелік яких доступний на сайті. 

 Графічне відображення результатів: Візуалізація допомагає 

користувачам краще зрозуміти процес розмічання частин мови в тексті. 

 Докладна інформація про розмітку: Веб-сайт надає інформацію, таку як 

XPOS-теги для кожної частини мови, що допоможе вивчити використану 

систему розмітки. 

 Текстові приклади для тестування: Сайт забезпечує приклади текстів 

для перевірки ефективності моделі Part-of-Speech. 

Крім того, користувачі можуть аналізувати речення за лемами незалежно 

від вибраної мови, що також продемонстровано на веб-сайті (рисунок 1.4). 
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Рисунок 1.4 – Розбір речення за лемами [26] 

 

Одним з основних атрибутів моделі є здатність розпізнавати іменовані 

сутності. Так, у фразі "Josh is a very good and sensitive person, but Jessie is a crazy 

one", імена "Josh" і "Jessie" є прикладами іменованих сутностей. Рисунок 1.5 

демонструє результати застосування цього методу. 

 

 

Рисунок 1.5 – Результат роботи методу [26] 

 

Для англійської мови забезпечено потужний механізм визнання 

універсальних залежностей. На рисунку 1.6 проілюстровано, як модель 

знаходить зв’язки між частинами речення та їх візуалізація. 

 

 

Рисунок 1.6 – Візуалізація загальних залежностей [26] 

 

Також можна переглянути граф із розподіленими частинами мови. На 

рисунку 1.7 наведено приклад візуалізації до введеного речення.  
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Рисунок 1.7 – Візуалізація графа розподілу мовних одиниць речення [26] 

 

Stanza представляється важливим інструментом в рамках лінгвістичного 

аналізу текстів, написаних українською мовою, зокрема у контексті 

ідентифікації морфем та проведення синтаксичного аналізу. Ця платформа 

ефективно використовується для розпізнавання та класифікації основних 

граматичних компонентів тексту, що включає в себе детальний розбір 

словоформ та структурних зв’язків між ними. 

Проте, коли мова йде про аналіз семантичного забарвлення тексту, 

особливо у відношенні до емоційних та концептуальних аспектів, Stanza може 

мати обмеження. Семантичний аналіз вимагає глибокого розуміння не тільки 

лінгвістичних, але й контекстуальних нюансів, що лежать за мовною виразністю. 

Це завдання передбачає здатність моделі інтерпретувати емоційні та ідеологічні 

відтінки мови, які часто виявляються у непрямих, фігуративних або 

метафоричних висловлюваннях. 

В цьому контексті, хоча Stanza є продуктивним інструментом для 

базового лінгвістичного аналізу, для більш глибокого семантичного аналізу 

можуть бути потрібні спеціалізовані методології та моделі, здатні обробляти 

складніші аспекти мовного вираження. Це може включати використання 
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підходів заснованих на глибокому навчанні, контекстуального аналізу, а також 

врахування культурно-специфічних особливостей мови. 

Також, з точки зору обробки природної мови, аналіз емоційного 

забарвлення відносно іменованих сутностей вимагає розробки складних 

алгоритмів та нейромереж, які можуть коректно розпізнавати та інтерпретувати 

не тільки лінгвістичні, але й семантичні, контекстуальні та культурно-специфічні 

особливості мови. 

 

1.5 Постановка задачі 

 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є вирішення задачі 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей, що дозволяє для обраного досліджуваного тексту з 

використанням нейромережевої моделі обробки природної мови, лексичної 

бібліотеки для обробки природної мови та україномовного тонального словника 

одержувати вихідні дані у вигляді висновку щодо тональності досліджуваного 

тексту, що включає множину іменованих сутностей, числову оцінку тональності 

по відношенню до кожної з іменованих сутностей за окремими реченнями; 

значення загальної для всього тексту оцінки тональності по відношенню до 

кожної з іменованих сутностей,  значення оцінки тональності тексту за окремими 

реченнями тексту та значення загальної для всього тексту оцінки тональності.  

Також необхідно виконати проєктування програмної системи, що буде 

використовувати розроблений метод, виконати відповідну програмну реалізацію 

та дослідити ефективність застосування розробленого методу інтелектуального 

аналізу тональності текстової інформації по відношенню до іменованих 

сутностей. 

Для досягнення мети слід вирішити наступні завдання:  

1. Дослідити сучасний стан інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей. 
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2. Розробити метод інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей, що дозволяє для 

визначеного текстового контенту визначити ключові іменовані сутності та 

виконати для них аналіз тональності. 

3. Створити тестову програмну реалізацію розробленого методу. 

4. Дослідити практичну ефективність застосування методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей.  

 

Висновки до розділу 1 

 

В результаті виконання розділу було проведено дослідження сучасного 

стан області інтелектуального аналізу тональності текстової інформації, зокрема 

розглянуто актуальний інструментарій в галузі обробки природної мови (NLP) та 

машинного навчання. Було підтверджено необхідність розвитку та дослідження 

обраного напрямку кваліфікаційної роботи, зокрема реалізації методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей. Реалізований програмний продукт, може 

використовуватись для моніторингу громадської думки в соціальних медіа, де 

важливо розуміти емоційне ставлення до конкретних осіб, брендів або подій. 

Аналіз сучасних інструментів для інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації показав, що ефективне визначення емоційного забарвлення, 

особливо стосовно іменованих сутностей, вимагає комплексного підходу до 

обробки текстових даних. Застосування глибокого навчання, зокрема, 

нейромережевих моделей, дозволяє підвищити точність інтерпретації 

емоційного змісту та контекстуальної відповідності, що є критично важливим 

для аналізу тональності пов’язаної з конкретними особами, організаціями або 

подіями. Використання глибокого навчання дозволяє також адаптувати модель 

до різних мовних особливостей та контекстів, забезпечуючи високу точність 

аналізу. Таким чином, використання цих технологій забезпечує отримання більш 
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точного та об'єктивного розуміння емоційного забарвлення текстових даних, що 

може бути використано в маркетингових дослідженнях, моніторингу 

громадської думки та інших сферах, де аналіз сентименту має важливе значення. 

В результаті, в розділі визначено ціль кваліфікаційної роботи магістра як 

вирішення задачі визначення тональності тексту відносно іменованих сутностей, 

для чого необхідно розробити метод інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей та необхідні 

програмні засоби. Вхідними даними задачі інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей є множина 

текстових дописів, а вихідними, в свою чергу, мають бути чистові оцінки 

тональності відгуку відносно ідентифікованих в тексті сутностей. 
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Розділ 2  Метод інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей 
 

2.1 Схема та кроки методу інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації 

 

Інтелектуальний аналіз тональності текстової інформації, особливо у 

відношенні до іменованих сутностей, представляє значний інтерес у сфері 

обробки природної мови. Основна мета цього напрямку полягає у точному 

визначенні емоційного забарвлення тексту, з акцентом на ідентифікації та аналізі 

сентиментів, пов’язаних зі специфічними іменованими сутностями, такими як 

особистості, продукти, корпорації, політичні суб’єкти та інші [29]. Реалізація 

подібних підходів вимагає застосування комплексу передових технологій, 

включаючи, але не обмежуючись, токенізацією, векторизацією, семантичним 

аналізом та алгоритмами класифікації, щоб забезпечити високу точність та 

надійність у визначенні емоційного забарвлення тексту. 

Методологія інтелектуального аналізу емоційного забарвлення текстів, 

особливо у контексті визначення ставлення до іменованих сутностей, відіграє 

значну роль у процесі прийняття рішень у різноманітних сферах, включаючи 

комерцію, медійний простір, фінансовий сектор та політику. Ця галузь 

досліджень відкриває широкі перспективи для розвитку та удосконалення 

текстових аналітичних алгоритмів, які беруть до уваги іменовані сутності [30]. 

На рисунку 2.1 наведено етапи роботи методу інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей, що 

дозволяє для обраного досліджуваного тексту з використанням нейромережевої 

моделі обробки природної мови, лексичної бібліотеки для обробки природної 

мови та україномовного тонального словника одержувати вихідні дані у вигляді 

висновку щодо тональності досліджуваного тексту, що включає множину 

іменованих сутностей, числову оцінку тональності по відношенню до кожної з 

іменованих сутностей за окремими реченнями; значення загальної для всього 

тексту оцінки тональності по відношенню до кожної з іменованих сутностей,  
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значення оцінки тональності тексту за окремими реченнями тексту та значення 

загальної для всього тексту оцінки тональності. 

 

 

Рисунок 2.1 – Етапи роботи методу інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей 

 

Головною метою підходу, що пропонується є ідентифікація позитивного, 

негативного або нейтрального емоційного відтінку тексту, а також встановлення 

Етап 1. Підготовка досліджуваного тексту для аналізу 

– токенізація досліджуваного тексту; 

– лематизація досліджуваного тексту. 

Вхідні дані: 
– досліджуваний текст або посилання на джерело; 

– нейромережева модель «Stanza»; 

– бібліотека для обробки природної мови «VADER»; 

– україномовний тональний словник «Sentimentdictionary-uk». 

Вихідні дані 
Висновок щодо тональності у досліджуваному тексті 

(за показниками негативності, нейтральності, позитивності та 

емоційності): 

– множина іменованих сутностей; 

– значення оцінки тональності по відношенню до кожної з іменованих 

сутностей за окремими реченнями; 

– значення загальної для всього тексту оцінки тональності по 

відношенню до кожної з іменованих сутностей; 

– значення оцінки тональності тексту за окремими реченнями тексту; 

– значення загальної для всього тексту оцінки тональності. 

Етап 2. Визначення іменованих сутностей 

– пошук іменованих сутностей та присвоєння відповідних міток; 

– групування іменованих сутностей, що зустрічаються в тексті. 

Етап 3. Визначення тональності тексту 

– оновлення лексикону тонального словника; 

– визначення оцінок тональності по відношенню до іменованих 

сутностей у реченнях досліджуваного тексту; 

– визначення середніх оцінок тональності по відношенню до 

іменованих сутностей у досліджуваному тексті. 
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зв’язків між цими емоційними відтінками та конкретними іменованими 

сутностями, що згадуються у тексті. Таким чином, він дозволяє визначити, як 

текстова інформація сприймається відносно певної сутності. 

Вхідними даними роботи методу є текстовий допис, що містить 

інформацію про певну подію, захід чи особистість – переважно 

використовувались статті з ресурсу «Українська правда» [31]. Обмеження по 

величині тексту немає, хоч метод може обробляти великі тексти, ефективність та 

швидкість обробки можуть знижуватись зі збільшенням обсягу тексту. Великі 

тексти можуть вимагати більше обчислювальних ресурсів, що може уповільнити 

обробку. Для оптимізації процесу обробки та підвищення ефективності може 

бути корисно розбивати великі тексти на менші частини або речення перед 

подачею їх в модель. Метод є гнучким та ефективним для обробки текстів різної 

довжини, але оптимальні результати зазвичай досягаються при розумному 

балансі між розміром тексту та доступними обчислювальними ресурсами. 

Одним із центральних елементів методу є нейронна мовна модель, яка 

відповідальна за визначення емоційного тону відгуків. Для цього завдання була 

вибрана модель Stanza, яка лежить в основі реалізації даної системи [26]. 

Перші результати роботи методу досягаються на першому кроці, де за 

допомогою неромережевої моделі Stanza виокремлюються іменовані сутності з 

тексту. Щоправда, модель визначає та додає до переліку усі згадки сутності, 

наприклад, якщо текст присвячений певній особистості, модель виділить кожну 

згадку прізвища в різних відмінках та з різними закінченнями. Щоб цього 

уникнути, необхідно звернутись до засобів лематизації та стемінгу, що й 

відбувається на кроці 2. 

Лематизація – це процес зведення слова до його базової форми або леми 

[32]. Існує кілька підходів до лематизації, які можна використовувати для 

виокремлення іменованої сутності в тексті. Один з них – використання частин 

мови (Part of Speech, POS) тегів. Цей підхід дозволяє враховувати контекст слова 

і відрізняти його від інших слів з різним значенням. 
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Наприклад, якщо необхідно виокремити ім’я людини з тексту, можна 

використовувати лематизацію з POS-тегами, щоб відрізнити ім’я від інших слів. 

Для цього можна використовувати бібліотеки для обробки природньої мови, такі 

як NLTK, spaCy або TextBlob. 

На другому кроці відбувається групування іменованих сутностей. Якщо в 

тексті зустрічатимуться слова як-от «Петренка», «Петренко», «Петренкові», 

засобами лематизації буде визначено слово в називному відмінку та додано у 

список для формування оцінок. 

На третьому кроці відбувається визначення оцінки тональності тексту 

відносно іменованої сутності з використанням підходу VADER. VADER 

(Valence Aware Dictionary for sEntiment Reasoning) – це алгоритм аналізу 

настроїв, який використовує лексичний підхід та граматичні правила для 

визначення полярності та інтенсивності настроїв в тексті [33]. 

Valence Aware Dictionary for sEntiment Reasoning, або Vader –  це 

алгоритм NLP, який поєднує в собі підхід до лексики почуттів, а також 

граматичні правила та синтаксичні конвенції для вираження полярності та 

інтенсивності почуттів. Цей алгоритм є частиною пакету з відкритим вихідним 

кодом у межах Natural Language Toolkit (NLTK). 

Алгоритм VADER містить словник, який містить близько 7500 слів та 

фраз з оцінкою полярності та інтенсивності від -4 до +4. Крім того, алгоритм 

враховує граматичні правила, які можуть змінювати полярність та інтенсивність 

настроїв в тексті. 

VADER використовує лексичний підхід, це означає, що за алгоритмом 

створено словник, який містить повний перелік ознак настрою. Цей словник 

містить не лише слова, але й фрази (наприклад, «bad ass» та «the bomb»), 

смайлики (наприклад, «:)») та абревіатури з емоційним забарвленням 

(наприклад, "LOL" та "WTF"). Усі лексичні ознаки оцінювалися за полярністю та 

інтенсивністю за шкалою від «-4: вкрай негативний» до «+4: вкрай позитивний» 

10 незалежними експертами. Середній бал потім використовується як індикатор 

настрою для кожної лексичної одиниці у словнику. Наприклад, у VADER слово 
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«добре» має позитивну оцінку 0,9, «чудово» – 3,1, тоді як «жахливо»– -2,5, 

насуплений смайлик «:(« – -2,2, а «відстій» – -1,5. Словник лексики VADER 

містить загалом близько 7500 емоцій, і будь-яке слово, якого немає у словнику, 

буде оцінене як «0: нейтральне». 

Також, VADER використовує метрику «compound», що відноситься до 

зведеного або загального показника емоційного забарвлення тексту. Цей 

показник вимірюється за допомогою шкали від -1 до +1, де значення близькі до  

-1 вказують на сильно негативне емоційне забарвлення, значення близькі до +1 

вказують на сильно позитивне емоційне забарвлення, а значення близькі до 0 

свідчать про нейтральність або змішані емоції. 

Зведений показник розраховується на основі аналізу кожного слова у 

тексті та враховує інтенсивність емоційного забарвлення кожного слова. 

Компонент «compound» у VADER є ключовим для загального розуміння 

емоційного забарвлення тексту, оскільки він надає єдине числове значення, що 

відображає загальний сентимент. 

У таблиці 2.1 наведено приклад обчислення оцінки емоційного 

забарвлення тексту залежно від стилю написання повідомлення. 

 

Таблиця 2.1 – Результати досліджень [34] 

Вхідний текст 
Рівень 

негативу 

Рівень 

нейтральності 

Рівень 

позитиву 
compound 

Цей комп’ютер був 

гарною покупкою. 
0 0.58 0.42 0.44 

Цей комп’ютер був дуже 

гарною покупкою. 
0 0.61 0.39 0.49 

Цей комп’ютер був дуже 

гарною покупкою!! 
0 0.57 0.43 0.58 

Цей комп’ютер був дуже 

гарною покупкою!! :) 
0 0.44 0.56 0.74 

Цей комп’ютер був ДУЖЕ 

гарною покупкою!! :) 
0 0.393 0.61 0.82 

 

Для того, щоб обчислити compound, VADER сканує текст на наявність 

відомих сентимент-ознак, змінює інтенсивність і полярність відповідно до 
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правил, підсумовує оцінки ознак, знайдених у тексті, і нормалізує остаточну 

оцінку до (-1, 1), використовуючи наступну функцію: 

 

𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑢𝑛𝑑 =
𝑥

√𝑥2 + 𝛼
,  (2.1) 

 

де x – це сума балів за всі слова в тексті, які мають емоційне забарвлення (кожне 

слово має попередньо визначений бал відповідно до його позитивного або 

негативного забарвлення); α – це параметр, який використовується для 

нормалізації суми оцінок слова х (у VADER він встановлений на рівні 15, що, як 

вважається, апроксимує максимальне очікуване значення х).  

Функція виконує нормалізацію суми балів, щоб не виходити за межі 

шкали від -1 до 1. Це робить оцінку сентименту більш порівняльною між 

текстами різної довжини та емоційної вираженості [35]. 

Крок 4 передбачає визначення тональності за отриманими значеннями з 

попереднього кроку за відповідною шкалою, де compound >= 0.5 – негативний, 

compound > -0.5 або compound < 0.5 – нейтральний та compound <=-0.5 – 

позитивний. 

Останній крок роботи методу – формування висновку щодо тональності 

текстового допису відносно іменованих сутностей. Метод може повертати 

значення емоційної тональності як і за кожним реченням, так і загальну оцінку 

відносно іменованої сутності. Наприклад, в тексті може зустрічатись особа чи 

організація декілька разів й в різних реченнях містити відмінну тональність. 

Вихідними даними роботи методу є висновок щодо тонального 

забарвлення тексту відносно іменованої сутності. Варто зауважити: якщо в 

тексті особа, подія чи місце зустрічалось декілька разів, метод повертатиме 

значення щодо тональності як і за кожним реченням окремо, так і загальну 

оцінку в контексті усього тексту. 

Демонстрація роботи методу наведена на рисунку 2.2. 
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Отримано текстовий допис

Крок 1
Визначення усіх іменованих 
сутностей допису (параметр 

PERSON)
Денис Шмигаль, 

Дмитро Разумков, 
Разумкова

Крок 2
 Групування ідентифікованих 
іменованих сутностей допису 

(параметр PERSON)

Денис Шмигаль, 
Дмитро Разумков

Визначення іменованих сутностей

Найгіршу підтримку серед Зе-влади має прем�єр-міністр Денис 
Шмигаль – його роботу позитивно оцінюють лише 16% українців. 

Про це свідчать дані опитування, яке проводила соціологічна група 
«Рейтинг» 16-17 липня.

Експерти досліджували, що думають українці про ТОП-посадовців 
держави.

Так, станом на середину липня найбільшу підтримку після 
президента має голова Верховної Ради Дмитро Разумков. Роботою 

Разумкова задоволені 25% опитаних, натомість 57% мають 
протилежну думку. Ще 17% респондентів взагалі не змогли 

відповісти на це питання.

Крок 3
Обрахунок нейромережевої 

числової оцінки за тональністю 
відносно іменованої сутності

0,215

Крок 4
Визначення тональності за 

отриманим значенням з 
попереднього кроку за шкалою

score <= -0.5 негативний
score > -0.5 або score < 0.5) 

нейтральний
score >= 0.5 позитивний

Визначення тональності

Крок 5
Формування висновку щодо 

тональності текстового допису 
відносно іменованих сутностей

[PESRON ] Шмигаль:
0.385Відгук: нейтральний

 

Рисунок 2.2 – Ілюстрація роботи методу інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей 

 

Отже, інтелектуальний аналіз емоційного забарвлення тексту, що 

фокусується на іменованих сутностях, є важливим інструментом для 

автоматизації обробки текстових даних, що сприяє формуванню більш 
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обґрунтованих та інформованих рішень на підставі глибокого аналізу обширних 

текстових баз. В результаті виконання розділу було сформовано метод 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей та детально описано кроки його роботи.  

 

2.2 Нейромережева архітектура моделі «Stanza» для обробки 

природної мови 

 

Для реалізації методу інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей використовується модель 

Stanza, що є нейромережевою моделлю для обробки природної мови. 

На рисунку 2.3 наведено складові архітектури нейромережі, яку 

використовує бібліотека обробки природної мови Stanza. Перший шар моделі, 

Word Embeddings – шар для виокремлення іменованих сутностей за допомогою 

нейромережевої моделі Stanza.  

 

 

Рисунок 2.3 – Складові архітектури нейромережі, яку використовує бібліотека 

обробки природної мови Stanza 

 

•Текст спочатку перетворюється на векторні представлення, які відображають 
семантичне значення кожного слова. 

Шар 1. Word Embeddings 

•Аналіз векторні представлення для визначення корисних особливостей тексту 

Шар 2. Feature Extraction Layers 

•Використання RNN для аналізу послідовностей слова, враховуючи контекст та 
порядок слів у реченн 

Шар 3. RNNs 

•Токенізація 

•Part-of-Speech Tagging 

•Named Entity Recognition 

•Dependency Parsing 

Шар 4. Специфічні модулі для завдань NLP 
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Спершу текст перетворюється на векторні представлення, які 

відображають семантичне значення кожного слова, цей процес позначений як 

Векторні Представлення Слів (Word Embeddings). Векторні представлення слів 

перетворюють слова з тексту в числові вектори. Кожен вектор відображає 

семантичне значення слова, засноване на його вживанні в мові. Stanza може 

використовувати переднавчені векторні представлення, такі як GloVe [36], які 

зберігають багатовимірні відносини між словами. 

GloVe – це алгоритм неконтрольованого навчання для отримання 

векторних представлень для слів. Навчання виконується на агрегованій 

глобальній статистиці спільного використання слів із корпусу, а отримані 

представлення демонструють лінійні підструктури векторного простору слів. 

Евклідова відстань (або косинус подібність), яку використовує алгоритм GloVe 

між двома векторами слів забезпечує ефективний метод для вимірювання 

лінгвістичної або семантичної подібності відповідних слів. Іноді найближчі 

сусіди за цією метрикою виявляють рідкісні, але актуальні слова, які лежать за 

межами словникового запасу середньої людини [37]. 

На шарі Feature Extraction Layers вектори слів проходять через шари 

мережі, які вилучають корисні особливості з цих векторів. Це може бути 

зроблено за допомогою різних типів нейронних мереж, таких як згорткові або 

рекурентні нейронні мережі. Цей крок спрямований на виявлення важливих 

характеристик у даних, які можуть включати контекстуальні взаємозв'язки між 

словами та їхню роль у реченні. 

Шар RNNs передбачає використання рекурентних нейронних мереж 

(RNN), особливо такі варіанти, як LSTM (Long Short-Term Memory) або GRU 

(Gated Recurrent Units), які часто використовуються для аналізу послідовностей 

даних. Вони здатні зберігати інформацію про попередні елементи послідовності 

(в даному випадку, слова в реченні) [38]. Метою роботи цього шару є RNN є 

врахування контексту та порядку слів у реченні. Це важливо для розуміння 

загального сенсу та структури фрази. 
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Також використовуються специфічні модулі для завдань NLP, що 

притаманні Stanza, такі як токенізація, Part-of-Speech Tagging, Named Entity 

Recognition та Dependency Parsing. 

Токенізація визначає межі слова в тексті, перетворюючи рядки тексту на 

окремі слова або токени [39]. Це перший крок у більшості задач NLP, оскільки 

він розбиває текст на менші частини, які можуть бути аналізовані. 

Part-of-Speech Tagging, або розбір частин мови призначений для 

присвоєння кожному слову або токену певної частини мови, як-от іменник, 

дієслово, прикметник [40]. Це допомагає визначити роль кожного слова в 

реченні та сприяє розумінню синтаксичної структури. 

Шар для розпізнавання іменованих сутностей (Named Entity Recognition) 

призначений для ідентифікації та класифікації іменованих сутностей (наприклад, 

імена людей, організацій, географічних назв). Метою є виявлення важливих 

семантичних елементів у тексті, які мають специфічну категорію або 

ідентичність. 

Dependency Parsing створений для аналізу структури речення, виявлення 

залежності між словами та визначаючи, як слова пов’язані одне з одним. 

Призначення шару – розкриття синтаксичної структури речення, яка важлива для 

глибшого розуміння значення тексту. 

В результаті роботи, Stanza повертає перелік іменованих сутностей та до 

якої частини мови вони належать, в таблиці 2.2 наведено позначки частин мови 

(POS tags) у відповідності до стандартів Universal Dependencies [41] 

Для української мови Stanza також виділяє іменовані сутності, серед них 

імена осіб, назви місцевостей, організацій, творів, веб-сайтів тощо. Іменована 

сутність може складатися з одного слова або кількох, іноді включаючи 

пунктуацію, наприклад, лапки чи коми. Часто такі сутності починаються з 

великої літери, але можуть містити слова, написані з малої літери (приклади: 

«Маркіз де Сад», «Кримінальний кодекс України», «поліклініка №3»). Іноді 

зустрічаються помилки в написанні або текст повністю в нижньому регістрі. 
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Таблиця 2.2 – Позначки частин мови (POS tags) [41] 

Позначка Назва частини мови Приклад речення 

ADJ Прикметник Це був великий будинок. 

ADP Прийменник Кішка лежить під столом. 

ADV Прислівник Вона працює дуже швидко. 

AUX Допоміжне дієслово Вона буде співати на святі. 

CCONJ Сполучник Марія і Петро їдуть в магазин. 

DET Визначник Той чоловік стоїть там. 

INTJ Вигук Ох, я забув ключі! 

NOUN Іменник Вона купила новий телефон. 

NUM Числівник Вона має три собаки. 

PART Частка Він не прийде сьогодні. 

PRON Займенник Вона знає цю історію. 

PROPN Власна назва Київ – столиця України. 

SCONJ Підрядний сполучник Ми підемо гуляти, якщо не буде дощу. 

SYM Символ Сума дорівнює 50 $. 

VERB Дієслово Вона читає книгу. 

X Інше Вона використовувала якесь незрозуміле слово xyzabc. 

 

Не вважаються іменованими сутностями та не виділяються: 

 Загальні іменники, написані з великої літери з певних причин. 

 Назви хвороб, сортів рослин чи тварин, написані з малої літери (іноді 

помилково з великої). 

 Абревіатури загальних іменників, які не відносяться до унікальних 

сутностей (наприклад, ЗМІ, ВНЗ), але ООН, НАТО є винятками. 

 Нові власні іменники, що стали загальновживаними: «компанія 

Facebook» (Facebook – сутність). 

 Похідні від іменованих сутностей прикметники та іменники 

(наприклад, «кіровоградський», «УДАРівці»). Водночас відмінки одного 

іменника залишаються сутностями (наприклад, у «Пилипова мама» слово 

«Пилипова» є сутністю). 
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В таблиці 2.3 наведено типи сутностей для української мови, з якою 

працює Stanza [42]. 

 

Таблиця 2.3 – Типи іменованих сутностей для україномовних текстів [42] 

Позначка Назва типу сутності Приклад 

ORG Організація 

ЮНЕСКО, INSIDER, Українська правда, 

КМДА, Рівненська АЕС, Київський міський 

ордена Трудового червоного гудзика музей 

космонавтики ім. С.П. Корольова 

PERS Персона 
Тарас Шевченко, Леся Українка, Ванесса 

Параді. 

LOC Локація 

CША, Вигурівщина, Ворскла, Будинок 

Офіцерів, Львівська область, Шевченківський 

район, Мар'янське–Берислав (дорога) 

MON 
Грошові суми включно з 

валютою 

1000 гривень, 500 грн, 1000 (одна тисяча) 

гривень, один мільйон гривень, $400000, 

$400,000, 15-16 млрд грн 

PCT Відсотки 
10%, п'ять відсотків, двісті процентів, 1,1 

процентного пункту. 

DATE 

Повні та неповні календарні 

дати (сторіччя, рік, місяць, 

день) 

10.12.1999 р., сьогодні, 2014 році, 2007-му 

TIME Час (текстовий або числовий). Першій годині, 18:30, пів на третю 

PERIOD 

Часовий період, який може 

містити дві (повні або 

неповні) дати. 

Кілька місяців, три роки, 22 години 

JOB Посада конкретної людини 

Продавчиня, лікар-гінеколог, народний 

депутат, юрист, в.о. прем'єр-міністра, 

заступник міністра освіти, екс-податківець 

DOC 
Унікальні документи: 

договори, накази 

Кримінальному провадженні 

№422016101110000067, договором підряду № 

6 від 02.04.2007 

QUANT 

Число з одиницею 

вимірювання, як от вага, 

відстань, розмір. 

3 кілограми, сто тисяч миль, 120 км/год 

ART 

(ARTIFACT) 

Продукти, які створила 

людина. Сюди входять назви 

книжок, газетів, журналів, 

пісень, продуктів харчування, 

побутової техніки 

Пересопницьке Євангеліє, Мона Ліза, Let it Be, 

iPhone, Tesla Model S Plaid 

MISC (все 

інше) 

Інші сутності, які не входять 

до перелічених вище 
Велика депресія, Чорний понеділок 
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Приклад використання Stanza для виокремлення іменованих сутностей 

наведено нижче:  

У травні депутати міськради Сум ухвалили рішення про відкриття 

трьох Центрів первинної медико-санітарної допомоги, які будуть розміщені на 

базі поліклінік міських клінічних лікарень № 1, № 5 та № 4. Планувалося, що на 

останній сесії міської ради 31 липня буде ухвалене рішення про створення ще 

одного такого центру у поліклініці № 3, але лише 20 депутатів підтримали цю 

ініціативу з необхідними змінами. 

 депутати – JOB. 

 Сумської міської ради – ORG, але окремо «міської ради» не виділяємо. 

 міських клінічних лікарнях № 1 , № 5 та № 4 та поліклініки № 3 – ORG, 

бо це конкретні установи, про що свідчить номер. 

 міських клінічних лікарнях № 1 , № 5 та № 4 виділено як одну сутність, 

щоб зберегти інформацію про те, що номер стосується «міської клінічної 

лікарні». 

 Центрів первинної медико-санітарної допомоги – ORG. 

Кожен з цих компонентів необхідний в контексті загальної здатності 

Stanza обробляти та аналізувати природну мову, забезпечуючи різні рівні аналізу 

та інтерпретації тексту. 

 

2.3 Метод сентимент-аналізу VADER для визначення емоційного 

забарвлення тексту 

 

Отримані в результаті роботи першої частини методу, необхідно 

направити до наступного шару – визначення емоційної тональності за 

допомогою VADER. 

VADER – це інструмент для аналізу тональності, який спеціально 

розроблений для роботи з текстами з соціальних медіа. Він використовує список 

слів з визначеними «валентностями» (емоційними значеннями) для визначення 

загальної тональності тексту. Stanza, з іншого боку, може виявляти іменовані 
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сутності в тексті. Об’єднуючи можливості обох інструментів, можна аналізувати 

емоційну тональність в контексті конкретних іменованих сутностей. 

Ілюстрація поєднання роботи методів Stanza та VADER наведена на 

рисунку 2.4. 

 

 

Рисунок 2.4 – Складові методу, що використовує бібліотека обробки природної 

мови VADER 

 

Використання VADER для аналізу емоційної тональності тексту загалом 

та окремих фрагментів, які містять іменовані сутності. VADER використовує 

словник з емоційними оцінками слів для визначення позитивних, негативних та 

нейтральних оцінок.  Інструмент ефективно визначає нюанси, як-от іронію, 

сленг та скорочення, характерні для соціальних медіа, забезпечуючи точніший 

аналіз емоційної тональності.  

Використовуючи дані, отримані від Stanza, аналізується контекст, у якому 

зустрічаються іменовані сутності. Це дозволяє детально зрозуміти, у якому сенсі 

•В результаті роботи Stanza буде отримано перелік іменованих сутоностей, 
що згадуються в тексті. 

Виявлення іменованих сутностей за допомогою Stanza 

•VADER аналізує загальний текст або фрагменти тексту навколо іменованих 
сутностей. Він використовує попередньо визначений словник слів з 
емоційними оцінками для визначення позитивної, негативної та 
нейтральної тональності. 

Застосування VADER для аналізу тональності 

•За допомогою результатів, отриманих від Stanza, можна визначити 
контекст, у якому з'являється кожна іменована сутність. Наприклад, якщо 
іменована сутність - це назва компанії, метод повертатиме значення 
тональності речень або абзаців, де згадується ця компанія. 

Комбінування результатів 

•Результати емоційного аналізу агрегуються для кожної ідентифікованої 
іменованої сутності з тексту. Цей процес надає цілісне уявлення про 
емоційний тон, асоційований з кожною сутністю. 

•Інтерпретація агрегованих даних проводиться з метою розуміння 
загального ставлення аудиторії до згаданих сутностей. Цей аналіз може 
бути використаний у різних дослідницьких та прикладних цілях, 
включаючи ринкові дослідження та аналіз громадської думки. 

Агрегація та інтерпретація 
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сутності використовуються та які емоційні конотації вони несуть. Застосування 

VADER для оцінки емоційної тональності текстових фрагментів, пов'язаних з 

кожною іменованою сутністю дозволяє виявити загальне ставлення до цих 

сутностей, виражене в тексті. 

Збір та узагальнення результатів емоційного аналізу для кожної 

іменованої сутності з усього тексту надає загальний огляд емоційного тону, 

пов'язаного з кожною сутністю. Використання поєднання Stanza та VADER з 

метою аналізу й трактування агрегованих даних для зрозуміння громадського 

ставлення до сутностей може бути важливим для ринкових досліджень, аналізу 

громадської думки, та інших прикладних завдань. 

Таким чином, інтеграція Stanza та VADER може створювати комплексний 

інструмент для дослідження емоційних реакцій на різні теми, персоналії, бренди 

чи події, що згадуються у текстовому матеріалі. 

 

2.4 Формування датасету для бібліотеки з обробки природної мови 

 

Для реалізації методу інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей необхідно донавчити 

VADER на україномовному наборі даних, що дозволить визначати сентимент в 

україномовних дописах, не звертаючись до засобів машинного перекладу. 

Відповідний датасет має бути розмічений наступним чином: 

 слово; 

 дискретна тональність (з діапазону: -2, -1, 0, 1, 2). 

Було обрано Український тональний словник [43] sentimentdictionary-uk 

[44]. Український тональний словник містить велику базу: 3442 слова 

української мови з експліцитно визначеною емоційною тональністю. Кожне 

слово має приписану величину тональності, яка варіюється від -2 до 2. 

Конструювання цього словника було здійснено на підставі двох ключових 

джерел: 



52 

 

 Файл tone-dict-uk-manual.tsv був сформований шляхом усереднення 

оцінок, наданих кількома експертами. Цей процес забезпечив об'єктивну оцінку 

емоційної тональності кожного слова. 

 Файл tone-dict-uk-auto.tsv був створений за допомогою 

автоматизованого розширення базового словника tone-dict-uk-manual. Для цього 

використовувались методи машинного навчання із застосуванням векторних 

представлень слів, таких як word2vec та lex2vec. Цей процес також включав 

постобробку людиною для забезпечення точності та відповідності даних. 

Дані у словнику організовані у форматі, що включає дві колонки, 

розділені табуляцією: перша колонка містить слово, а друга – його дискретну 

тональність. Важливо зазначити, що у словнику більшість слів приведено до їх 

базової граматичної форми. Крім того, де це було можливо, прислівники були 

замінені на спільнокореневі прикметники для забезпечення більшої точності 

аналізу. На рисунку 2.5 наведено фрагмент змісту датасету. 

 

 

Рисунок 2.5 – Фрагмент вмісту датасету 

 

Український тональний словник sentimentdictionary-uk містить 14856 слів 

та словосполучень, які представлено у Словнику. Створення специфічного 

тонального словника для певної мови є ключовим аспектом у розробці систем 
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сентимент-аналізу. Для української мови наявний лише один вільно доступний 

тональний словник (проект lang-uk) із 6 859 словами, останнє оновлення якого 

було зроблено у вересні 2016 року. Враховуючи динаміку мови та зміни у 

вживаних словах, існує потреба у розробці нового тонального словника, який 

відображатиме сучасне слововживання. Така потреба призвела до створення 

нового словника, представленого під назвою «tonSUM.2.0», доступного у різних 

форматах. 

Пояснення щодо вигляду Словника: 

  у 1-ій колонці представлено слово або словосполучення (Word//word 

combination); 

  у колонках від 2-ої до 9-ої представлено оцінку тональності (Sentiment 

scores) для слова або словосполучення, яке / які подано у 1-ій колонці; 

  у 10-ій колонці представлено середню оцінку тональності (Average 

sentiment score), яке розраховано автоматично (за допомогою вбудованих 

функцій) шляхом поділу суми вказаних оцінок на їхню кількість. 

На рисунку 2.6 наведено діаграми розподілу слів та словосполучень в 

датасеті Український тональний словник. Оцінка -2: 874 відгуків, оцінка -1: 1370 

відгуків, оцінка 1: 1081 відгуків, оцінка 2: 117 відгуків. 

 

 

Рисунок 2.6 – Розподіл слів та словосполучень в датасеті «Український 

тональний словник» 
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Словник sentimentdictionary-uk містить значно більший обсяг даних, на 

рисунку 2.7 наведено діаграму розподілу слів та словосполучень в датасеті 

«sentimentdictionary-uk». Набір даних містить 14855 записів: за оцінкою -2: 1006 

відгуків, оцінкою -1: 2093 відгуків, оцінкою 0: 5093 відгуків, оцінкою 1: 5844 

відгуків, оцінкою 2: 819 відгуків. На діаграмі 2.8 наведено розподіл записів за 

категоріями score. 

 

 

Рисунок 2.7 – Розподіл слів та словосполучень в датасеті 

«sentimentdictionary-uk» 

 

 

Рисунок 2.8 – Розподіл загальної кількості даних за оцінкою score 
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Отже, поєднуючи дані з датасетів, було отримано вибірку для проведення 

доповнення словника VADER, що містить 18297 записів.  

 

2.5 Підхід до верифікації донавчання бібліотеки для обробки природної 

мови для аналізу тональності текстів 

 

Для верифікації донавчання VADER було проведено перевірку на даних, 

зібраних в ході дослідження [20], що опубліковані в виданні, індексованому в 

Scopus. Був сформований датасет, що містить 7656 записів, з яких 6655 

використовувалися для навчання, а 1331 (близько 20% від навчального набору) – 

для валідації. Цей набір характеризується присутністю російської мови та 

сленгу, а також російськомовними елементами у 37% документів українською 

мовою. Це відображає певну мовну динаміку в соціальних мережах після 

початку війни. Також відзначається висока частота орфографічних помилок у 

відгуках. На рисунку 2.9 наведено ілюстрацію із розподілами відгуків в датасеті. 

 

 

Рисунок 2.9 – Розподіл відгуків в датасеті 

 

Окрім того, зібрані попередньо відгуки мають наступну структуру та 

зміст, наведену в таблиці 2.4. 
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Таблиця 2.4 – Записи та структура датасету 

Відгук 
Користувацька 

оцінка 

Чи має Розетка хоч якісь принципи? З початком війни вони односторонньо 

скасували всі мої замовлення. Обіцяли повернути кошти за 7 днів, але вже 

майже місяць я чекаю відшкодування. Оператори ігнорують, 

автовідповідачі у месенджерах не працюють, а зв'язку немає. І при всьому 

цьому, вони продовжують приймати нові замовлення. 

Не рекомендую 

Замовляла товар зі складу розетки (не від партнерів), відправили швидко 

через днів два, 31.03, очікую вже на оперативну роботу укрпошти. 
Рекомендую 

Товар замовив і оплатив ще 11 лютого, з тих пір ні слуху ні духу((( невже 

так важко подзвонити і уточнити? 
Не рекомендую 

 

Оцінка ефективності роботи методу проводитиметься за кроками, 

наведеними на рисунку 2.10. 

 

 

 

Рисунок 2.10 – Кроки оцінки ефективності роботи методу 

 

Завантаження вибірки для валідації 

Завантаження навченого алгоритму VADER (з українською мовою) 

Зчитування відгуку та визначення сентимент-оцінки (параметр score) 

Початок 

Якщо метод повертає значення score >= 0.5 та лейбл валідаційної вибірки 

«1» (рекомендую) –тест вважаємо пройденим. 

Якщо метод повертає значення score <= -0.5 та лейбл валідаційної вибірки 

«0» (не рекомендую) –тест вважаємо пройденим. 

Кінець 
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Датасет, отриманий раніше містить бінарні оцінки: рекомендую/не 

рекомендую, а для валідації роботи VADER необхідно перевірити, чи справді 

метод повертає правильну оцінку «score». Тому, завантаживши валідаційну 

вибірку, буде перевірено, якщо метод повертає значення score >= 0.5 та лейбл 

валідаційної вибірки «1» (рекомендую) –тест вважаємо пройденим. Відповідно, 

якщо метод повертає значення score <= -0.5 та лейбл валідаційної вибірки «0» 

(не рекомендую) –перевірка вважається успішною. 

Для оцінювання ефективності роботи методу можна використовувати  

такі метрики:  

 Accuracy; 

 Recall; 

 F1-score. 

Точність (Accuracy) вимірюватиме загальну частоту, з якою метод 

правильно ідентифікує емоційну тональність тексту. Вона розраховується як 

відношення правильно класифікованих дописів (позитивних та негативних) до їх 

загальної кількості [45]. 

Recall оцінюватиме спроможність методу виявити всі релевантні записи 

певної емоційної тональності. Наприклад, якщо важливо не пропустити 

негативні відгуки, високе значення recall вказує на те, що метод ефективно 

виявляє негативні записи [46]. 

F1-міра (F1-score) є важливою метрикою при аналізі тональності 

текстової інформації, особливо в контексті іменованих сутностей. Ця метрика є 

середнім між точністю та recall, об’єднуючи ці два показники у єдину оцінку, яка 

балансує між виявленням релевантних випадків та уникненням помилкових 

позитивів. 

F1-міра особливо корисна в ситуаціях, де потрібно досягти балансу між 

точністю та відгуком. Наприклад, у аналізі тональності, важливо не лише 

правильно ідентифікувати емоційну тональність відносно іменованих сутностей, 

але й мінімізувати кількість помилкових ідентифікацій [47]. F1-оцінка 
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відображає, наскільки ефективно метод здатний одночасно зберігати високу 

точність та recall, надаючи уявлення про загальну надійність методу. 

Підсумовуючи, було обрано метод та метрики для валідації методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей. 

 

Висновки до розділу 2 

 

В результаті виконання розділу було реалізовано метод інтелектуального 

аналізу тональності текстової інформації по відношенню до іменованих 

сутностей, зокрема детально описано схему та кроки методу. 

Також для досягнення цього результату було досліджено нейромережеву 

архітектуру моделі Stanza для обробки природної мови та структуру алгоритму 

сентимент-аналізу VADER для визначення емоційного забарвлення тексту. 

Оскільки VADER не працює із україномовними текстами, було проведено 

донавчання моделі на базі Українського тонального словника, що дає змогу 

працювати із визначенням сентименту серед дописів українською мовою. 

Для верифікації запропонованого методу було сформовано тестову 

вибірку із існуючого датасету з відгуками та визначено основні метрики 

оцінювання методу інтелектуального аналізу тональності текстової інформації 

по відношенню до іменованих сутностей. 
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Розділ 3  Проєктування інформаційної системи для визначення 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей 
 

3.1 Компоненти та функції інформаційної системи 

 

Функціональна діаграма IDEF0, яка представлена для ілюстрації 

розроблених методів інформаційної системи автоматизації визначення 

тональності текстових даних відносно іменованих сутностей, відображена на 

рисунку 3.1. 

 

 

Рисунок 3.1 – Діаграма етапів вирішення задачі визначення тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей 

 

Кожен з етапів, представлених на рисунку вище передбачає використання 

певної впорядкованості кроків. На першому етапі відбувається підготовка даних, 

що необхідно проаналізувати. Користувач матиме змогу обрати існуючий 

текстовий допис, або додати новий. Текстовий матеріал може бути завантажений 

у форматі .txt, .xlsx або .csv. 
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Далі довантажується модель Stanza для пошуку іменованих сутностей. 

Оскільки Stanza виокремлює усі іменовані сутності в тексті, для кінцевого 

результату необхідно привести усі назви, як-от Шевченко, Шевченку, Шевченком 

до початкової форми. Для цього необхідно використати лематизацію, що й 

проілюстровано в рисунку 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 – Схема інформаційної системи автоматизованого визначення 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей 

 

Наступний етап – завантаження VADER, що раніше був доповнений 

словником для української мови. Завдяки цьому можна визначити емоційне 

забарвлення, зокрема: 

 емоційну тональність за кожним реченням відносно іменованої 

сутності; 

Підсистема завантаження та обробки текстових дописів 

 – Вибір текстів для обробки із дискового простору; 

 – Перетворення даних із файлів .txt, xlsx, csv до нормалізованого вигляду; 

– Внесення нових дописів до датасету або посилань на них; 

– Редагування існуючих текстових матеріалів; 

– Видалення існуючих текстових матеріалів. 

Підсистема обчислення значень емоційної тональності відносно іменованих сутностей 

– Визначення тональності за кожним реченням відносно іменованої сутності; 

– Визначення загальної емоційну тональність текстового допису відносно іменованої 

сутності; 

– Визначення загальної емоційної тональність за кожним реченням; 

– Визначення загальної емоційної тональності текстового допису. 

Підсистема визначення іменованих 

сутностей 

– Завантаження нейромережевої моделі 

Stanza для визначення іменованих 

сутностей в тексті; 

– Лематизація й формування загального 

переліку іменованих сутностей, що 

з’являються в тексті. 

Датасет: 

Україномовні текстові дописи 
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 загальну емоційну тональність текстового допису відносно іменованої 

сутності; 

 загальну емоційну тональність за кожним реченням; 

 загальну емоційна тональність текстового допису. 

На рисунку 3.2 зображено схему інформаційної системи 

автоматизованого визначення тональності текстової інформації по відношенню 

до іменованих сутностей. 

Також необхідно визначити функції користувача, за розподілом функцій 

компонентів системи (рисунок 3.3).  

 

 

Рисунок 3.3 – Функції користувача ІС 

 

Підсумовуючи, обов’язковою функцією користувача системи є вибір 

текстового допису для подальшого аналізу. Усі інші функції є необов’язковими, 

система здатна виконувати подальші кроки самостійно. 

 
 

3.2 Вибір засобів для реалізації інформаційної системи з 

використанням методу інтелектуального аналізу тональності  

 

Для реалізації програмного застосунку на базі методу інтелектуального 

аналізу тональності текстової інформації по відношенню до іменованих 
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сутностей необхідно обрати інструменти, що найкраще працюватимуть в розрізі 

поставленої задачі. 

Мова програмування Python є популярним інструментом у сфері навчання 

нейронних мереж та глибокого навчання. Її використання обґрунтоване з 

багатьох наукових та технічних поглядів. Python відомий своєю легкістю 

вивчення та використання, що робить його ідеальним вибором для початківців та 

новачків у галузі нейромереж та машинного навчання. Синтаксис мови є 

простим та інтуїтивно зрозумілим, що дозволяє швидко розробляти та тестувати 

нейромережові моделі [48]. 

Мова Python має широкий спектр бібліотек та фреймворків, призначених 

для розробки нейронних мереж. Бібліотеки, такі як TensorFlow, PyTorch, Keras, і 

Theano, надають потужні інструменти для створення, навчання та експериментів 

з різними архітектурами нейромереж. 

Ця мова програмування стала найпопулярнішою за 2022 рік, як показало 

дослідження Tiobe [49], рисунок 3.4 ілюструє рейтинг найбільш популярних мов 

програмування. 

 

 

Рисунок 3.4 – Рейтинг найпопулярніших мов програмування 2022 [50] 

 

Python має активну спільноту та велику кількість відкритих ресурсів, 

таких як навчальні матеріали, онлайн-курси, документація та форуми для 

обговорення. Це робить мову Python доступною для навчання та підтримки в разі 
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виникнення питань чи проблем Python є дуже ефективним для прототипування 

та експериментів. Розробники можуть легко створювати прототипи 

нейромережових моделей, проводити експерименти та швидко вносити зміни 

для покращення результатів [51]. 

У підсумку, Python, як мова програмування, проявляє себе як потужний 

та доступний інструмент для проведення досліджень та навчання в області 

нейромереж і глибокого навчання. Ця мова володіє численними перевагами, що 

роблять її оптимальним вибором для дослідників та фахівців в галузі штучного 

інтелекту та обробки природної мови. Python дозволяє витрачати менше часу на 

налаштування і більше часу на роботу над нейромережевими моделями та 

експериментами, завдяки великому спектру бібліотек та інструментів, доступних 

для створення та навчання нейромереж. Крім того, наявність активної спільноти 

та різноманітних навчальних ресурсів робить Python надзвичайно популярним та 

зручним інструментом для подальших досліджень у цій галузі. 

Для написання програмного застосунку на базі методу інтелектуального 

аналізу тональності текстової інформації по відношенню до іменованих 

сутностей було обрано середовище PyCharm. 

PyCharm – це інтегроване середовище розробки (IDE) від JetBrains, 

створене спеціально для мови програмування Python. Воно підтримує багато 

аспектів розробки на Python, включаючи Django, Flask, Google App Engine, 

Pyramid, та інші фреймворки [52]. 

Це інструмент, який забезпечує інтелектуальну підтримку коду з 

підсвічуванням синтаксису, автозавершенням коду і перевіркою помилок на 

льоту. Він інтегрується з численними інструментами розробки, включаючи 

системи контролю версій і управління базами даних, підтримує веб-розробку з 

вбудованою підтримкою HTML, JavaScript та CSS, а також пропонує 

інструменти для наукового програмування, включаючи Jupyter Notebook. 

Потужні можливості дебагінгу та профілювання, а також підтримка віртуальних 

середовищ, роблять PyCharm вибором багатьох Python-розробників. На рисунку 

3.5 наведено інтерфейс середовища. 
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Рисунок 3.5 – Інтерфейс середовища PyCharm 

 

Для вирішення поставленої задачі, а саме реалізації методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей, процес навчання та дослідження проводився засобами 

Python, для написання програмного коду було обрано середовище розробки 

PyCharm. 

 

3.3 Використання додаткових модулів при реалізації інформаційної 

системи 

 

Для коректної роботи програмного застосунку на базі методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей необхідно розглянути додаткові модулі та бібліотеки, що 

можуть спростити процес написання програмного коду та підвищити 

продуктивність роботи програми.  

Для роботи з бібліотекою Stanza, яка є інструментом для обробки 

природної мови (NLP) від Стенфордського університету, необхідно встановити 

наступні компоненти: 
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 Pip; 

 PyTorch; 

 NLTK; 

 Pandas. 

Pip, також відомий як pip3 для Python 3 – це система керування пакетами, 

написана мовою Python, яка використовується для встановлення та керування 

програмними додатковими модулями. Вона підключається до Python Package 

Index (PyPI) та інших репозиторіїв, сумісних з Python Enhancement Proposal 503. 

Багато дистрибутивів Python включають pip за замовчуванням, наприклад, 

Python 2.7.9+ та Python 3.4+ [53]. 

Pip може встановлювати пакети, керувати їх списками за допомогою 

файлу «requirements» та видаляти пакунки за допомогою інтерфейсу командного 

рядка. Ця функціональність необхідна для керування залежностями та 

забезпечення узгодженості середовищ у різних системах [54]. 

Він також підтримує встановлення пакунків для певних версій Python та 

користувацьких проектів за допомогою файлу setup.py, що дозволяє 

встановлювати пакунки з власними конфігураціями та залежностями. 

Крім того, pip можна налаштувати на використання власних репозиторіїв, 

розміщених за URL-адресами HTTP або у файловій системі за допомогою опції -

i або --index-url [55]. 

PyTorch є популярним інструментом у сфері штучного інтелекту, який 

надає вченим і розробникам можливості для роботи з глибинним навчанням. Це 

програмне забезпечення, розроблене на базі бібліотеки Torch, забезпечує 

широкий спектр можливостей для створення та тренування моделей, які 

використовуються у різних галузях, включно з аналізом зображень і обробкою 

мови [56].  

Завдяки підтримці GPU, PyTorch дозволяє значно прискорити 

обчислення. Він включає в себе функціональність для роботи з тензорами 

(багатовимірними масивами чисел), що є основою для багатьох типів аналізу 

даних. PyTorch також підтримує просту інтеграцію з іншими бібліотеками і 
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фреймворками, що робить його зручним вибором для широкого спектру задач 

машинного навчання. 

Бібліотека Pandas є потужним інструментом для аналізу та маніпуляції 

даними в мові програмування Python, який є особливо корисним для роботи з 

табличними даними та часовими рядами. Вона надає структури даних, такі як 

DataFrame, які дозволяють легко імпортувати, очищувати, трансформувати та 

аналізувати дані з різноманітних джерел, включаючи CSV, JSON, SQL бази 

даних і Excel [57].  

Розроблена Весом МакКіннеєм у компанії AQR Capital, Pandas є 

безкоштовним програмним забезпеченням, що розповсюджується за ліцензією 

BSD, і вона внесла до Python багато можливостей роботи з датафреймами, які 

раніше були властиві мові R. 

Для роботи з VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner), 

яка є бібліотекою для аналізу тональності тексту, необхідно додатково 

встановити NLTK, адже VADER є частиною цієї бібліотеки. 

NLTK (Natural Language Toolkit) – це потужна бібліотека для мови 

Python, яка призначена для роботи з обробкою природної мови (NLP). Вона 

надає легкий доступ до понад 50 корпусів і лексичних ресурсів, таких як 

WordNet, а також набір текстових оброблювальних бібліотек для класифікації, 

токенізації, стемінгу, тегування та семантичного розуміння. Також NLTK 

містить інтерфейси до бібліотек для машинного навчання, таких як Scikit-Learn, 

для складних завдань NLP [58]. 

NLTK часто використовується для освітніх цілей та у дослідженнях через 

свою гнучкість та легкість у використанні, а також через велику кількість 

навчальних матеріалів та документації. Вона допомагає вирішувати різноманітні 

завдання NLP, включаючи сентимент-аналіз, тематичне моделювання, і багато 

інших. 

Таким чином, було проведено аналіз додаткових модулів для реалізації 

застосунку на базі методу інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей.  
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Висновки до розділу 3 

 

У цьому розділі було виконано проєктування інформаційної системи для 

визначення тональності текстової інформації по відношенню до іменованих 

сутностей, призначену для виявлення емоційного забарвлення текстів у 

контексті іменованих сутностей. Інформаційна система використовує методи 

обробки природної мови та машинного навчання для визначення тональності 

текстів, а також моделі для аналізу контексту іменованих сутностей. Вхідними 

даними є текстові документи, а вихідними – аналіз тональності тексту з 

визначенням ставлення до конкретних іменованих об'єктів. 

У розділі розроблено інформаційну систему для автоматизованого 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації засобами поєднання 

існуючої бібліотеки Stanza, що використовує машинне навчання та донавченого 

алгоритму VADER для україномовних текстів. В якості вхідних даних є 

україномовні текстові дописи, а вихідними є: 

 емоційна тональність за кожним реченням до іменованої сутності; 

 загальна емоційна тональність тексту до іменованої сутності; 

 загальна емоційна тональність за кожним реченням; 

 загальна емоційна тональність текстового допису. 

Було розроблено структуру інформаційної системи для автоматизованого 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації відносно іменованих 

сутностей. Інформаційна система складається з датасету із україномовними 

текстовими відгуками й трьох підсистем: підсистеми завантаження та обробки 

текстових дописів, підсистеми обчислення значень емоційної тональності 

відносно іменованих сутностей та підсистеми визначення іменованих сутностей. 

У розділі також було проаналізовано переваги доступних засобів 

розробки інформаційної системи, створеної відповідно до методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації відносно іменованих 

сутностей, в результаті для розробки інформаційної системи було обрано 

платформу Python та середовище розробки PyCharm. 
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Розділ 4 Дослідження ефективності методу інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей 
 

4.1 Програмна архітектура інформаційної системи 

 

Для побудови програмного застосунку на базі методу інтелектуального 

аналізу тональності текстової інформації по відношенню до іменованих 

сутностей необхідно визначити структуру класів та відповідні функції в них. 

Для програмної реалізації інформаційної системи автоматизованого 

аналізу тональності текстової інформації по відношенню до іменованих 

сутностей, було створено діаграму класів (рисунок 4.1). Реалізовано чотири 

класи, кожен з яких має власний функціонал та цільове призначення. 

 

 

Рисунок 4.1 – Діаграма класів програмного застосунку на базі методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації  

 

До застосунку додається сформований набір даних – словник тональності, 

що містить понад 13 тисяч записів. Він доповнює лексикон VADER, цим даючи 

змогу аналізувати україномовні дописи та визначати їх емоційне забарвлення.  
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Клас «TextPreprocessing» містить методи для підготовки вхідних даних до 

аналізу, переважно використовуються методи, що забезпечує Stanza: 

 stanza_tokenization використовується для розділення тексту на окремі 

слова або фрази (токени); 

 stanza_PoS_tagging застосовується для визначення PoS-тегів (Part of 

Speech) та призначення частин мови (наприклад, іменник, дієслово) кожному 

токену; 

 stanza_NER метод для розпізнавання іменованих сутностей (наприклад, 

імен людей, організацій); 

 stanza_dependency_parsing аналізує синтаксичні залежності в реченнях; 

 stanza_lemmatization метод для перетворення слова до його основної 

(леми) форми, лематизації вхідного допису для дослідження тональності в 

наступному класі. 

Клас «VADER_UKR_Sentiment» призначений для аналізу тексту на 

предмет емоційного забарвлення. Для того, щоб завантажити україномовний 

датасет, було реалізовано функцію downloadUKR. Окрім того, якщо буде 

необхідно додати нові слова або смайлики до лексикону, це можна реалізувати 

за допомогою методу updateLexicon. Методи polarity_scores та sentiment_analyzer 

необхідні для визначення тональності тексту та проведення загального аналізу 

сентименту тексту відповідно. 

Клас «MainForm» містить методи: 

 load_excel_data для завантаження даних з Excel-файлу; 

 onSelect реалізований як обробник подій для вибору рядка в таблиці; 

 add_new_article – метод для внесення до датасету нового 

україномовного текстового допису; 

 NERdetection реалізовано для виявлення іменованих сутностей в тексті 

за допомогою Stanza; 

 NER_lemmas_list призначений для виведення переліку усіх 

лематизованих іменованих сутностей; 
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 analyze_sentiment реалізований для аналізу та виведення оцінки 

емоційної тональності вибраного тексту; 

 sentiment_average обчислює середнє значення оцінок емоційної 

тональності вибраного тексту. 

Клас «SentimentDetails» призначено для обчислення та виведення 

детальної інформації щодо іменованих сутностей та емоційного забарвлення 

відносно них. В класі реалізовано методи: 

 sentiTextAVG для обчислення середнього значення сентименту по 

всьому тексту; 

 sentiSentNER_AVG призначений для обчислення середнього значення 

сентименту відносно іменованих сутностей по всьому текстовому дописі; 

 allNERs –  виводить список всіх виявлених іменованих сутностей. 

Отож, для оцінки ефективності методу інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей, 

необхідно розробити прикладний програмний застосунок. Такий програмний 

засіб включає архітектуру, що дозволяє виявляти та аналізувати емоційну 

забарвленість контексту навколо іменованих сутностей, використовуючи методи 

обробки природної мови. Розподіл програмних компонентів по класах з 

функціональними ролями забезпечує гнучкість та масштабованість системи, 

забезпечуючи можливості для подальшого розвитку та інтеграції. 

 

4.2 Розробка прикладних компонентів інформаційної системи 

визначення тональності текстової інформації по відношенню до іменованих 

сутностей 

 

Було створено програмне забезпечення  для автоматизованого аналізу 

тональності текстів, що використовує методи обробки мови для визначення 

ставлення до іменованих сутностей. 
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Початок роботи

Вибір файлу

Завершення 
роботи методу
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Ні

Відкриття діалогового вікна 
для вибору файлу

Завантаження файлу за 
обраним шляхом

Визначення стовпців

Фільтрація даних 

Очищення існуючих 
даних:

Встановлення стовпців 
елементу tree

Внесення даних до 
елементу tree

 

Рисунок 4.2 – Блок-схема методу load_excel_data() 

 

Робота користувача із програмний застосунком починається із 

завантаження даних, що необхідно проаналізувати. Користувач може обрати 

файл у форматі .txt, .tsv, .scv, .xlsx. Алгоритм завантаження excel-файлу наведено 

на рисунку 4.2. 

Спершу користувачеві необхідно натиснути на відповідну кнопку для 

відкриття діалогового вікна, що запускає функцію load_excel_data(). Далі, якщо 

користувач обрав файл, відбувається завантаження цього файлу в проект. 
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Якщо файл вибрано, код продовжує роботу, інакше процес завершується. 

Далі відбувається завантаження даних з Excel файлу, визначення ключових 

стовпчиків для відображення, та фільтрація даних за цими стовпчиками. 

Після фільтрації, відбувається очищення існуючих даних в 

деревоподібному віджеті для відображення даних та налаштування стовпчиків та 

заголовків. Далі фільтровані дані додаються до віджету. 

 

Початок роботи

Завантаження лематизованого 
тексту

Ініціалізація 
sentences_with_entities 

та results.

Ітерація по реченнях в doc

Якщо в реченні виявлені 
іменовані сутності

Ітерація по реченнях в doc

Формування результатів аналізу.

results

Завершення роботи методу

Так

Ні

 

Рисунок 4.3 – Блок-схема методу analyze_sentiment() 
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Для визначення емоційної тональності тексту було реалізовано метод 

analyze_sentiment(). Вхідними даними методу є лематизований за допомогою 

Stanza текст. 

Далі необхідна ініціалізація об’єктів для збереження кожного речення 

тексту окремо та об’єкту для збереження результатів аналізу. Для цього було 

реалізовано sentences_with_entities та results. Наступний крок – перебір тексту за 

допомогою циклу, якщо в реченні виявлено іменовані сутності, тоді за 

допомогою VADER визначатиметься емоційне забарвлення тексту. На рисунку 

4.3 наведено блок-схему методу analyze_sentiment(). 

Отже, таким чином було здійснено розробку прикладних компонентів 

інформаційної системи визначення тональності текстової інформації по 

відношенню до іменованих сутностей.  

 

4.3 Прикладне тестування інформаційної системи визначення 

тональності текстової інформації 

 

Для здійснення прикладного тестування інформаційної системи 

автоматизованого визначення тональності текстової інформації по відношенню 

до іменованих сутностей було реалізовано ряд тест-кейсів. Так як значну увагу 

було приділено формуванню датасету, необхідно перевірити правильність 

роботи методів для з’єднання програмного застосунку та датасету. Деталі тест-

кейсу було наведено в таблиці 4.1. 

Для перевірки роботи методу, що з’єднує датасет із застосунком, можна 

проглянути його вміст у застосунку. Необхідно запустити програмний продукт, 

на головній формі натиснути «Вибрати файл» та у вікні провідника обрати файл 

із датасетом. У разі успішного завантаження датасету, його вміст буде 

відображено у відповідному текстовому полі. 
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Таблиця 4.1 – Тест-кейс АІ - 0001 

Тест-кейс ID: AІ0001 Пріоритет: 1 Створено:10.11.23, 

О.О.Залуцька 

Назва: Перевірка коректності з’єднання застосунку із датасетом 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити програму 
2. Натиснути на головній 

формі кнопку «Обрати файл» 
3. Відкрити файл, що містить 

датасет 
4. Переглянути результат 

виведення тексту на екран 

Відкрився головний екран застосунку 
 
Відображення вмісту датасету у 
відповідному полі 
 
Текст відповідає очікуваному, 
з’єднання успішне 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

На рисунку 4.4 наведено результат успішної роботи тест-кейсу. 

 

 

Рисунок 4.4 – Результат успішної роботи тест-кейсу АІ - 0001 

 

Також необхідно перевірити, чи коректно працює метод для внесення 

нової інформації, дописів до застосунку. Для цього було реалізовано наступний 

тест-кейс (таблиця 4.2). 
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Таблиця 4.2 – Тест-кейс АІ - 0002 

Тест-кейс ID: AІ0002 Пріоритет: 1 Створено:10.11.23, 

О.О.Залуцька 

Назва: Перевірка коректності завантаження нового допису для аналізу 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити програму; 
2. Ввести необхідний текст 

допису у відповідне 
текстове поле; 

3. Натиснути на головній 
формі кнопку «Додати новий 
файл»; 

4. Натиснути кнопку «Вибрати 
файл»; 

5. Обрати нещодавно створений 
файл; 

6. Переглянути результат 
виведення тексту на екран 

Текст нещодавно доданого файлу 
відображається коректно та в повному 

обсязі 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Перший крок – запуск програмного програми. Для внесення нового 

допису необхідно: 

1. ввести текст необхідного допису; 

2. обрати кнопку «Додати новий файл»; 

3. натиснути кнопку «Вибрати файл»; 

4. обрати нещодавно доданий файл та перевірити відображення змісту на 

екрані. 

В разі успішного внесення допису користувач зможе переглянути текст у 

відповідному полі. Результат виконання тест-кейсу наведено на рисунку 4.5. 

Також необхідно перевірити роботу методу, що визначає тональність 

допису відносно іменованої сутності (таблиця 4.3). Для цього було створено 

допис із наступним текстом: «Ця ваша контора Apple – суцільний балаган! 

Нічого нового, а ціни щороку все більші! Хоча Apple робить хороший продукт, 

щороку впарює одне і теж…».  
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Рисунок 4.5 – Результат успішної роботи тест-кейсу АІ - 0002 

 

Таблиця 4.3 – Тест-кейс АІ - 0003 

Тест-кейс ID: AІ0003 Пріоритет: 1 Створено:10.11.23, 

О.О.Залуцька 

Назва: Перевірка правильності роботи методу для визначення емоційного 

забарвлення відносно іменованих сутностей 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити програму; 
2. Обрати відгук про компанію 

Apple для визначення 
тональності; 

3. Переглянути результат 
виведення тексту на екран 

Очікувані значення 0.5 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Перший крок – запуск програмного програми. Для внесення нового 

допису необхідно: 

1) обрати текстовий допис; 

2) перевірити очікуваний результат із отриманим. 
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На рисунку 4.6 наведено результати роботи тест-кейсу. Метод повертає 

значення сентименту за реченням окремо, де згадано іменовану сутність та 

загальну оцінку. 

 

 

Рисунок 4.6 – Результат роботи тест-кейсу АІ - 0003 

 

Таким чином, було реалізовано тест-кейси, що підтверджують здатність 

системи проводити аналіз емоційної тональності текстових дописів відносно 

іменованих сутностей. 

 

4.4 Дослідження ефективності методу інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей 

 

Для дослідження ефективності методу інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей 

необхідно провести порівняння результатів інформаційної системи роботи із 

автоматичним машинним перекладом та подальшим визначенням тональності 

текстової інформації в тексті. 
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Спершу було досліджено роботу програмного продукту на базі методу 

інтелектуального визначення тональності текстової інформації по відношенню 

до іменованих сутностей за вхідним параметром – статтею із ресурсу 

«Українська правда» [31]. На вхід програмі було подано посилання на статтю. 

Спершу користувачеві можна переглянути загальну інформацію щодо тексту та 

список визначених в тексті іменованих сутностей (рисунок 4.7). 

 

 

Рисунок 4.7 – Перегляд основної інформації щодо тексту 

 

Також, натиснувши кнопку «Детальний аналіз тексту» (рисунок 4.8), 

система повертає значення: 

 емоційної тональності відносно сутностей за реченнями; 
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 загальної тональності відносно сутностей; 

 тональності тексту за реченнями; 

 загальної тональності тексту. 

 

 

Рисунок 4.8 – Вкладка застосунку «Детальний аналізу тексту» 

 

Також при натисненні кнопки «Аналіз тексту» формуються графіки зміни 

параметру compound відносно іменованих сутностей в реченнях. Приклади 

автоматично побудованих графіків наведено на рисунку 4.9. 
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Рисунок 4.9 – Приклад побудови графіків для значення compound 

 

Для використання автоматизованого машинного перекладу та 

подальшого визначення емоційної тональності було реалізовано додаткове 

програмне забезпечення на базі Google Colab, що використовує аналогічні 

підходи для визначення іменованих сутностей та емоційної тональності відносно 

них, але з використанням машинного перекладу на англійську мову. Схема 

роботи застосунку наведена на рисунку 4.10. 

Спершу необхідно ввести текст українською мовою, після чого за 

допомогою бібліотеки googletrans текст буде автоматично перекладено на 

англійську мову. Далі відбувається завантаження Stanza та VADER – ці ресурси 

завантажуються для аналізу англомовного тексту. 

Для дослідження було введено речення: «Петро Василенко – безжальний 

вбивця! Хто б міг подумати, що виконавець пісні Мамині світлиці такий 

жорстокий!» 

Програма для визначення емоційної тональності відносно іменованих 

сутностей, що налаштована для роботи із англомовними текстами повертає 

наступні результати. 

Перекладене речення: «Petro Vasilenko is a ruthless killer!Who would have 

thought that the performer of the song of the mother's room is so cruel!». 
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Рисунок 4.10 – Схема роботи додаткового програмного забезпечення для 

визначення тональності відносно іменованих сутностей 

 

Ідентифіковані іменовані сутності: Entity: Petro Vasilenko, Type: PERSON. 

Значення емоційної тональності: 

 Негатив – 0,214; 

 Позитив – 0,00; 

 Нейтральна – 0,786; 

 Загальна оцінка compound: -0.7543. 

Етап 1. Машинний переклад допису на англійську мову 

– переклад вхідного текстового допису на англійську мову за 

допомогою автоматичного машинного перекладу (бібліотека 

googletrans). 

Вхідні дані: 
– текстовий допис українською мовою. 

Вихідні дані: 
– впорядкована множина іменованих сутностей; 

– значення оцінки тональності відносно іменованої сутності за 

реченням; 

– значення оцінки тональності відносно іменованої сутності загальна (у 

тексті). 

Етап 2. Визначення іменованих сутностей 

 

– пошук іменованих сутностей та присвоєння відповідних міток за 

допомогою Stanza. 

Етап 3. Визначення тональності тексту 

– визначення тональності відносно іменованих сутностей у текстовому 

дописі за реченнями за допомогою Stanz; 

– визначення тональності відносно іменованих сутностей у текстовому 

дописі за реченнями за допомогою VADER. 
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Результат запуску програмного коду для перевірки роботи методу 

визначення емоційної тональності тексту відносно іменованих сутностей за 

допомогою автоматизованого перекладу наведено на рисунку 4.11. 

 

 

Рисунок 4.11 – Результат виконання програмного коду для аналізу 

перекладеного на англійську мову тексту 

 

Із дослідження можна відзначити, що під час машинного перекладу 

втратився сенс словосполучення «Мамині світлиці», адже це є власною назвою 

пісні, метод визначає словосполучення як нейтральне й додає високі значення до 

цього показника. 

Для порівняння було проведено аналіз цього ж тексту, тільки за 

допомогою Stanza та VADER, попередньо доповненого словниками тональності 

для української мови. Метод повертає наступні результати:  

Ідентифіковані іменовані сутності: Entity: Петро Василенко, Type: PERS, 

Entity: Мамині, Type: PERS; 

Значення емоційної тональності: 

 Негатив – 0.533; 

 Позитив – 0.118; 

 Нейтральна – 0.349; 

 Загальна оцінка compound: -0.8885 

Результат запуску програмного коду для перевірки роботи методу 

визначення емоційної тональності тексту відносно іменованих сутностей для 

україномовних текстів наведено на рисунку 4.12. 
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Рисунок 4.12 – Результат виконання програмного коду для визначення емоційної 

тональності тексту відносно іменованих сутностей для україномовних текстів 

 

Використовуючи емпіричні підходи, було зібрано вибірку даних для 

порівняння роботи методів (таблиця 4.4). 

 

Таблиця 4.4 – Результати досліджень 

Вхідний текст  
Рівень 

негативу 

Рівень 

нейтральності 
Рівень 

позитиву 
compound 

Нарешті жителям нашої громади 

покращили прибудинкові території! 

Тепер дітки можуть гратись на 

сучасних майданчиках, а мами можуть 

не хвилюватись за їх безпеку! Дякуємо! 

Р
еа

л
із

о
в
ан

и
й

 

м
ет

о
д

 

0.00 0.744 0.256 0.6757 

М
аш

и
н

н
и

й
 

п
ер

ек
л
ад

  

0.00 0.886 0.114 0.4754 

«Російський терорист не знає меж! 

Путін ніколи не зупиниться, українцям 

потрібно готуватись до тривалої 

війни», - коментар Мельника 

Р
еа

л
із

о
в
ан

и
й

 

м
ет

о
д
 

0.411 0.519 0.07 -0.8808 

М
аш

и
н

н
и

й
 

п
ер

ек
л
ад

  

0.219 0.638 0.143 -0.3964 

42-річний житель Хмельницького 

району, що вже відсидів свій строк за 

вбивство, сяде за вбивство вчергове. 

Підсудний вбив товариша по чарці, 

прийнявши його за російського 

солдата. 

Р
еа

л
із

о
в
ан

и
й

 

м
ет

о
д
 

0.333 0.528 0.139 -0.8779 

М
аш

и
н

н
и

й
 

п
ер

ек
л
ад

  

0.292 0.601 0.107 -0.7068 

 

Таблиця містить дані, що відображають результати аналізу сентименту 

для різних текстових уривків. У таблиці є чотири колонки, які позначені як 

«Рівень негативу», «Рівень нейтральності», «Рівень позитиву» і «compound». 
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Також є три рядки з текстовими уривками, для кожного з яких наведено 

відповідні оцінки сентименту. «Compound» є метрикою, яка використовується в 

аналізі сентименту для визначення загального тону тексту, що може бути від 

виражено негативного до виражено позитивного. Значення «compound» зазвичай 

варіюється від -1 (надзвичайно негативний) до +1 (надзвичайно позитивний). 

Для обґрунтування переваги реалізованого методу було проведено 

експерименти, в яких обидва методи (власний та заснований на машинному 

перекладі) порівнювалися на одному і тому ж наборі даних. Важливо зазначити, 

що реалізований метод показує більш виразний та чіткий розподіл сентиментів 

(негативний, нейтральний, позитивний), це свідчить про його більшу чутливість 

до емоційних відтінків тексту. 

Значення compound вказує на загальний сентимент тексту. Власний метод 

дає більш точне загальне значення, що відповідає очікуваному сентименту 

тексту, це є показником його переваги. 

Для візуалізації результатів було використано представлення у вигляді 

теплової карти (рисунок 4.13). Кожен рядок представляє метод аналізу 

сентименту (реалізований метод та машинний переклад), а стовпці відображають 

різні аспекти сентименту: негативність, нейтральність, позитивність та загальний 

показник compound. 

Кольори на карті відтворюють величину відповідних значень: теплі 

кольори (червоний та помаранчевий) вказують на вищі значення, тоді як холодні 

кольори (синій) представляють нижчі значення. За цією картою можна 

порівнювати ефективність обох методів у визначенні сентименту текстів  

Також для візуалізації було створено діаграму для порівняння 

результатів, отриманих за допомогою засобів машинного перекладу та 

реалізованого методу (рисунок 4.14). 
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Рисунок 4.13 – Теплова карта на основі отриманих результатів 

 

 

Рисунок 4.14 – Діаграма розподілу результатів 

 

-1 -0,8 -0,6 -0,4 -0,2 0 0,2 0,4 0,6 0,8

Реалізований метод 

Машинний переклад 

Реалізований метод Машинний переклад 

compound -0,8808 -0,3946

Негатив 0,411 0,219

Нейтральність 0,519 0,638

Позитив 0,07 0,143

Порівняння машинного перекладу та 
реалізованого методу 
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На основі аналізу даних та візуалізації за допомогою теплової карти та 

стовпчикової діаграми, можна зробити висновок, що реалізований метод був 

більш ефективним, ніж використання засобів машинного перекладу, зокрема у 

контексті визначення тональності текстової інформації, яка стосується 

іменованих сутностей. 

Зокрема, власний метод продемонстрував вищі значення позитивної 

тональності та compound у першому тексті, що свідчить про його здатність 

краще розпізнавати позитивні відтінки. Водночас, для текстів з негативною 

тональністю власний метод також показав більшу здатність до визначення 

негативних емоцій, що підкреслюється нижчими (більш негативними) 

значеннями compound у порівнянні з машинним перекладом. 

Така здатність до більш точного визначення сентименту особливо 

важлива при аналізі контексту, який стосується іменованих сутностей, оскільки 

це вимагає глибшого розуміння мовних нюансів та культурно-специфічних 

виразів, які машинний переклад часто не в змозі правильно інтерпретувати. 

В цілому, реалізований метод показав кращі результати в аналізі 

тональності текстів, що робить його більш надійним інструментом для аналізу 

сентименту, особливо у випадках, де необхідно врахувати контекстуальну 

залежність та специфіку мови. 

 

Висновки до розділу 4 

 

В ході виконання розділу було виконано дослідження ефективності 

методу інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по 

відношенню до іменованих сутностей, а також здійснено ряд досліджень і 

розробок, спрямованих на дослідження ефективності визначення тональності 

текстової інформації.. 

Була розроблена програмна архітектура інформаційної системи, яка стала 

основою при створення прикладних компонентів. Ці компоненти були 
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спроектовані таким чином, щоб максимально враховувати специфіку обробки 

текстової інформації та ефективно ідентифікувати емоційне забарвлення текстів, 

відносно іменованих сутностей. Прикладне тестування системи 

продемонструвало її надійність та високу продуктивність, а також її здатність 

точно визначати тональність тексту. 

У підсумку, розроблена інформаційна система є потужним інструментом 

для аналізу сентименту текстів, особливо у випадках, коли потрібно 

зосередитись на іменованих сутностях. Система продемонструвала свою 

здатність до точного та ефективного визначення тональності, що робить її 

цінним ресурсом для застосувань, де критично важлива якість інформаційного 

аналізу. 

Проведені дослідження ефективності розробленого методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей з використанням розробленої відповідної інформаційної 

системи свідчать, що розроблений метод спроможний працювати із 

україномовним контентом та показує вищу ефективність у порівнянні із 

підходом перекладу на англійську мову та пошуку значень тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

Таким чином, створений метод, будучи застосованим для 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей, може бути опосередковано застосовним для аналізу 

суспільної думки або безпосередньо для семантичного аналізу окремих текстів. 
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Загальні висновки 

 

Кваліфікаційна робота магістра вирішує науково-технічну задачу 

визначення емоційної тональності текстових дописів відносно іменованих 

сутностей. Результатом роботи є розроблений метод інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей, що 

дозволяє для обраного досліджуваного тексту з використанням нейромережевої 

моделі обробки природної мови, лексичної бібліотеки для обробки природної 

мови та україномовного тонального словника одержувати вихідні дані у вигляді 

висновку щодо тональності досліджуваного тексту, що включає множину 

іменованих сутностей, числову оцінку тональності по відношенню до кожної з 

іменованих сутностей за окремими реченнями, значення загальної для всього 

тексту оцінки тональності по відношенню до кожної з іменованих сутностей,  

значення оцінки тональності тексту за окремими реченнями тексту та значення 

загальної для всього тексту оцінки тональності. Також було створено відповідну 

програмну реалізацію для апробації розробленого методу. 

За виконання роботи поставлено та вирішено наступні завдання:  

1. Досліджено сучасний стан інтелектуального аналізу тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

2. Розроблено метод інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей, що дозволяє для 

визначеного текстового контенту визначити ключові іменовані сутності та 

виконати для них аналіз тональності. 

3. Створено відповідно програмну реалізацію розробленого методу. 

4. Досліджено практичну ефективність застосування методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей.  

Результати виконання кваліфікаційної роботи магістра містять інновації 

та наукову новизну, зокрема було вдосконалено метод інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей, що 
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дозволяє одержувати висновок щодо тональності досліджуваного тексту, що 

включає множину іменованих сутностей, числову оцінку тональності по 

відношенню до кожної з іменованих сутностей за окремими реченнями; 

значення загальної для всього тексту оцінки тональності по відношенню до 

кожної з іменованих сутностей,  значення оцінки тональності тексту за окремими 

реченнями тексту та значення загальної для всього тексту оцінки тональності. 

Розроблений метод інтелектуального аналізу тональності текстової інформації 

по відношенню до іменованих сутностей відрізняється від існуючих тим, що 

може працювати з україномовними текстами та забезпечує визначення оцінок 

тональності відношенню до іменованих сутностей як у межах окремих речень, 

так і за всім досліджуваним текстом, й визначає тональність за показниками 

негативності, нейтральності, позитивності та емоційності. 

Було розроблено інформаційну систему визначення тональності щодо 

іменованих сутностей за текстовим користувацьким контентом, яка є 

прикладною реалізацією методу інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей у вигляді віконного 

застосунку, що за посиланням на ресурс з дослідницьким текстом спроможна 

здійснювати семантичний аналіз контенту з метою визначення тональності щодо 

іменованих сутностей з використанням розробленого методу. 

Проведені дослідження ефективності розробленого методу 

інтелектуального аналізу тональності текстової інформації по відношенню до 

іменованих сутностей з використанням розробленої відповідної інформаційної 

системи свідчать, що розроблений метод спроможний працювати із 

україномовним контентом та показує вищу ефективність у порівнянні із 

підходом перекладу на англійську мову та пошуку значень тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

Створений метод, будучи застосованим для інтелектуального аналізу 

тональності текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей, може 
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бути опосередковано застосовним для аналізу суспільної думки або 

безпосередньо для семантичного аналізу окремих текстів.  

Основні наукові й практичні результати роботи доповідались у доповідях 

на науково-практичних конференціях: III Міжнародній науково-практичній 

конференції «Сучасні інформаційні технології та інноваційні методики 

навчання: досвід, тенденції, перспективи» (Тернопіль, 2019), XIII Всеукраїнській 

науково-практичній конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук 

АПКН-2021», XV Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні 

проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023» (Хмельницький, 2023), 7th 

International Conference on Computational Linguistics and Intelligent Systems 

«COLINS-2023» (Kharkiv, 2023).  

За темою роботи опубліковано 5 наукових праць, з яких три у збірниках 

тез конференцій [59-61], одна у науковому фаховому виданні [62] та одна така 

що індексується наукометричною базою Scopus [63]. 
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Додаток А 

Етапи роботи методу інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей. 

 

 

 
 

 

  

Етап 1. Підготовка тексту до аналізу 

– завантаження моделі Stanza; 

– токенізація вхідної текстової послідовності за допомогою Stanza; 

– лематизація вхідної текстової послідовності за допомогою Stanza; 

Вхідні дані: 
– текстовий допис або посилання на джерело; 

– україномовний тональний словник; 

Вихідні дані: 
– впорядкована множина іменованих сутностей; 

– значення оцінки тональності відносно іменованої сутності за 

реченням; 

– значення оцінки тональності відносно іменованої сутності загальна (у 

тексті); 

– значення оцінки тональності тексту за реченнями; 

– значення загальної оцінки тональності тексту. 

Етап 2. Визначення іменованих сутностей 

 

– пошук іменованих сутностей та присвоєння відповідних міток; 

– групування іменованих сутностей, що зустрічаються в тексті. 

Етап 3. Визначення тональності тексту 

– оновлення лексикону тонального словника; 

– визначення тональності відносно іменованих сутностей у текстовому 

дописі за реченнями; 

– визначення середньої оцінки за тональність відносно іменованої 

сутності. 
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Додаток Б 

Ілюстрація роботи методу інтелектуального аналізу тональності текстової 

інформації по відношенню до іменованих сутностей 

 

Отримано текстовий допис

Крок 1
Визначення усіх іменованих 
сутностей допису (параметр 

PERSON)
Денис Шмигаль, 

Дмитро Разумков, 
Разумкова

Крок 2
 Групування ідентифікованих 
іменованих сутностей допису 

(параметр PERSON)

Денис Шмигаль, 
Дмитро Разумков

Визначення іменованих сутностей

Найгіршу підтримку серед Зе-влади має прем�єр-міністр Денис 
Шмигаль – його роботу позитивно оцінюють лише 16% українців. 

Про це свідчать дані опитування, яке проводила соціологічна група 
«Рейтинг» 16-17 липня.

Експерти досліджували, що думають українці про ТОП-посадовців 
держави.

Так, станом на середину липня найбільшу підтримку після 
президента має голова Верховної Ради Дмитро Разумков. Роботою 

Разумкова задоволені 25% опитаних, натомість 57% мають 
протилежну думку. Ще 17% респондентів взагалі не змогли 

відповісти на це питання.

Крок 3
Обрахунок нейромережевої 

числової оцінки за тональністю 
відносно іменованої сутності

0,215

Крок 4
Визначення тональності за 

отриманим значенням з 
попереднього кроку за шкалою

score >= 0.5 негативний
score > -0.5 або score < 0.5) 

нейтральний
score <= -0.5 позитивний

Визначення тональності

Крок 5
Формування висновку щодо 

тональності текстового допису 
відносно іменованих сутностей

[PESRON ] Шмигаль:
0.385Відгук: нейтральний
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Додаток В 

Схема роботи методу Stanza 
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Додаток Г 

Схема інформаційної системи автоматизованого визначення тональності 

текстової інформації по відношенню до іменованих сутностей 

 

 

 

  

Підсистема завантаження та обробки текстових дописів 

 – Вибір текстів для обробки із дискового простору; 

 – Перетворення даних із файлів .txt, xlsx, csv до нормалізованого вигляду; 

– Внесення нових дописів до датасету або посилань на них; 

– Редагування існуючих текстових матеріалів; 

– Видалення існуючих текстових матеріалів. 

Підсистема обчислення значень емоційної тональності відносно іменованих сутностей 

– Визначення тональності за кожним реченням відносно іменованої сутності; 

– Визначення загальної емоційну тональність текстового допису відносно іменованої 

сутності; 

– Визначення загальної емоційної тональність за кожним реченням; 

– Визначення загальної емоційної тональності текстового допису. 

Підсистема визначення іменованих 

сутностей 

– Завантаження нейромережевої моделі 

Stanza для визначення іменованих 

сутностей в тексті; 

– Лематизація й формування загального 

переліку іменованих сутностей, що 

з’являються в тексті. 

Датасет: 

Україномовні текстові дописи 
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Додаток Д 

Світлини наукових публікацій, виконаних при роботі над кваліфікаційною 

роботою магістра 

 

Перелік наукових публікацій: 

1. Залуцька О.О., Мазурець О.В. Інформаційний портрет ключових 

термінів у цифрових навчальних матеріалах. Матеріали III Міжнародної 

науково-практичної конференції «Сучасні інформаційні технології та 

інноваційні методики навчання: досвід, тенденції, перспективи». Тернопіль,  

2019. С.120-122. 

2. Войчишин О.О., Залуцька О.О., Попов Ю.М., Купрійчук В.О. 

Інформаційна технологія автоматизованого формування семантичного ядра 

цифрових текстів. Збірник наукових праць за матеріалами XIII Всеукраїнської 

науково-практичної конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук 

АПКН-2021». Хмельницький, 2021. с. 298-305.  

3. Залуцька О.О., Молчанова М.О., Віт Р.В., Мазурець О.В. 

Конфігурування нейронної мережі для класифікації емоційної тональності 

текстової інформації за показниками семантичної зв’язності. Збірник наукових 

праць за матеріалами XV Всеукраїнської науково-практичної конференції 

«Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023». Хмельницький, 2023. с. 

102-107. 

4. 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.  

5. Zalutska O., Molchanova M., Sobko O., Mazurets O., Pasichnyk O., Barmak 

O., Krak I. Method for Sentiment Analysis of Ukrainian-Language Reviews in E-

Commerce Using RoBERTa Neural Network. CEUR Workshop Proceedings, 2023, 

vol. 3387, pp. 561–571.   
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Додаток Е 

Презентаційний матеріал 
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