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

Метою кваліфікаційної роботи магістра є покращення візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у 

соціально-орієнтованих сервісах. Для досягнення мети слід вирішити такі 

задачі: дослідити сучасний стан виявлення емоційної тональності повідомлень у 

соціально-орієнтованих сервісах; розробити метод візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у 

соціально-орієнтованих сервісах; розробити гібридну архітектуру нейромережі 

для визначення емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих 

сервісах; виконати підготовку навчальних даних для тренування гібридної 

нейромережевої архітектури; здійснити програмну реалізацію методу 

візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної 

тональності повідомлень; виконати дослідження методу. 
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Реферат 

Кваліфікаційна робота магістра присвячена вирішенню науково-технічної 

задачі автоматизованого аналізу емоційної тональності повідомлень із візуальним 

поясненням результатів роботи нейромережевого класифікатора. Результатом 

роботи є метод візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу 

емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах. 

Актуальність теми. Соціальні мережі, форуми та інші платформи стали 

основними каналами комунікації, де люди обмінюються думками, висловлюють свої 

емоції та реагують на події. Важливість аналізу емоційної тональності таких 

повідомлень полягає у можливості виявлення загальних настроїв, тенденцій та 

потенційних соціальних ризиків. Проте, результати нейромережевого аналізу часто 

є складними для сприйняття і вимагають додаткового пояснення. Створення 

ефективного методу візуалізації цих результатів допоможе полегшити розуміння 

виявлених емоційних станів, сприятиме більш інформованому прийняттю рішень та 

підвищенню прозорості аналізу. У цьому контексті використання методів 

візуального пояснення набуває особливого значення, оскільки дозволяє зменшити 

інформаційне навантаження на користувачів і забезпечити доступність аналітичних 

даних для широкого кола зацікавлених осіб. 

Мета і задачі роботи. Метою кваліфікаційної роботи магістра є покращення 

візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності 

повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах. Для досягнення мети слід вирішити 

такі задачі: 

 дослідити сучасний стан виявлення емоційної тональності повідомлень у 

соціально-орієнтованих сервісах;   

 виконати огляд сучасних методів та засобів виявлення емоційної 

тональності у повідомленнях соціально-орієнтованих сервісів;   

 виконати огляд проблематики інтерпретації результатів нейромережевого 

аналізу виявлення емоційної тональності;  

 виконати аналіз наукових досліджень;  
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 розробити метод візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах;  

 розробити гібридну архітектуру нейромережі для визначення емоційної 

тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах; 

 виконати підготовку навчальних даних для тренування гібридної 

нейромережевої архітектури;  

 здійснити програмну реалізацію методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень;  

 виконати дослідження методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень. 

Об’єкт дослідження. Процес візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-

орієнтованих сервісах. 

Предмет дослідження. Моделі, методи та засоби обробки природної мови 

для виявлення емоційного забарвлення та візуального пояснення результатів.  

Методи дослідження, що використані для вирішення поставлених завдань є 

наступними: методи нейромережевого аналізу тексту для виявлення тональності, 

методи поясненності прийнятих нейромережевих рішень. 

Наукова новизна одержаних результатів. Удосконалено метод візуального 

пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

у соціально-орієнтованих сервісах, що оснований на використанні гібридної 

нейронної мережі поєднання архітектур CNN та BiLSTM, з локальною 

інтерпретацією моделлю машинного навчання LIME. Метод відрізняється від 

існуючих поєднанням архітектур CNN та BiLSTM, яке сприяє виділенню локальних 

патернів у тексті та дозволяє враховувати довгострокові залежності з обох 

напрямків, а також поясненністю отриманих нейромережевих рішень. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

Основні наукові й практичні результати роботи доповідались у доповіді «Approach 

to Using Cloud Services for Visual Analytics of Neural Network Analysis of Texts 

Emotional Tonality» на XLVІІ Міжнародній науково-практичній конференції «The 
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Future of Scientific Discoveries: New Trends and Technologies» (Marseille, France) 13-

15 листопада 2024 року та у доповіді «Підхід до візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціальних мережах» 

на XVI Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні проблеми 

комп’ютерних наук АПКН-2024» (м.Хмельницький) 15-16 листопада 2024 року. За 

темою кваліфікаційної роботи магістра автором виконано три наукові публікації. 

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається з 

реферату, завдання, змісту, переліку скорочень, вступу, 4-х розділів, висновків, 

переліку посилань із 56 найменувань та 6 додатків. Обсяг основного тексту 

кваліфікаційної роботи магістра становить 84 сторінок. У роботі наведено 49 

рисунків і 4 таблиці. 

Ключові слова: нейромережа гібридної архітектури, емоційна тональність, 

візуальне пояснення результатів. 
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Вступ 

 

Актуальність теми. Соціальні мережі, форуми та інші платформи стали 

основними каналами комунікації, де люди обмінюються думками, висловлюють свої 

емоції та реагують на події. Важливість аналізу емоційної тональності таких 

повідомлень полягає у можливості виявлення загальних настроїв, тенденцій та 

потенційних соціальних ризиків. Проте, результати нейромережевого аналізу часто 

є складними для сприйняття і вимагають додаткового пояснення. Створення 

ефективного методу візуалізації цих результатів допоможе полегшити розуміння 

виявлених емоційних станів, сприятиме більш інформованому прийняттю рішень та 

підвищенню прозорості аналізу. У цьому контексті використання методів 

візуального пояснення набуває особливого значення, оскільки дозволяє зменшити 

інформаційне навантаження на користувачів і забезпечити доступність аналітичних 

даних для широкого кола зацікавлених осіб. 

Мета і задачі роботи. Метою кваліфікаційної роботи магістра є покращення 

візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності 

повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах. Для досягнення мети слід вирішити 

такі задачі: 

 дослідити сучасний стан виявлення емоційної тональності повідомлень у 

соціально-орієнтованих сервісах;   

 виконати огляд сучасних методів та засобів виявлення емоційної 

тональності у повідомленнях соціально-орієнтованих сервісів;   

 виконати огляд проблематики інтерпретації результатів нейромережевого 

аналізу виявлення емоційної тональності;  

 виконати аналіз наукових досліджень;  

 розробити метод візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах;  

 розробити гібридну архітектуру нейромережі для визначення емоційної 

тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах; 



5 

 

 виконати підготовку навчальних даних для тренування гібридної 

нейромережевої архітектури;  

 здійснити програмну реалізацію методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень;  

 виконати дослідження методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень. 

Об’єкт дослідження. Процес візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-

орієнтованих сервісах. 

Предмет дослідження. Моделі, методи та засоби обробки природної мови 

для виявлення емоційного забарвлення та візуального пояснення результатів.  

Методи дослідження, що використані для вирішення поставлених завдань є 

наступними: методи нейромережевого аналізу тексту для виявлення тональності, 

методи поясненності прийнятих нейромережевих рішень. 

Наукова новизна одержаних результатів. Удосконалено метод візуального 

пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

у соціально-орієнтованих сервісах, що оснований на використанні гібридної 

нейронної мережі поєднання архітектур CNN та BiLSTM, з локальною 

інтерпретацією моделлю машинного навчання LIME. Метод відрізняється від 

існуючих поєднанням архітектур CNN та BiLSTM, яке сприяє виділенню локальних 

патернів у тексті та дозволяє враховувати довгострокові залежності з обох 

напрямків, а також поясненністю отриманих нейромережевих рішень. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

Основні наукові й практичні результати роботи доповідались у доповіді «Approach 

to Using Cloud Services for Visual Analytics of Neural Network Analysis of Texts 

Emotional Tonality» на XLVІІ Міжнародній науково-практичній конференції «The 

Future of Scientific Discoveries: New Trends and Technologies» (Marseille, France) 13-

15 листопада 2024 року та у доповіді «Підхід до візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціальних мережах» 

на XVI Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні проблеми 
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комп’ютерних наук АПКН-2024» (м. Хмельницький) 15-16 листопада 2024 року. За 

темою кваліфікаційної роботи магістра автором виконано три наукові публікації. 

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається з 

реферату, завдання, змісту, переліку скорочень, вступу, 4-х розділів, висновків, 

переліку посилань із 56 найменувань та 6 додатків. Обсяг основного тексту 

кваліфікаційної роботи магістра становить 84 сторінок. У роботі наведено 49 

рисунків і 4 таблиці. 
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РОЗДІЛ 1 Дослідження предметної області аналізу емоційної тональності 

повідомлень з візуальною інтерпретацією результату 

 

1.1 Сучасний стан виявлення емоційної тональності у повідомленнях 

соціально-орієнтованих сервісів 

 

Аналіз тональності тексту є сукупністю методів контент-аналізу, що 

використовуються в комп'ютерній лінгвістиці для автоматизованого визначення 

емоційно забарвленої лексики та оцінки авторських емоцій стосовно об'єктів, про 

які йдеться в тексті [1]. Тональність відображає емоційне ставлення автора 

висловлювання до певного об'єкта (реального об'єкта, події, процесу або їхніх 

властивостей / атрибутів), яке передається через текст. Емоційний компонент, 

виражений на рівні лексем або комунікативних фрагментів, називається лексичною 

тональністю (або лексичним сентиментом). Тональність усього тексту загалом 

можна визначити як функцію (у найпростішому випадку – суму) лексичних 

тональностей його складових (речень) та правил їхнього поєднання.  

Під час взаємодії користувачі соціально орієнтованих платформ 

обмінюються різноманітним контентом, що містить як семантичні, так і емоційні 

елементи текстових повідомлень. Це зумовлює важливість розвитку інформаційних 

технологій для аналізу процесів у соціально орієнтованих сервісах, зокрема обробки 

та аналізу текстового контенту. 

Наявність таких інструментів у сфері обслуговування дозволяє забезпечити 

ефективний зворотний зв'язок із клієнтами, що сприяє покращенню якості наданих 

послуг [2]. У цьому контексті варто виділити два основних аспекти. Перший 

пов'язаний з необхідністю аналізу текстового контенту клієнтів фахівцями 

обслуговуючих компаній, такими як маркетологи, логісти, рекламні спеціалісти, 

аналітики тощо. Другий стосується розвитку автоматизованих сервісів, наприклад, 

чат-ботів, які можуть самостійно аналізувати повідомлення клієнтів та приймати 

відповідні рішення. 

Практичний досвід свідчить, що своєчасне виявлення тенденцій в емоційних 

реакціях клієнтів на певні події та подальший моніторинг цих емоцій є надзвичайно 
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важливим при отриманні зворотного зв'язку. Це завдання може вимагати 

одночасного аналізу інформації з багатьох сотень або навіть тисяч джерел 

клієнтського контенту. 

Аналіз тональності публікацій дозволяє оцінювати емоційний настрій тексту 

та класифікувати згадки про компанію, бренд або продукт як позитивні, негативні 

чи нейтральні [3]. Метрики, що базуються на тональності, часто використовуються 

для оцінки ефективності роботи PR-фахівців і комунікаційних менеджерів. Крім 

того, тональність є одним із ключових показників при проведенні репутаційного 

аудиту компанії та аналізі медіаактивності конкурентів. 

Тональність є одним із якісних показників медіааналітики і слугує основою 

для індексу Media Favourability Index (MFI). MFI відображає співвідношення 

позитивних і негативних згадок у медіа. Якщо кількість позитивних публікацій за 

певний період перевищує кількість негативних, то MFI буде більше 1; якщо 

негативні згадки переважають, то MFI буде менше 1. Головною перевагою MFI є 

його здатність відображати не лише співвідношення позитивних і негативних 

публікацій, але й їх взаємодію та результативність. Також MFI подається у вигляді 

зведеного цифрового значення, що значно спрощує роботу PR-фахівців та 

комунікаційних спеціалістів. 

У системах для моніторингу показник тональності може присвоюватися 

автоматично за допомогою систем штучного інтелекту, або ж, спеціально 

розроблених алгоритмів. Однак, цей підхід має недоліки, так як автори текстів 

можуть використовувати сарказм, гумор, іронію, перебільшення, сленг, 

фразеологізми, або ж взагалі, неоднозначні формулювання. Ці фактори можуть 

ускладнювати досягнення точності результатів, що прямує до 100%, які пропонують 

автоматизовані системи. 

Отже, визначення емоційної тональності є ключовим аспектом контент-

аналізу, який має важливе значення в галузі інформаційних технологій. 

Автоматизація цього процесу може суттєво підвищити ефективність та швидкість 

обробки великих обсягів даних. Завдяки автоматизованим системам стає можливим 

оперативне відстеження змін у настроях користувачів, виявлення тенденцій і 
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потенційних проблем у комунікаціях. Це дозволяє компаніям швидко реагувати на 

негативні відгуки та посилювати позитивні згадки, що сприяє покращенню репутації 

бренду та зміцненню довіри клієнтів. 

 

1.2 Методи та засоби виявлення емоційної тональності у повідомленнях 

соціально-орієнтованих сервісів 

 

Визначенням емоційної тональності займається галузь науки, відома як 

обробка природної мови. Цей напрямок комп'ютерної лінгвістики створює 

алгоритми та моделі для автоматизованого аналізу текстових даних, включаючи 

оцінку емоційного забарвлення повідомлень. У соціально-орієнтованих сервісах, 

таких як соціальні мережі, форуми, блоги та інші платформи, цей процес є 

надзвичайно важливим для аналізу настроїв користувачів, покращення якості 

обслуговування клієнтів та управління репутацією. 

Щодо методів виявлення емоційної тональності у повідомленнях соціально-

орієнтованих сервісів, є три основні підходи: лексичний, статистичний та 

нейромережевий [4]. 

Лексичний аналіз  базується на використанні словників тональності, де 

кожне слово або фраза має асоційовану емоційну оцінку (позитивну, негативну чи 

нейтральну). Це найпростіший метод, що базується на пошуку та підрахунку 

емоційно забарвлених слів у тексті. 

Статистичні моделі опираються на методи машинного навчання, які 

використовують навчальні набори даних для побудови моделей, здатних 

класифікувати тональність нових текстів. Приклади таких моделей включають 

наївний байєсівський класифікатор, метод опорних векторів (SVM) та логістичну 

регресію. 

Нейромережеві моделі базуються на використанні глибоких нейронних 

мереж, таких як рекурентні нейронні мережі (RNN), довго-короткочасні пам'яті 

(LSTM) та трансформери. Ці моделі можуть враховувати контекст та послідовність 

слів, що дозволяє їм краще розуміти складні емоційні змісти [5].  
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Нейромережеві моделі вважаються найбільш точними, в порівнянні із 

іншими підходами.  

Повторювана нейронна мережа – це тип нейронної мережі, у якій вихідні 

дані попереднього кроку використовуються як вхідні дані для поточного кроку. У 

традиційних нейронних мережах всі входи та виходи є незалежними один від одного 

[6]. Проте, коли потрібно передбачити наступне слово в реченні, необхідно 

враховувати попередні слова, тому виникає потреба у їх запам'ятовуванні. Це 

завдання вирішується за допомогою RNN, яка використовує прихований шар для 

збереження інформації. Основною та найважливішою особливістю RNN є її 

прихований стан, який зберігає інформацію про послідовність (рисунок 1.1). Цей 

стан також називають станом пам'яті, оскільки він запам'ятовує попередній вхід до 

мережі. RNN використовує однакові параметри для кожного входу, оскільки 

виконує однакову операцію на всіх входах або прихованих шарах для створення 

виходу. Це зменшує кількість параметрів, що відрізняє RNN від інших нейронних 

мереж.  

 

 

Рисунок 1.1 – Рекурентна нейронна мережа [7] 

 

Ще одним видом рекурентних нейронних мереж є LSTM.  LSTM 

справляється із завданнями прогнозування послідовності, фіксуючи довгострокові 

залежності, що є важливим для аналізу тональності, оскільки значення слів можуть 

змінюватись залежно від попередніх слів у реченні. Також ідеально підходить для 

часових рядів, машинного перекладу та розпізнавання мовлення через залежність 

від порядку [8].  
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Основна архітектурна перевага LSTM над традиційними RNN полягає в їхніх 

комірках пам'яті та механізмах гейтів. На відміну від RNN, які стикаються з 

проблемою зникнення градієнта, LSTM містять спеціалізовані гейти, що керують 

потоком інформації (рисунок 1.2). Завдяки вибірковому запам'ятовуванню та 

обробці інформації, LSTM ефективно вирішують проблему зникнення градієнта, що 

дозволяє важливій інформації з попередніх етапів послідовності впливати на 

результати мережі. Ця здатність робить LSTM незамінними у різних застосуваннях 

машинного навчання. 

 

 

Рисунок 1.2 – Архітектура LSTM [9] 

 

Просунуті варіанти, такі як двонаправлені LSTM і конволюційні LSTM-

мережі, ще більше підвищують універсальність та продуктивність LSTM у складних 

завданнях. У сфері глибокого навчання та машинного навчання LSTM ці мережі 

значно просунулися вперед, роблячи їх незамінними інструментами для обробки 

послідовних даних у різних галузях. 

Однак LSTM можуть бути чутливими до шуму в даних, що може призвести 

до зниження точності, якщо дані містять багато помилок або невідповідностей. 
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Трансформери, завдяки своїй архітектурі та можливостям обробки даних, 

стали дуже популярними для завдань виявлення емоційної тональності у 

повідомленнях (рисунок 1.2).  

 

 

Рисунок 1.3 – Базова архітектура нейромережі типу трансформер [10] 

 

Трансформери використовують механізм уваги, який дозволяє моделі 

зосереджуватися на важливих частинах вхідних даних [11]. Це особливо корисно 

для виявлення емоцій, оскільки різні слова та фрази можуть мати різний вплив на 

загальне значення повідомлення. 

На відміну від LSTM, які обробляють дані послідовно, трансформери можуть 

обробляти всі слова одночасно. Це значно підвищує швидкість навчання та 

виконання моделі.  

Трансформер має архітектуру, подібну до попередніх моделей, але 

складається з шести енкодерів і шести декодерів. Кожен енкодер має дві основні 
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складові: шар самоуваги та шар прямого поширення нейронної мережі. Вхідні дані 

енкодера спочатку проходять через шар самоуваги, що допомагає енкодеру 

аналізувати інші слова у вхідному реченні під час кодування конкретного слова. 

Декодер також має ці шари, але між ними є шар уваги, що допомагає декодеру 

фокусуватися на важливих частинах вхідного речення [12]. 

Перший крок обчислення самоуваги полягає у створенні трьох векторів з 

кожного вхідного вектора енкодера: вектора запиту, вектора ключа і вектора 

значення. Ці вектори створюються шляхом множення вектора вбудовування на три 

матриці, які ми тренували під час навчання. Після цього обчислюється оцінка для 

кожного слова у вхідному реченні, яка визначає, наскільки сильно слід 

фокусуватися на інших частинах вхідного речення при кодуванні слова на певній 

позиції. Потім оцінки нормалізуються за допомогою операції softmax, що дозволяє 

кожному слову виражатися на цій позиції відповідно до його значущості. 

Ще однією важливою складовою трансформерів є концепція багатоголової 

уваги, яка дозволяє моделі одночасно приділяти увагу різним аспектам слів у 

реченні. Це дозволяє більш точно перекладати слова, залежно від контексту, у якому 

вони використовуються. Додатково, трансформери використовують позиційне 

кодування для врахування позиції кожного слова у реченні, що є важливим для 

правильної інтерпретації їхнього значення. 

Однак, у всіх нейромережевих класифікаторів є проблема з інтерпретацією 

результатів, так як вони є своєрідним чорним ящиком, однак вони є значно 

продуктивнішими, ніж прості поясненні алгоритми ШІ. Тому в роботі будуть 

використані нейромережеві засоби для визначення емоційної тональності 

повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах. 

 

1.3 Проблеми інтерпретації результатів нейромережевого аналізу 

виявлення емоційної тональності 

 

Зі швидким зростанням використання штучного інтелекту у галузях охорони 

здоров'я, фінансів і правових систем зросли також занепокоєння щодо його 
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прозорості та підзвітності. Непрозорі моделі ШІ часто призводять до 

непередбачуваних результатів, включаючи упереджені рішення та недостатню 

інтерпретацію [13]. 

Composite AI пропонує комплексне рішення для вирішення складних бізнес-

завдань, інтегруючи кілька аналітичних методів в одну систему. Замість того, щоб 

покладатися на єдину модель штучного інтелекту, комбінований штучний інтелект 

поєднує кілька типів штучного інтелекту, таких як причинно-наслідковий, 

прогнозуючий і генеративний штучний інтелект, щоб вирішити аспекти проблеми 

чи завдання для більш цілісного інтелектуального рішення. Інтеграція дає змогу 

розвинутий аргумент і надає точність, контекст і сенс результатам, створеним 

генеративним ШІ [14]. 

Composite AI відіграє ключову роль у підвищенні інтерпретації та прозорості 

ШІ, поєднуючи різні методи для прийняття рішень, подібних до людських. Основні 

переваги цього підходу включають зменшення потреби у великих групах даних, 

послідовне формування цінності та зміцнення довіри серед користувачів, 

регуляторів та зацікавлених сторін. Gartner визнала Composite AI однією з 

найперспективніших технологій, яка матиме значний вплив на бізнес у найближчі 

роки. 

Зростання важливості пояснюваного штучного інтелекту обумовлене 

непрозорістю сучасних ШІ-систем, що призводить до виникнення недовіри між 

користувачами та алгоритмами. Часто користувачі не розуміють, як саме ШІ 

приймає рішення, що породжує скептицизм і невпевненість (рисунок 1.4). Це 

питання набуває особливої важливості в ситуаціях, коли результати безпосередньо 

впливають на життя людей, наприклад, у випадках медичної діагностики або 

прийняття кредитних рішень [15]. 

Непрозорі системи ШІ можуть мати серйозні наслідки, такі як неправильні 

медичні діагнози або упереджене схвалення кредитів, що посилює нерівність. 

Прозорість і зрозумілість є ключовими для підзвітності та етичного використання 

ШІ, допомагаючи користувачам відчувати довіру до результатів моделей. 
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Рисунок 1.4 – Різниця між традиційним підходом чорного ящика та поясненим  

ШІ [16] 

 

Прозорість також є важливою для дотримання нормативних вимог і етичних 

стандартів. Компанії, які розгортають системи ШІ, повинні діяти відповідально, 

демонструючи свою відданість користувачам, клієнтам і суспільству. Прозорі ШІ-

системи дозволяють краще оцінювати та керувати ризиками, підвищуючи довіру 

користувачів і відповідність нормативним вимогам, таким як GDPR, сприяє 

співпраці зацікавлених сторін, що веде до інновацій і росту бізнесу. 

Існують два основні підходи для підвищення прозорості в машинному 

навчанні: модельно-агностичні методи та інтерпретовані моделі. 

Модельно-агностичні методи, такі як локальні інтерпретовані модельно-

агностичні пояснення (LIME), SHapley Additive exPlanations (SHAP) та Anchors, є 

важливими для підвищення прозорості та інтерпретації складних моделей ШІ. LIME 

створює локально достовірні пояснення, спрощуючи складні моделі навколо 

конкретних точок даних, що дозволяє зрозуміти, чому були зроблені певні  

прогнози [17]. 

SHAP використовує кооперативну теорію ігор для пояснення глобальної 

важливості ознак, забезпечуючи уніфіковану структуру для розуміння внесків ознак 

у різних випадках [18]. Anchors надають пояснення на основі правил для окремих 
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прогнозів, вказуючи умови, за яких вихідні дані моделі залишаються узгодженими, 

що є цінним для критичних сценаріїв прийняття рішень, таких як автономні 

транспортні засоби. Ці модельно-агностичні методи роблять рішення, керовані ШІ, 

більш зрозумілими та надійними в різних програмах і галузях. 

Отже, в межах виконання кваліфікаційної роботи магістра буде використано 

локальні інтерпретовані модельно-агностичні пояснення, що дозволять підвищити 

прозорість та інтерпретовність складних моделей, якими є нейромережі для 

визначення емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах. 

Реалізація даного підходу сприятиме підвищенню довіри до автоматизованих 

систем аналізу тексту, покращенню якості обслуговування клієнтів та оптимізації 

управління репутацією. 

 

1.4 Аналіз наукових публікацій з напряму інтерпретації результатів 

нейромережевого виявлення емоційної тональності 

 

На сьогоднішній день напрям виявлення емоційної тональності та 

інтерпретації результатів є доволі популярним серед дослідників. Машинне 

навчання та алгоритми глибокого навчання створюють високоякісні рішення для 

діагностики емоційних захворювань серед користувачів соціальних мереж. Було 

опубліковано численні дослідження та оглядові статті щодо виявлення емоцій за 

допомогою текстових даних. Однак більшість із цих досліджень не розглядали 

всебічно нові архітектури та аналіз продуктивності виявлення емоцій [19]. 

Із збільшенням використання соціально-орієнтованих сервісів аналіз настроїв 

став областю міждисциплінарних досліджень. Твіттер, популярний сайт 

мікроблогів, має багате джерело текстових даних у формі твітів, які можна 

використовувати для розуміння суспільного сприйняття в різних сферах, як-от 

новини, пандемії, переміщення, різноманітні політики, законодавство, особистості 

та багато іншого.  

У [20] досліджувались настрої людей, які використовують дані Twitter за 

допомогою мереж двонаправленої довготривалої короткочасної пам’яті (LSTM) із 
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точністю 72%. Також досліджувалась можливість розшифрувати модель глибокого 

навчання чорної скриньки за допомогою локальної інтерпретованої моделі (LIME) 

для вилучення важливих характеристик та їх взаємодії, взяті під час прогнозування.  

Дослідники [21] досліджували різні фактори, які впливають на виявлення 

емоцій, включаючи емоційні моделі та їхні переваги та недоліки. Були визначені 

різні методи виявлення емоцій на основі тексту, причому підхід на основі 

машинного навчання та глибокого навчання є найпопулярнішими та ефективними. 

Також були досліджені такі методи розробки функцій, як традиційне вбудовування 

та вбудовування слів, при цьому вбудовування слів перевершує традиційні методи.  

У контексті аналізу емоцій, який використовується в бізнесі та моніторингу 

громадської думки, особам, які приймають рішення, іноді важко довіряти 

результатам без пояснень з боку беземоційних машин [22]. Існують математичні 

методи пояснення, і вони часто узагальнюють аналіз емоцій як завдання 

класифікації. Тим не менш, емоції повинні відрізнятися від інших категорій завдань, 

оскільки породження емоцій включає специфічні для людини фактори та логіку. 

Пропонується структура пояснення аналізу емоцій, яка ґрунтується на 

психологічних теоріях, зосереджених на стимулі класичних теорій емоцій. Ця 

запропонована структура наголошує на розгляді причини та тригера емоцій як 

пояснення глибокого аналізу емоцій на основі навчання, і включає два основні 

компоненти: виділення причини емоції та візуалізацію слів, що викликають емоції. 

У якості класифікатора використано модель Bi-LSTM, а результати 

інтерпретованості порівняно з результатами SHAP і LIME. Порівняно з існуючими 

підходами, запропонована структура базується на перспективі людської психології з 

більшою довірою та значною теоретичною підтримкою. Крім того, розроблено та 

впроваджуємо інтуїтивно зрозумілу візуалізацію фреймворку замість складних 

числових представлень, щоб покращити зрозумілість пояснень для ширшої 

аудиторії.  

Схоже дослідження було проведено [23], однак тут використовуючи моделі 

глибокого навчання за трьома різними способами: текстовим, візуальним і 

звуковим. Текстова модель виявлення емоцій використовує потужність мереж 
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двонаправленої довготривалої короткочасної пам’яті (BiLSTM), які вправно 

вловлюють складні семантичні зв’язки та контекстуальні нюанси в текстових даних. 

Одночасно було використано згорткові нейронні мережі (CNN) у сфері виявлення 

емоцій на основі зображень, ефективно вилучаючи дискримінаційні просторові 

характеристики для розпізнавання емоційних станів у візуальному вмісті. Для 

розпізнавання емоцій на основі мови використовувались мережі довгострокової 

короткочасної пам’яті (LSTM), використовуючи їхню здатність фіксувати тимчасові 

залежності в межах акустичних сигналів. Ці три модальності об’єднуються, щоб 

запропонувати всебічне розуміння мультимодального розпізнавання емоцій, де 

поєднання текстової, візуальної та звукової інформації підвищує точність 

класифікації емоцій. Це дослідження не тільки підкреслює важливість глибокого 

навчання в аналізі емоцій, але також має великий потенціал для застосування у 

взаємодії людини з комп’ютером, аналізі настроїв, діагностиці психічного здоров’я 

та розумінні мультимедійного вмісту. 

Робота [24] досліджує методи аналізу тональності відгуків на українському 

ринку електронної комерції за допомогою нейронної мережі RoBERTa. У 

дослідженні обґрунтовано вибір архітектури RoBERTa через її високу ефективність 

у задачах обробки природної мови. Автори описують процес підготовки даних, 

навчання моделі та оцінку її продуктивності. Результати показують, що RoBERTa 

демонструє високу точність (понад 90%) у визначенні позитивних та негативних 

відгуків, що підкреслює її потенціал для застосування в реальних умовах 

електронної комерції.  

У статті [25] досліджують метод візуальної аналітики для аналізу тональності 

українських твітів про COVID-19. У роботі використовується комбінація машинного 

навчання та візуалізації даних для аналізу настроїв користувачів соціальних мереж 

під час пандемії. Стаття детально описує процес збору та обробки твітів, а також 

методологію, що включає використання RoBERTa для класифікації тональності. 

Автори також розробили візуальні інструменти, що дозволяють досліджувати 

результати аналізу та виявляти тренди і патерни у ставленні громадськості до 

пандемії. 
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Дослідження показує, що запропонований метод є ефективним інструментом 

для моніторингу суспільних настроїв в реальному часі, що може бути корисним для 

державних органів та дослідників для прийняття обґрунтованих рішень під час 

кризи. Використання візуальної аналітики дозволяє інтуїтивно зрозуміти результати 

та зробити їх доступними для ширшої аудиторії. 

Отже, увага вчених на сучасному етапі розвитку стану нейромережевого 

виявлення емоційної тональності прикута не лише до методів класифікації 

емоційних станів, а і до інтерпретації отриманих рішень.  

 

1.5 Постановка задачі 

 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є покращення візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у 

соціально-орієнтованих сервісах. Для експериментального дослідження 

ефективності застосування запропонованого підходу потрібно створити відповідне 

програмне забезпечення. 

Загалом, для досягнення мети потрібно виконати наступні завдання 

дослідження:  

 дослідити сучасний стан виявлення емоційної тональності повідомлень у 

соціально-орієнтованих сервісах;  

 виконати огляд сучасних методів та засобів виявлення емоційної 

тональності у повідомленнях соціально-орієнтованих сервісів;  

 виконати огляд проблематики інтерпретації результатів нейромережевого 

аналізу виявлення емоційної тональності;  

 виконати аналіз наукових досліджень;  

 розробити метод візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах; 

 розробити гібридну архітектуру нейромережі для визначення емоційної 

тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах; 
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 виконати підготовку навчальних даних для тренування гібридної 

нейромережевої архітектури;  

 здійснити програмну реалізацію методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень;  

 провести тестування розробленого програмного забезпечення;  

 виконати дослідження ефективності методу візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень. 
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РОЗДІЛ 2 Метод візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах 
 

2.1 Схема та етапи методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

 

Метод візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу 

емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах, що базується 

на використанні гібридної нейронної мережі архітектур CNN та BiLSTM, з 

локальною інтерпретацією моделлю машинного навчання LIME. Схема та етапи 

методу наведені на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Етапи методу візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності повідомлень 
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Комбінація архітектур CNN та BiLSTM дозволяє ефективно виявляти 

локальні патерни в тексті (CNN), такі як важливі слова або фрази, що можуть бути 

ключовими для визначення емоційної тональності. Bidirectional LSTM, у свою чергу, 

дає змогу аналізувати довгострокові залежності в тексті з обох напрямків, що сприяє 

кращому розумінню контексту та підвищує точність прогнозів. 

Вхідними даними є попередньо навчена нейромережева модель з 

токенізатором, текст для аналізу та модель LIME для пояснення результатів. 

Спочатку необхідно завантажити токенізатор і навчану нейромережеву модель, що 

дасть змогу надалі подавати текстові повідомлення з соціально орієнтованих 

сервісів для подальшого аналізу нейронною мережею. На етапі 1 також виконується 

попередня обробка тексту, яка повинна відповідати тій, що застосовувалась під час 

навчання моделі. Вона охоплює видалення пунктуації, стоп-слів та виконання 

токенізації. 

Наступним кроком є оцінка емоційної тональності за допомогою нейронної 

мережі з гібридною архітектурою, що об'єднує CNN та BiLSTM. Ця нейромережа 

має один вихід, і повідомлення вважається позитивним, якщо показник позитивної 

тональності перевищує 0,5, в іншому випадку – негативним. Третій етап передбачає 

інтерпретацію результату за допомогою моделі LIME.  

Інтерпретація відбувається у вигляді візуалізації, яка демонструє ключові 

слова та ознаки, що вплинули на прийняте моделлю рішення, а також оцінку їх 

важливості.  

Вихідними даними методу є клас приналежності за емоційною тональністю, 

оцінка виявленої емоційної тональності; візуальне пояснення результату. 

Отже, розроблено метод візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах, що 

оснований на використанні гібридної нейронної мережі поєднання архітектур CNN 

та BiLSTM, з локальною інтерпретацією моделлю машинного навчання LIME. Таке 

поєднання архітектур CNN та BiLSTM допомагає виділяти локальні патерни в тексті 

та дозволяє враховувати довгострокові залежності з обох напрямків, що відрізняє 

запропонований метод від існуючих аналогів. 
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2.2 Формування та начання нейромережі гібридної архітектури для 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

 

Для нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

запропоновано використати нейромережу гібридної архітектури, що поєднує 

одночасну переваги архітектур CNN та BiLSTM. Архітектура запропонованої 

нейромережі наведена на рисунку 2.2. 

 

 

 

Рисунок 2.2 – Архітектура нейромережі для визначення емоційної тональності 

 

Модель починається з шару Embedding, який перетворює вхідний текст у 

числові вектори заданої розмірності. Потім використовується шар SpatialDropout1D, 

який випадковим чином «відключає» частину нейронів (20%) для запобігання 

перенавчанню. 

Наступним йде шар Conv1D, який застосовує одинарні згортки до вхідних 

даних, виявляючи локальні патерни. Після цього модель має двонаправлений шар 

LSTM, який здатний запам'ятовувати інформацію з обох кінців послідовності. Цей 
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шар також має вбудовані механізми випадкового відключення нейронів для кращої 

узагальнювальної здатності. 

Після шару LSTM йде шар GlobalMaxPooling1D, який обирає максимальні 

значення з усіх отриманих ознак, зменшуючи розмірність даних. Завершує модель 

щільний шар Dense з одним нейроном та сигмоїдною функцією активації, який 

видає ймовірність належності вхідного тексту до класу «Позитивна тональність». 

Для навчання нейромережі необхідно виконати ще підготовчий етап по роботі з 

датасетом. Схема навчання нейромережі гібридної архітектури наведено на  

рисунку 2.3.  

 

 

Рисунок 2.3 – Схема навчання нейромережі гібридної архітектури 

 

Вхідні дані:   - навчальна вибірка;  

                       - нейромережева модель гібридної архітектури; 

Вихідні дані: збережена нейромережева модель з оцінками 

accuracy та loss і токенізатор. 

Етап 1. Попередня 

обробка навчальної 

вибірки 

Етап 2. Поділ навчальної вибірки на тренувальну та валідаційну 

Етап 4. Тренування нейромережі із визначенням метрик кожну 

епоху: accuracy, loss 

Видалення 

пунктуації та стоп-

слів 

Токенізація  

Етап 3. Визначення параметрів навчання нейромережі: к-сть 

епох, розмір партії навчальних зразків 

Етап 5. Збереження навченої моделі та токенізатора 
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Вхідними даними  для отримання навченої нейромережевої моделі є 

навчальна вибірка та ненатренована нейромережева модель гібридної архітектури.  

Перший етап відповідає за попередню обробку всіх навчальних текстів, що 

присутні в датасеті. Попередня обробка включає видалення стоп-слів та знаків 

пунктуації, а також токенізацію тексту.  

На другому етапі відбувається поділ навчальної вибірки на тренувальну та 

валідаційну у співвідношенні 80 на 20, де 80% тренувальні дані та 20 % валідаційні.  

Третій етап відповідає за визначення параметрів навчання нейромережі, 

таких як кількість епох та розмір партії навчальних зразків. Ці параметри 

змінюються у залежності від результатів метрик, якщо результати навченої 

нейронної мережі не задовольняють потребам, змінюються дані параметри та 

повторюється процес навчання. За замовчуванням кількість епох 5, а розмір 

навчальної партії 32 зразка. 

Наступним етапом відбувається тренування нейромережі із визначенням 

метрик для кожної епохи навчання. Використовуються метрики accuracy та loss. Це 

дозволяє оцінювати результат і бачити статистику. Якщо по завершенні епох 

accuracy все ще зростає, а loss спадає, це означає що можна спробувати тренування з 

більшою кількістю епох. 

П’ятим етапом відбувається збереження навченої моделі та токенізатора, 

якщо метрики accuracy та loss показують результат, більше 0.9 для метрики accuracy 

та менше 0.1 для метрики loss. Якщо результату не досягнуто, необхідно 

повернутись на етап 3 та перенавчити нейромережу.  

Вихідними даними є збережена нейромережева модель з оцінками accuracy та 

loss і токенізатор. 

Отже, наведено схему формування та навчання моделі нейронної мережі 

гібридної архітектури, що поєднує архітектуру CNN та BiLSTM. 
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2.3 Підхід на основі візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності 

 

Проблема непрозорості моделей ШІ часто призводять до непередбачуваних 

результатів, включаючи упереджені рішення та недостатню інтерпретацію. Загалом, 

схематично процес прийняття рішення моделлю машинного навчання виглядає як на 

рисунку 2.4. 

 

 

Рисунок 2.4 – Схема навчання та прийняття рішення моделлю ШІ [17] 

 

Однак, як видно з рисунку 2.4 – відсутній блок пояснень результатів, які 

видає модель машинного навчання. І якщо мова йде про нейромережі – тут задача 

стає ще більш проблемною. Тому, пропонується підхід на основі візуального 

пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності, наведений 

на рисунку 2.5. 

У межах запропонованого підходу для візуалізації пояснень результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності пропонується застосувати модель 

LIME, яка є локальною моделлю для інтерпретації пояснень, незалежних від 

конкретної моделі. 
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Рисунок 2.5 – Схема підходу на основі візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності 

 

Отже, такий підхід дозволить зберегти всі переваги нейромережевих рішень, 

одночасно надаючи користувачеві зрозуміле пояснення, що вплинуло на ці рішення. 

Це підвищить довіру до результатів нейромережі та дасть змогу виявляти помилки, 

які вона може допускати. 

 

2.4 Формування набору даних дослідження 

 

У якості даних дослідження буде використано набір «IMDB Movie Ratings 

Sentiment Analysis», який складається із розмічених записів двох категорій – 

позитивні та негативні текстові зразки [26]. Розподіл навчальних зразків датасету 

наведено на рисунку 2.6.  

Датасет «IMDB Movie Ratings Sentiment Analysis» на Kaggle [27] містить 

огляди фільмів з вебсайту IMDB [28], що використовуються для аналізу тональності 

тексту.  

Використовується для задач класифікації тональності, навчання моделей 

обробки природної мови, та оцінки ефективності алгоритмів машинного навчання в 

аналізі тексту. 
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Рисунок 2.6 – Статистика розподілу даних [28] 

 

Набір даних є англомовним, приклад даних набору «IMDB Movie Ratings 

Sentiment Analysis» наведено на рисунку 2.7. 

 

 

Рисунок 2.7 – Приклад даних [28] 
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Датасет буде використовуватись у якості навчальних даних для нейромережі 

гібридної архітектури для визначення емоційної тональності. 

 

2.5 Критерії оцінки ефективності нейромережевого аналізу емоційної 

тональності 

 

Для оцінки нейромережевого аналізу емоційної тональності 

використовуються критерії, які свідчать про її спроможність до коректної 

ідентифікації. Такими критеріями виступають метрики, найбільш уживаними з яких 

є: Accuracy, Precision, Recall, F1 score та матриця сплутувань [29]. 

Accuracy (або ж точність) – це показник, який вимірює, як часто модель 

машинного навчання правильно прогнозує результат. Обчислюється точність 

шляхом поділу кількості правильних передбачень на загальну кількість передбачень. 

Визначення точності наведено на рисунку 2.8. 

 

 

Рисунок 2.8 – Ілюстрація Accuracy [30] 

 

Точність як основний показник має недоліки, оскільки всі класи 

розглядаються як однаково важливі, що призводить до врахування лише правильних 

прогнозів. У випадках з двома класами та збалансованим набором даних точність 
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може бути відповідним і корисним показником, як, наприклад, у класифікації 

об'єктів типу "кіт чи собака". Проте у багатьох реальних застосуваннях 

спостерігається значний дисбаланс класів, коли одна категорія зустрічається значно 

частіше. Наприклад, прогнозування шахрайства, збоїв обладнання, відтоку 

користувачів або ідентифікація захворювань на рентгенівських знімках. У таких 

випадках події, які трапляються рідко, можуть становити лише 1-10% або навіть 

менше від загальної кількості випадків, тому опиратись на тільки одну метрику 

некоректно для загального оцінювання нейромережевого класифікатора. 

Для вирішення цих проблем використовують метрики влучності та повноти 

(Precision та Recall відповідно). Перш ніж пояснити ці метрики, слід оновити 

розуміння матриці плутанини та типів помилок, які може робити класифікаційна 

модель щодо бінарної класифікації, так як аналіз емоційної тональності є задачею 

бінарної класифікації.  

У задачах бінарної класифікації існують дві можливі цільові категорії, які 

зазвичай позначаються як «позитивний» та «негативний» класи або «1» та «0» 

відповідно. У прикладі зі спамом, позитивний клас – це «спам», а негативний – «не 

спам». 

При оцінці точності розглядаються правильні та неправильні прогнози без 

врахування міток класу. Однак у бінарній класифікації можна бути «правильним» 

або «неправильним» двома способами. Правильні прогнози – Істинні позитивні (TP), 

в контексті ідентифікації спаму це електронні листи, які є спамом і правильно 

класифіковані як спам та Істинні негативні (TN), електронні листи, які не є спамом і 

правильно класифіковані як не спам. 

Помилки моделі це Хибні позитивні (FP), електронні листи, які не є спамом, 

але неправильно класифіковані як спам (хибна тривога) та Хибні негативні (FN), 

електронні листи, які є спамом, але неправильно класифіковані як не спам 

(пропущений спам). Для візуалізації цих результатів використовується матриця 

плутанини, яка показує всі чотири різні результати в одній таблиці (рисунок 2.9).  
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Рисунок 2.9 – Матриця плутанини 

 

Влучність (Precision) – це метрика, яка вимірює, як часто модель машинного 

навчання правильно передбачає позитивний клас. Точність обчислюється діленням 

кількості правильних позитивних прогнозів (істинних позитивів) на загальну 

кількість прогнозів позитивного класу (істинних і хибних позитивів). 

Іншими словами, влучність відповідає на запитання: як часто позитивні 

прогнози є правильними. Точність вимірюється за шкалою від 0 до 1 або у 

відсотках. Вища влучність свідчить про кращу якість моделі. Ідеальна точність 1.0 

досягається, коли модель завжди правильно передбачає позитивний клас і ніколи не 

робить помилок у визначенні цього класу (рисунок 2.10).  

 

 

Рисунок 2.10 – Пояснення Precision 
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Повнота (Recall) – це метрика, яка вимірює, як часто модель машинного 

навчання правильно ідентифікує позитивні випадки (істинні позитиви) з усіх 

фактичних позитивних зразків у наборі даних. Повнота обчислюється шляхом 

ділення кількості істинних позитивів на кількість позитивних випадків, включаючи 

істинні позитиви та хибні негативи (рисунок 2.11). 

 

 

Рисунок 2.11 – Пояснення Recall 

 

Іншими словами, повнота відповідає на питання: чи може модель знайти всі 

випадки позитивного класу. Повноту можна вимірювати за шкалою від 0 до 1 або у 

відсотках. Ідеальна повнота 1.0 досягається, коли модель знаходить всі випадки 

цільового класу в наборі даних. 

Повнота також відома як чутливість або коефіцієнт істинних позитивів. 

Терміни «чутливість» та «коефіцієнт істинних позитивів» частіше 

використовуються в медичних і біологічних дослідженнях. Наприклад, чутливість 

медичного діагностичного тесту пояснює його здатність правильно виявляти 

більшість істинних позитивних випадків. Концепція залишається тією ж, але 

«повнота» є більш поширеним терміном у машинному навчанні. 

F1-Score є важливою метрикою в машинному навчанні, яка забезпечує 

збалансовану оцінку влучності (precision) та повноти (recall). Формула F1-Score 

виводиться з гармонійного середнього значення влучності та повноти, що робить її 

ключовим компонентом у рамках оцінки моделі за влучністю та повнотою. Ця 

метрика особливо корисна у випадках з незбалансованими класами, оскільки 
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враховує як правильні позитивні прогнози, так і здатність моделі знаходити всі 

позитивні випадки [31]. 

Отже, для оцінки нейромережевих моделей в задачі визначення емоційної 

тональності будуть використані метрики, такі як Accuracy, Precision, Recall, F1 score 

та матриця сплутувань. Accuracy вимірює загальну правильність моделі, але може 

бути неінформативною для незбалансованих даних. Precision визначає, як часто 

модель правильно прогнозує позитивний клас, тоді як Recall показує здатність 

моделі виявляти всі позитивні випадки. Матриця плутанини забезпечує детальний 

огляд всіх типів правильних і неправильних прогнозів, включаючи істинні позитиви, 

істинні негативи, хибні позитиви та хибні негативи. 

 

Висновки до розділу 2 

 

В рамках виконання розділу розроблено та описано метод візуального 

пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

у соціально-орієнтованих сервісах. Метод функціонує на базі використання 

гібридної нейронної мережі поєднання архітектур CNN та BiLSTM, з локальною 

інтерпретацією моделлю машинного навчання LIME. Запропоноване поєднання 

архітектур CNN та BiLSTM сприяє виділенню локальних патернів в тексті та 

дозволяє враховувати довгострокові залежності з обох напрямків, що відрізняє 

запропонований метод від існуючих аналогів.  

Наведено архітектуру та описано етапи формування та навчання моделі 

запропонованої нейронної мережі гібридної архітектури, що поєднує архітектуру 

CNN та BiLSTM. 

Запропоновано та описано підхід, що дозволить використовувати всі 

переваги нейромережевих рішень, серед яких є висока точність ідентифікації 

цільових класів, та при цьому мати розуміння що вплинуло на ці рішення. Це 

збільшить довіру до результатів нейромережі та дозволить бачити та аналізувати 

помилки, які вона допускає. 
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Для навчання нейромережі буде використано датасет «IMDB Movie Ratings 

Sentiment Analysis» з Kaggle, що містить огляди фільмів з вебсайту IMDB, що 

використовуються для аналізу тональності тексту. Складається із розмічених записів 

двох категорій – позитивні та негативні текстові зразки, та налічує близько 40 000 

анотованих записів. 

Сформовано набір критеріїв для оцінки нейромережевих моделей в задачі 

визначення емоційної тональності. Пропонуються до використання такі метрики, як 

Accuracy, Precision, Recall, F1 score та матриця сплутувань. Загальна правильність 

моделі вимірюється точністю (accuracy), але цей показник може бути недостатньо 

інформативним для незбалансованих даних. Precision визначає, як часто модель 

правильно класифікує позитивний клас, тоді як Recall показує здатність моделі 

виявляти всі позитивні випадки. Матриця плутанини надає детальний огляд усіх 

типів правильних і неправильних прогнозів, включаючи істинні позитиви, істинні 

негативи, хибні позитиви та хибні негативи, що допомагає краще розуміти 

продуктивність моделі. 
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РОЗДІЛ 3 Проєктування інформаційної системи візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

3.1 Визначення комбінації засобів для розробки інформаційної системи 

візуального пояснення результатів аналізу емоційної тональності повідомлень 

 

Для проєктування інформаційної системи візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності необхідно обрати засоби розробки, 

зокрема середовище для проведення навчання та збереження нейромережі, 

фреймворк для розгортання вебзастосунку та середовище створення програмного 

коду. 

Одним із доступних та зручних платформ для тренування нейромережевих 

моделей є Google Colaboratory, хмарний сервіс, що надає можливість виконувати 

Python-код без необхідності налаштовувати локальне середовище. Цей сервіс 

базується на Jupyter Notebook і дозволяє працювати з інтерактивними обчисленнями 

безпосередньо в браузері. Colab забезпечує доступ до обчислювальних ресурсів, 

включно з графічними процесорами і тензорними процесорами, що дає змогу 

ефективно виконувати ресурсоємні задачі, як-от тренування нейронних мереж чи 

обробка великих обсягів даних. Сервіс створений для підтримки роботи з даними та 

штучним інтелектом, а також для проведення експериментів і викладання. Він 

інтегрується з Google Drive, що забезпечує зручне збереження й обмін документами, 

та дозволяє користувачам спільно редагувати й аналізувати дані в  

реальному часі [32]. 

Google Colaboratory пропонує низку переваг для роботи з Python-кодом, 

особливо у сфері аналізу даних і машинного навчання. Основна перевага полягає у 

доступності хмарних обчислювальних ресурсів, таких як GPU та TPU, які можна 

використовувати безкоштовно, що значно пришвидшує виконання обчислювально 

складних задач. Colab усуває необхідність встановлення програмного забезпечення 

та налаштування середовища на локальному пристрої, оскільки забезпечує готову до 

використання платформу з попередньо встановленими бібліотеками. 
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Сервіс також забезпечує можливість спільної роботи, дозволяючи кільком 

користувачам одночасно редагувати і виконувати код, що особливо корисно для 

командних проєктів або навчання. Інтеграція з Google Drive сприяє зручному 

збереженню та доступу до документів, а також забезпечує безпеку даних. Завдяки 

хмарному характеру Colab, користувачі можуть працювати на будь-якому пристрої, 

маючи лише доступ до інтернету. Вигляд середовища Google Colab наведено на 

рисунку 3.1. 

 

 

Рисунок 3.1 – Інтерфейс хмарного сервісу Google Colab [33] 

 

Для розгортання вебзастосунку на базі методу візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у 

соціально-орієнтованих сервісах необхідно обрати фреймворк, що найбільш 

оптимізовано працюватиме із python-моделями ШІ [34]. Одним з таких фреймворків 

є Flask, який надає базовий функціонал для створення вебдодатків. Він побудований 

з фокусом на простоту та гнучкість, дозволяючи розробникам самостійно вибирати 

компоненти, які вони хочуть інтегрувати у свій проєкт. Flask базується на 
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інструменті WSGI і шаблонізаторі Jinja2, забезпечуючи базовий набір функцій для 

обробки запитів та формування HTML-виходу [35]. 

Особливістю Flask є його модульна структура, яка дозволяє розробляти як 

прості додатки, так і більш масштабні системи, додаючи необхідні бібліотеки чи 

плагіни. Завдяки цьому, Flask часто використовується для створення RESTful API, 

швидких прототипів або невеликих сервісів, але його можливості також дозволяють 

будувати повнофункціональні веб-додатки [36]. 

Приклад використання фреймворку Flask та вигляд створеного сайту на базі 

цього фреймворку наведено на рисунку 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 – Вигляд сайту, створеного за допомогою Flask [37] 

 

Flask базується на інтеграції Python як серверної мови програмування з 

технологіями HTML і CSS, які відповідають за побудову та стилізацію 

користувацького інтерфейсу. У цій структурі Python виконує роль обробника 

серверної логіки, забезпечуючи управління маршрутизацією, обробкою HTTP-

запитів, маніпуляцією даними та взаємодією з базами даних. Flask надає 

інструментарій для передачі даних з бекенду до фронтенду через шаблони. 

HTML та CSS є фундаментальними технологіями у створенні веб-

інтерфейсів, зокрема у контексті використання Flask як бекенд-фреймворка. HTML 
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виконує роль структурного каркаса веб-сторінки, визначаючи її елементи, такі як 

заголовки, текстові блоки, форми, кнопки та інші складові, необхідні для організації 

інформації [38]. CSS, у свою чергу, відповідає за стильове оформлення цих 

елементів, включно з кольорами, шрифтами, відступами, розташуванням та 

адаптивністю для різних пристроїв. 

У Flask HTML та CSS використовуються для формування користувацького 

інтерфейсу, тоді як сам фреймворк відповідає за логіку обробки запитів та передачу 

даних. Статичні файли, зокрема CSS-стилі, зберігаються в спеціальній директорії 

проєкту (/static), що дозволяє ефективно організувати структуру додатка. 

Динамічний HTML зазвичай генерується за допомогою шаблонізатора Jinja2, який 

інтегрується у Flask. Це забезпечує можливість передавання змінних з серверної 

частини до фронтенду та реалізації умовної логіки у веб-сторінках [39]. 

Розділення структури та дизайну забезпечує чіткий поділ обов’язків між 

компонентами, що спрощує розробку, налагодження та підтримку веб-додатків. 

Така організація дозволяє створювати адаптивні та естетично привабливі 

інтерфейси, зберігаючи при цьому гнучкість і масштабованість системи. 

Для написання програмного коду вебзастосунку було обрано PyCharm, 

інтегроване середовище розробки, спеціалізованим для мови програмування Python. 

Використання PyCharm для розробки веб-додатків на основі Flask забезпечує 

ефективне середовище з розширеною функціональністю. Це досягається завдяки 

вбудованим засобам для роботи з кодом, автоматизації рутинних завдань та 

інтеграції з популярними бібліотеками і фреймворками [40]. 

PyCharm надає потужний редактор коду з функціями інтелектуального 

автозавершення, підсвічуванням синтаксису, пошуку помилок у реальному часі та 

автоматичного виправлення. Інтеграція із системами контролю версій, такими як 

Git, дозволяє забезпечити безперервний розвиток проекту. Наявність 

спеціалізованих шаблонів для Flask значно спрощує створення проєктів, знижуючи 

вхідний бар'єр для нових користувачів. 

Середовище підтримує інтеграцію з віртуальними середовищами Python, що 

дозволяє ізолювати залежності проекту, мінімізуючи конфлікти між різними 
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версіями бібліотек. Інтегрований інструмент запуску забезпечує зручне 

налагодження, включаючи підтримку точок зупинки та аналіз змінних. PyCharm 

також пропонує автоматизацію тестування завдяки вбудованій підтримці модульних 

тестів і бібліотек для тестування Flask-додатків. На рисунку 3.3 наведено інтерфейс 

користувача PyCharm [41].  

 

 

Рисунок 3.3 – Інтерфейс користувача середовища розробки PyCharm [42] 

 

Отже, було обрано наступний комплекс засобів розробки інформаційної 

системи візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної 

тональності повідомлень: хмарна платформа Google Colab для навчання та 

збереження нейромережевої моделі, середовище написання програмного коду 

PyCharm та фреймворк Flask. 

 

3.2 Спеціалізовані програмні розширення для розробки інформаційної 

системи 

 

Для реалізації програмного застосунку на базі методу візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у 
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соціально-орієнтованих сервісах було використано додатково спеціалізовані 

програмні розширення. Мова програмування Python надає широкий набір бібліотек 

для вирішення різних задач, пов’язаних із взаємодією з операційною системою, 

аналізом даних, машинним навчанням та візуалізацією. Одна із основних бібліотек, 

«os», забезпечує функціональність для роботи з файловою системою, надаючи 

методи для доступу до файлових шляхів, управління каталогами та взаємодії з 

операційною системою [43]. Бібліотека «csv» спрощує роботу з табличними даними 

у форматі CSV, дозволяючи читати, записувати та обробляти дані з високою 

ефективністю, що є корисним при виконанні підготовки та аналізу датасетів [44]. 

Бібліотека «numpy» є фундаментальною бібліотекою для роботи з 

багатовимірними масивами та виконання числових обчислень. Завдяки її 

високопродуктивним методам ця бібліотека є основою для багатьох інших наукових 

бібліотек Python [45]. Бібліотека «pandas» надає інструменти для роботи з 

табличними структурами даних, такими як DataFrame, спрощуючи маніпуляції, 

очистку та аналіз великих обсягів даних [46]. 

«Tensorflow» є однією з провідних бібліотек для машинного навчання, що 

забезпечує інструменти для створення, тренування та розгортання нейронних 

мереж. Вона включає функції для роботи з текстом, обробки даних і побудови 

складних моделей глибокого навчання [47]. 

Бібліотека «pickle» дозволяє серіалізувати та десеріалізувати об’єкти Python, 

зокрема для збереження моделей або результатів обробки для подальшого 

використання [48]. 

Бібліотека «flask» є мікрофреймворком для створення веб-додатків. Ця 

бібліотека забезпечує інтерфейс для інтеграції моделей і побудови API, зокрема для 

взаємодії з користувачами через вебінтерфейс [49]. 

Бібліотека «matplotlib» та її модуль «pyplot» забезпечують інструменти для 

створення графіків, діаграм та візуалізації даних. Ця бібліотека підтримує широкий 

спектр типів графіків для представлення результатів аналізу або навчання  

моделей [50]. Буде використана для відображення графіків навчання (втрати і 
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точність по епохам) та матриці сплутувань (для відображення помилок 1-го та 2-го 

роду) в рамках вебзастосунку.  

Бібліотека «lime» призначена для пояснення рішення моделей машинного 

навчання, використовуючи методи інтерпретації, що допомагають зрозуміти 

значення окремих ознак у результати моделі. LIME [51]. 

Бібліотека «sklearn.metrics» включає функції для оцінки якості моделей, 

таких як точність, повнота та F1-міра, а також для побудови матриць сплутувань. Ці 

метрики широко використовуються для оцінки продуктивності класифікаційних 

моделей. scikit-learn [52]. 

Також для тестування програмного забезпечення було використано 

бібліотеку «flask-testing», яка є розширенням для Flask, що спрощує процес 

написання та виконання тестів для Flask-додатків. Вона надає набір зручних 

інструментів для побудови модульних і функціональних тестів, які дозволяють 

розробникам перевіряти правильність роботи додатків, мінімізуючи ризик помилок 

у коді [53]. 

Отже, було обрано спеціалізовані програмні розширення «os» та «csv» для 

роботи із файловою системою, «numpy» та «pandas» для проведення операцій над 

багатовимірними масивами та табличними даними, якими є датасети, «tensorflow» 

для проведення навчання нейромережевої моделі гібридної архітектури, а 

«matplotlib» для візуалізації отриманий результатів її тренування та «sklearn.metrics» 

для оцінки продуктивності навчених моделей. Також було обрано бібліотеку «lime» 

для реалізації пояснення отриманих результатів нейронної мережі та «flask» з 

поєднанні з «flask-testing» для створення вебсайту та його тестування. 

Таким чином, було обрано спеціалізовані програмні розширення для 

розробки програмного застосунку на базі методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-

орієнтованих сервісах. 
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3.3 Схема інформаційної системи візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності 

 

Інформаційна системи візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності передбачає прикладну програмну реалізацію 

однойменного методу. Схема взаємодії компонентів наведена на рисунку 3.4. 

Підсистема навчання нейромереж та підсистема препроцесингу не 

передбачають графічних інтерфейсів користувача. Ці підсистеми є ключовими, 

оскільки дають вхідні дані для підсистеми інтелектуального визначення та 

інтерпретації емоційної забарвленості у вигляді навчених нейромережевих моделей.  

Підсистема препроцесингу використовується підсистемою навчання 

нейромереж, так як при навчанні нейромережевих моделей тексти з навчального 

набору даних повинні пройти попередню обробку. Така попередня обробка включає 

в себе видалення стоп-слів, переведення у нижній регістр та токенізацію.  

 

 

Рисунок 3.4 – Схема взаємодії компонентів інформаційної системи 
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Підсистема навчання нейромереж відповідає за навчання та збереження 

нейромережевих моделей за вхідними параметрами розміру батча, кількості епох та 

інших.  

Підсистема роботи з датасетом передбачає графічний інтерфейс, та 

відповідає за видалення, редагування і додавання нових маркованих даних в датасет. 

Довідкова підсистема призначена для ознайомлення користувачів із 

можливостями інформаційної системи та всіх її компонентів та містить переходи на 

всі підсистеми з графічними інтерфейсами.  

Підсистема інтелектуального визначення та інтерпретації емоційної 

забарвленості є головною підсистемою. Має графічний інтерфейс користувача і 

призначена для визначення емоційної забарвленості за уведеним повідомленням. 

Також дана підсистема призначена для проведення візуальної з метою поясненості 

отриманих нейромережевих результатів.  

Підсистема критеріального оцінювання продуктивності нейромереж 

призначена для оцінки навчених моделей за критеріями Accuracy, Precision, Recall, 

F1 score та матриця сплутувань. Такий вибір критеріїв забезпечує комплексну та 

цілісну оцінку нейромережі.  

Отже, описано взаємодії компонентів інформаційної системи, що складається 

із таких підсистем: навчання нейромереж, препроцесингу, роботи з датасетом, 

довідки, інтелектуального визначення та інтерпретації емоційної забарвленості, 

критеріального оцінювання продуктивності нейромереж та датасету. Наведено 

відповідну графічну схему описаних взаємодій. 

 

3.4. Компоненти та функції інформаційної системи 

 

Підсистема інтелектуального визначення та інтерпретації емоційної 

забарвленості, що оснований на використанні гібридної нейронної мережі 

поєднання архітектур CNN та BiLSTM, з локальною інтерпретацією моделлю 

машинного навчання LIME, має компоненти, наведені на рисунку 3.5. 

 



44 

 

 

Рисунок 3.5 – Компоненти інтерфейсу підсистеми інтелектуального визначення та 

інтерпретації емоційної забарвленості 
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забарвленості призначена для виконання таких функцій: 

 уведення тексту для аналізу;  
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 інтерпретація нейромережевого визначення тональності уведеного 

повідомлення методом LIME. 

Підсистема критеріального оцінювання продуктивності нейромереж має 
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 виведення оцінок продуктивності обраного нейромережевого 

класифікатора у формі метрик Accuracy, Precision, Recall, F1 score та графіків 

матриці сплутувань, функції втрат і точності; 

 виведення висновку щодо доцільності використання обраної 

нейромережеої моделі за критеріями її продуктивності. 

 

 

Рисунок 3.6 – Компоненти інтерфейсу підсистеми критеріального оцінювання 

продуктивності нейромереж 

 

Підсистема роботи з датасетом має компоненти інтерфейсу, наведені на 

рисунку 3.7. 
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 видалення обраного повідомлення з датасету;  

 додавання нового повідомлення в датасет; 

 редагування обраного повідомлення датасету. 

 

 

Рисунок 3.7 – Компоненти інтерфейсу підсистеми роботи з датасетом 

 

Довідкова підсистема має компоненти інтерфейсу, наведені на рисунку 3.8. 
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 навчання нейромережі за обраними параметрами; 

 валідація навчених нейромережевих моделей;  

 збереження навчених нейромережевих моделей у файловій системі. 

 

 

Рисунок 3.8 – Компоненти інтерфейсу довідкової підсистеми 
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Висновки до розділу 3 

 

В рамках написання 3-го розділу кваліфікаційної роботи магістра було 

виконано вибір засобів розробки інформаційної системи візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень. Після 

дослідження наявних засобів, обраний комплекс склав: хмарна платформа Google 

Colab для навчання та збереження нейромережевої моделі, середовище написання 

програмного коду PyCharm та фреймворк Flask. 

Після вибору засобів розробки інформаційної системи було виконано аналіз  

спеціалізованих програмних розширень, що допоможуть полегшити процес 

розробки програмного застосунку на базі методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-

орієнтованих сервісах. Обраною комбінацією програмних розширень є: бібліотеки 

«os» та «csv» для роботи із файловою системою, «numpy» та «pandas» для 

проведення операцій над багатовимірними масивами та табличними даними, 

«tensorflow» для проведення навчання нейромережевої моделі, а «matplotlib» та 

«sklearn.metrics» для візуалізації отриманий результатів її тренування. Також було 

обрано бібліотеку «lime» для пояснення отриманих результатів нейронної мережі та 

«flask» з поєднанні з «flask-testing» для створення вебсайту та його тестування. 

Наведено схему інформаційної системи візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності, що планується як прикладна 

програмна реалізація однойменного методу. Інформаційна система складається із 

таких підсистем: навчання нейромереж, препроцесингу, роботи з датасетом, 

довідки, інтелектуального визначення та інтерпретації емоційної забарвленості, 

критеріального оцінювання продуктивності нейромереж, а також джерела даних – 

датасету. 

Основні функції кожної підсистеми були детально описані, а також були 

наведені графічні прототипи інтерфейсів користувача, що забезпечать зручну 

взаємодію з системою. Розробка даної інформаційної системи спрямована на 

створення ефективного інструменту для аналізу та візуалізації нейромережевих 
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рішень щодо емоційної тональності повідомлень, що дозволяє користувачам 

отримувати зрозумілі пояснення роботи нейронної мережі та приймати обґрунтовані 

рішення на основі отриманих даних. 

Застосування сучасних технологій та інструментів, таких як хмарні 

платформи, бібліотеки для машинного навчання, забезпечує високу продуктивність 

та гнучкість розробленої системи, що є важливим кроком до впровадження сучасних 

методів аналізу емоційної тональності у практичне застосування. 
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РОЗДІЛ 4 Експериментальне дослідження методу візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

4.1 Програмна структура компонентів інформаційної системи для 

експериментального дослідження  

 

Програмна структура компонентів інформаційної системи візуального 

пояснення результатів нейромережевого аналізу складається із вебзастосунку 

реалізованого з наявними інтерфейсами користувача та вебзастосунку для навчання 

нейромереж без графічного інтерфейсу користувача.  

Вебзастосунок інтелектуальної системи інтерпретаційної візуальної 

аналітики для виявлення настроїв публікацій у соціальних мережах представлений 

реалізацією ряду сторінок інтерфейсів:  «nnanalize.html», «performance.html», 

«dataset.html», «detail.html», «index.html», «help.html», маршрути між якими подано 

на рисунку 4.1. 

На діаграмі представлено структуру навігації вебзастосунку, яка демонструє 

взаємозв’язки між різними сторінками. Центральним вузлом є «index.html» – 

головна сторінка, яка слугує основною точкою входу для користувачів. З неї 

здійснюється перенаправлення на ключові функціональні розділи: аналіз текстів 

(«nnanalize.html»), оцінка продуктивності моделей («performance.html»), робота з 

даними («dataset.html») та довідкова інформація («help.html»). 

Кожна функціональна сторінка підтримує можливість повернення до 

головної, що забезпечує зручну ієрархічну структуру. Сторінка «dataset.html», крім 

цього, пропонує доступ до деталізованого перегляду окремих записів через 

«detail.html», яка, у свою чергу, дозволяє повернутися назад до загального списку. 

Ця структура забезпечує інтуїтивну навігацію, дозволяючи користувачам 

швидко перемикатися між основними функціями вебзастосунку, зберігаючи при 

цьому логічну послідовність у переходах. 
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Рисунок 4.1 – Схема навігації між сторінками вебсистеми візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

 

Однак, для забезпечення функціонування вебсторінок необхідно також 

виконати проєктування логіки застосунку та реалізацію зазначених раніше функцій. 

Діаграма класів вебзастосунку інтелектуальної системи інтерпретаційної візуальної 

аналітики для виявлення настроїв публікацій у соціальних мережах наведено на 

рисунку 4.2. 
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Клас BaseApp служить базовим класом для створення застосунків Flask. Він 

ініціалізує Flask-застосунок і містить метод для його запуску в режимі 

налагодження. 

 

 

 

Рисунок 4.2 – Діаграма класів вебзастосунку для візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень 

 

Клас ModelManager відповідає за керування нейромережею глибокого 

навчання для виявлення емоційної тональності. Він завантажує модель і токенізатор, 

виконує попередню обробку тексту, перетворюючи його в нижній регістр і 

видаляючи пунктуацію, а також перетворює текст у формат, прийнятний для моделі, 

щоб отримати прогноз. 

Клас VisualAnalytics призначений для виконання візуальної аналітики 

результатів моделі. Він створює матрицю невідповідностей для оцінки 

продуктивності моделі, будує графіки навчання і пояснює передбачення моделі за 

допомогою методу LIME, зберігаючи результати у вигляді HTML-файлів та 

зображень. 
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Клас DatasetManager керує даними, що використовуються застосунком. Він 

завантажує датасет з файлу CSV, дозволяє зберігати зміни в датасеті, додавати нові 

записи, видаляти обрані, отримувати записи за індексом і вибирати випадкові зразки 

для відображення. 

Основний клас EmotionDetectionApp розширює BaseApp і об'єднує всі 

попередні компоненти. Він визначає маршрути для обробки запитів до застосунку, 

обробляє домашню сторінку, аналіз тексту, відображення продуктивності моделі, 

керування датасетом, перегляд деталей окремих записів і сторінку допомоги. Він 

використовує методи ModelManager для передбачення емоцій, DatasetManager для 

управління даними і VisualAnalytics для створення аналітичних візуалізацій. 

Загалом, кожен з цих класів виконує важливу роль у створенні комплексного 

вебзастосунку для виявлення емоційної тональності, об'єднуючи функціональність 

роботи з моделями, керуванням даними та візуалізації нейромережевих результатів. 

Отже, наведено діаграму класів та описано призначення і взаємодію кожного 

із використовуваних класів. Наведено структуру навігації вебзастосунку, що 

побудована на принципах централізованої взаємодії, де головна сторінка 

(«index.html») виконує роль основного хаба для доступу до всіх функціональних 

модулів. Така організація забезпечує інтуїтивність використання, дозволяючи 

користувачам орієнтуватися в системі. Зворотні посилання на головну сторінку з 

усіх розділів сприяють швидкому поверненню до вихідної точки, а локальні зв’язки, 

такі як переходи між «dataset.html» та «detail.html», створюють гнучкість у роботі з 

конкретними функціями. Усе це разом формує зрозумілу та ефективну навігацію, 

що підвищує зручність і продуктивність використання вебзастосунку. 

 

4.2 Особливості розробки прикладних компонентів для нейромережевого 

аналізу аналізу емоційної тональності повідомлень 

 

Програмна реалізація представляє собою комплексну систему для навчання 

нейромереж гібридної архітектури для класифікації емоційного забарвлення 

повідомлень соціально-орієнтованих сервісів. Вона включає кілька етапів, 
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починаючи з завантаження та попередньої обробки даних, і закінчуючи тренуванням 

моделі та візуалізацією результатів. 

На початку здійснюється завантаження даних із CSV-файлу. При цьому 

перевіряється, щоб кожен рядок містив текст і відповідну йому мітку. Завантажені 

дані проходять попередню обробку, яка включає очистку від стоп слів тощо. Дані 

розділяються на текстові зразки та числові мітки, після чого перетворюються в 

масиви NumPy для подальшої обробки. 

Наступним кроком є токенізація тексту. Використовується обмеження на 

максимальну кількість слів для векторизації та максимальну довжину тексту, що 

забезпечує ефективність і керованість процесу навчання. Токенізатор перетворює 

текстові дані в послідовності чисел, які представляють слова. 

Після цього дані розділяються на тренувальну та тестову вибірки для оцінки 

продуктивності моделі. Для тренування моделі створюється гібридна нейронна 

мережа, яка складається з кількох шарів. Спочатку використовується шар 

Embedding, який перетворює слова в вектори фіксованої довжини. Далі додається 

шар просторового відсівання, щоб зменшити перенавчання. Потім додається один 

згортковий шар, який допомагає виявляти локальні патерни в тексті. Основну 

частину моделі складає двонаправлений LSTM-шар, який здатен враховувати 

контекст, що є важливим для розуміння емоційного забарвлення тексту. 

Завершується модель глобальним шаром максимального об’єднання і щільним 

шаром з сигмоїдальною активацією для бінарної класифікації. 

Модель компілюється з використанням функції втрат бінарної крос-ентропії 

та оптимізатора Adam, що забезпечує ефективне навчання. Під час навчання модель 

проходить кілька епох, а її продуктивність оцінюється на тестовій вибірці  

(рисунок 4.3). 

Завершується процес оцінкою моделі на тестових даних, де обчислюються і 

виводяться на екран основні метрики класифікації. Це дозволяє оцінити точність, 

повноту і F1-міру моделі. Для більш детального аналізу будуються графіки втрат та 

точності під час навчання, що допомагає візуалізувати процес навчання моделі і 
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зрозуміти, як вона покращувалася з кожною епохою. Приклад графіків навчання 

моделі наведено на рисунку 4.4. 

 

 

Рисунок 4.3 – Фрагмент навчання нейромережі гібридної архутектури 

 

 

Рисунок 4.4 – Приклад графіків навчання нейромережі 

 

Далі навчена нейромережева модель гібридної архітектури зберігається у 

файловій системі з метою подальшого використання у вебзастосунку з графічним 

інтерфейсом користувача.  

Ця програмна реалізація є прикладом використання методів машинного 

навчання та глибокого навчання для аналізу емоційного забарвлення у 

користувацькому текстовому повідомленні. Вона включає всі необхідні етапи від 

обробки даних до візуалізації результатів, забезпечуючи повний цикл розробки 

моделі для детекції емоцій у текстах. 
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4.3 Особливості використання прикладних компонентів 

експериментальної системи 

 

Програмна реалізація представляє собою вебзастосунку, побудований на 

Flask, який дозволяє користувачам взаємодіяти з моделлю глибокого навчання та 

методу LIME для візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу 

емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах. 

Основний функціонал починається із завантаження моделі глибокого 

навчання і токенізатора, які зберігаються у файлах. Модель використовується для 

передбачення емоційного забарвлення тексту, а токенізатор – для перетворення 

тексту у послідовності чисел. Тексти попередньо обробляються шляхом 

перетворення в нижній регістр і видалення пунктуації, після чого вони 

конвертуються в послідовності чисел, які підходять для входу в модель. 

Маршрут / відображає домашню сторінку застосунку, де користувачі можуть 

взаємодіяти з інтерфейсом.  

Маршрут /nnanalize дозволяє користувачам вводити текст для аналізу. При 

отриманні тексту через POST-запит, текст обробляється і передається в модель для 

передбачення. Результат передбачення, який визначає, чи має текстове 

повідомлення позитивне забарвлення або ж навпаки, негативне, відображається на 

сторінці разом із значенням нейромережевого передбачення. 

Маршрут /performance надає інформацію про продуктивність моделі. 

Користувач може вибрати модель для аналізу її продуктивності. Для цього 

маршруту генеруються і відображаються статичні метрики продуктивності, такі як 

Accuracy, Precision, Recall, F1 score. На основі цих метрик створюється текстове 

резюме продуктивності моделі, а також генерується і відображається матриця 

невідповідностей. 

Маршрут /dataset забезпечує керування датасетом. Користувачі можуть 

оновлювати існуючі записи, додавати нові записи і переглядати випадкові зразки з 

датасету. Це дозволяє зручно редагувати дані безпосередньо через веб-інтерфейс. 
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Маршрут /detail/<int:index> відображає детальну інформацію про конкретний 

запис у датасеті за його індексом. Користувач може переглядати, видаляти та 

редагувати текст і мітку для конкретного запису. 

Маршрут /help відображає сторінку довідки, яка надає користувачам 

інформацію про використання вебзастосунку. 

Маршрут /lime використовується для пояснення передбачень моделі за 

допомогою методу LIME. Користувач вводить текст, і модель генерує пояснення у 

реальному часі, яке зберігається у вигляді HTML-файлу і відображається на сторінці 

аналізу. 

Функція explain_with_lime використовує LIME для створення пояснень. Вона 

бере текст, перетворює його у формат, прийнятний для моделі, і генерує пояснення, 

які показують, як окремі слова впливають на передбачення моделі. 

Загалом, цей додаток забезпечує інтерактивний інтерфейс для взаємодії з 

моделлю глибокого навчання, дозволяючи аналізувати тексти, оцінювати 

продуктивність моделі, керувати даними і отримувати пояснення щодо 

нейромережевих передбачень. 

 

4.4 Прикладне тестування експериментальної інформаційної системи 

 

Для створеної програмної реалізації було проведено комплексне тестування, 

що включає юніт-тести та тест-кейси. На рисунку 4.5 наведено діаграму класів 

створених юніт-тестів. 

 

 

Рисунок 4.5 – Діаграма класів для проведення юніт-тестування експериментальної 

інформаційної системи 
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Тестовий скрипт «test_app.py» містить набір юніт-тестів, що використовують 

unittest та Flask-Testing для перевірки функціональності основних маршрутів 

додатка Flask. Кожен тест виконує перевірку, щоб забезпечити коректну роботу 

окремих компонентів застосунку. 

Тест для домашньої сторінки (TestHomePage) перевіряє, чи правильно 

завантажується домашня сторінка застосунку. Коли клієнт відправляє GET-запит на 

домашню сторінку, тест перевіряє, чи статус відповіді є 200, що вказує на успішне 

завантаження сторінки. Також перевіряється, чи використовується для рендерингу 

правильний шаблон «index.html». 

Тест для аналізу нейронної мережі (TestNNAnalyze) включає два підтести: 

один для GET-запиту, інший для POST-запиту. У першому підтесті перевіряється, 

чи правильно завантажується сторінка аналізу без будь-яких даних. У другому 

підтесті, при відправленні POST-запиту з текстовим повідомленням, тест перевіряє, 

чи статус відповіді є 200 і чи використовується правильний шаблон nnanalize.html. 

Додатково перевіряється, чи включає відповідь текст, що вказує на результат 

класифікації (позитивний чи негативний), що залежить від передбачення моделі. 

Фрагмент з отриманими відповідями сервера наведено на рисунку 4.6. 

 

 

Рисунок 4.6 – Фрагмент відповіді сервера на запит 

 

Тест для сторінки продуктивності (TestPerformance) також включає два 

підтести: для GET і POST-запитів. Перший підтест перевіряє, чи правильно 

завантажується сторінка продуктивності при GET-запиті. Другий підтест перевіряє, 

чи при POST-запиті правильно відображається матриця невідповідностей, 

включаючи генерацію зображення confusion_matrix.png. 
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Тест для керування датасетом (TestDataset) перевіряє, чи завантажується 

сторінка датасету при GET-запиті, а також функціональність збереження змін і 

додавання нових записів. При збереженні змін перевіряється, чи переданий текст та 

мітка оновлюються правильно в датасеті, і чи відображається відповідне 

повідомлення про успішне збереження. При додаванні нового запису перевіряється, 

чи новий текст і мітка додаються до датасету правильно, і чи відображається 

повідомлення про успішне додавання. 

Тест для сторінки деталей запису (TestDetailPage) перевіряє, чи правильно 

завантажується сторінка деталей для конкретного запису з датасету при GET-запиті. 

Перевіряється, чи використовується правильний шаблон «detail.html» для 

відображення інформації про запис. 

Тест для сторінки допомоги (TestHelpPage) перевіряє, чи правильно 

завантажується сторінка допомоги при GET-запиті. Він забезпечує перевірку 

наявності сторінки допомоги і використання правильного шаблону «help.html». 

Всі наведені тести виконано успішно (рисунок 4.7).  

 

 

Рисунок 4.7 – Виконання юніт-тестів 
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Кожен із цих тестів допомагає забезпечити коректну роботу окремих 

маршрутів і функціональності додатка, виявляючи можливі помилки і 

невідповідності на ранніх етапах розробки. Це гарантує, що користувачі отримають 

правильні відповіді і відповідні дії від застосунку при взаємодії з різними його 

частинами. Наступним етапом є мануальне тестування засобами тест-кейсів. 

Першим тестовим випадком є перевірка на справність переходів між 

сторінками вебсистеми. Кроки тест-кейса наведено у таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Тест-кейс А0001 

Тест-кейс ID: А0001 Пріоритет: 1 Створено:10.10.2024, 

Юрченко Д.Ю. 

Назва: Перевірка переходів з головної сторінки на сторінки вебсистеми 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити вебзастосунок. 

2. Натиснути на кнопку «Візуальна 

аналітика для виявлення настроїв 

публікацій у соціальних мережах».  

3. Перейти на головну.   

4. Натиснути на кнопку «Деталізація 

навчених нейромереж за критеріями їх 

продуктивності». 

5. Перейти на головну. 

6. Натиснути на кнопку «Перегляд 

вмісту датасету». 

7. Перейти на головну. 

8. Натиснути на кнопку «Довідка». 

Запущено вебзастосунок. 

Відбувся перехід до підсистеми 

візуальної аналітики. 

 

Відбувся перехід на головну. 

Відбувася перехід на підсистему 

деталізації навчених нейромереж.  

 

Відбувся перехід на головну. 

Відбувся перехід на підсистему 

перегляду вмісту датасету.   

Відбувся перехід на головну. 

Відбувся перехід на довідкову 

підсистему.   

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 
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Результат успішного виконання тест-кейсу А0001 наведено на  

рисунку 4.8. 

 

 

Рисунок 4.8 – Ілюстрація переходів з головної на сторінки вебсистеми 

 

Наступним тестовим випадком є перевірка виконання нейромережевого 

аналізу повідомлення з соціально-орієнтованих сервісів. Пропонується виконати 

аналіз повідомлення з текстом: «An underrated addition to the Graham Greene 

cinematic canon - its perceived faults can now be seen as virtues. Director Shumlin, 

theatrical director, frames his action with an oppressive rigidity appropriate to the 

material, and the seemingly inept compositions compellingly suggest unease. Both a dark 

thriller and a story of moral regeneration (for the female character! In a 40s thriller!), the 

film has an upright hero who turns mad and murderous (and possibly paedophiliac), 

brilliantly brings the faraway ideologies of the Spanish Civil War into jolting dangerous 

reality, has one horrific murder, an astonishing insights into class and capitalism, clever 

theatrical metaphors, a rare approximation of Greene's God, and an ending that is only 
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happy if you know nothing about history», що відповідає категорії «Позитивний текст». 

Кроки тест-кейса наведено у таблиці 4.2. 

 

Таблиця 4.2 – Тест-кейс А0002 

Тест-кейс ID: А0002 Пріоритет: 1 Створено:10.10.2024, 

Юрченко Д.Ю. 

Назва: Перевірка коректності нейромережевого аналізу позитивного 

повідомлення з соціально-орієнтованих сервісів 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити вебзастосунок. 

2. Натиснути на кнопку «Візуальна 

аналітика для виявлення настроїв 

публікацій у соціальних мережах».  

3. Ввести у текстове поле тестове 

повідомлення.  

4. Натиснути кнопку «Виконати аналіз 

настроїв для публікації в соціальних 

мережах за допомогою CNN-BiLSTM. 

5. Порівняти результат з очікуваним 

Запущено вебзастосунок. 

Відбувся перехід до підсистеми 

візуальної аналітики. 

 

У текстовому полі уведено 

повідомлення 

 Виконано нейромережевий аналіз 

 

 

Повідомлення ідентифіковане як 

позитивне. 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Результат успішного виконання наведених кроків тест-кейсу А0001 

зображено на рисунку 4.9. Як видно з рисунку 4.9, повідомлення ідентифіковано як 

позитивне з оцінкою 0.95, що свідчить про високу впевненість нейромережі у 

віднесенні даного повідомлення соціально-орієнтованого сервісу до категорії 

позитивних.  
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Рисунок 4.9 – Результат нейромережевої класифікації позитивного тексту 

 

Наступним тестовим випадком є перевірка виконання нейромережевого 

аналізу незативного повідомлення з соціально-орієнтованих сервісів. Пропонується 

виконати аналіз повідомлення з текстом: «A friend told me of John Fante last summer 

after we got into a conversation about Charles Bukowski. I did not know that Fante was a 

favorite writer of Bukowski's - an author with similar edge and humor except from one 

generation earlier. 'Ask the Dust' was the first Fante book I read, and it remains one of my 

favorite novels. The novel was a brilliant piece of writing about a sad, frightened young 

writer posing to himself and the outside world as an overconfident, masterfully talented 

author who had no idea how to write about the real world experiences he had none of. In 

the novel the protagonist is a virgin, with no idea how to win the graces of the women he 

desperately wants to write about in magazines. The story of his bizarre relationship with 

Camilla, how he settles for his first sexual experience with a 'wounded' admirer, and how 

he eventually is left with nothing but the story of his failed attempts at love is biting and 

real, with no touching Hollywood ending. The film adaptation stays true to the book for a 

while, but meanders into the cinematic trap of love persevering through racism, sickness 

and death. The heart of this story lies in the fact that Bandini is a jerk and Camilla is f-ing 
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crazy, and their love never was and never would be the real thing, no matter how much 

either of them wanted to find it in each other. This movie tore out the real meaning of the 

story out and replaced it with schlock. I can't believe the man who wrote Chinatown could 

read this book and make a movie about it that got it so wrong.», що відповідає категорії 

«Негативний текст». Кроки тест-кейса наведено у таблиці 4.3. 

 

Таблиця 4.3 – Тест-кейс А0003 

Тест-кейс ID: А0003 Пріоритет: 1 Створено:10.10.2024, 

Юрченко Д.Ю. 

Назва: Перевірка коректності нейромережевого аналізу негативного 

повідомлення з соціально-орієнтованих сервісів 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити вебзастосунок. 

2. Натиснути на кнопку «Візуальна 

аналітика для виявлення настроїв 

публікацій у соціальних мережах».  

3. Ввести у текстове поле тестове 

повідомлення.  

4. Натиснути кнопку «Виконати аналіз 

настроїв для публікації в соціальних 

мережах за допомогою CNN-BiLSTM. 

5. Порівняти результат з очікуваним 

Запущено вебзастосунок. 

Відбувся перехід до підсистеми 

візуальної аналітики. 

 

У текстовому полі уведено 

повідомлення 

 Виконано нейромережевий аналіз 

 

 

Повідомлення ідентифіковане як 

негативне. 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Результат успішного виконання наведених кроків тест-кейсу А0003 

зображено на рисунку 4.10. Як видно з рисунку 4.10, повідомлення ідентифіковано 

як негативне з оцінкою 0.036, що свідчить про високу впевненість нейромережі у 

віднесенні даного повідомлення соціально-орієнтованого сервісу до категорії 

негативних повідомлень.  
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Рисунок 4.10 – Результат нейромережевої класифікації негативного тексту 

 

Наступним тестовим випадком є перевірка деталізації обраного 

повідомлення з соціально-орієнтованих сервісів з підсистеми роботи з датасетом. 

Кроки тест-кейса наведено у таблиці 4.4. 

 

Таблиця 4.4 – Тест-кейс А0004 

Тест-кейс ID: А0004 Пріоритет: 1 Створено:12.10.2024, 

Юрченко Д.Ю. 

Назва: Перевірка деталізації обраного повідомлення  

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити вебзастосунок. 

2. Натиснути на кнопку «Перегляд 

вмісту датасету».  

3. Обрати повідомлення та натиснути 

кнопку «Деталізувати обраний пост».  

Запущено вебзастосунок. 

Відбувся перехід до підсистеми 

перегляду датасету. 

З’явився деталізований текстовий 

пост 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 



66 

 

Результат успішного виконання наведених кроків тест-кейсу А0004 

зображено на рисунку 4.11. 

 

 

Рисунок 4.11 – Деталізація повідомлення 

 

Отже, проведено комплексне тестування засобами тест кейсів та юніт-тестів. 

Некоректно працюючих функцій не виявлено, тому створене програмне 

забезпечення може бути використане для візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-

орієнтованих сервісах.   

 

4.5 Особливості прикладного використання експериментальної 

інформаційної системи для візуального пояснення результатів 

 

Створене програмне забезпечення має свої особливості по використанню. 

Складається програмне забезпечення з 2-х частин: хмарна реалізація в Google Colab 

для навчання нейромереж гібридної архітектури без графічного інтерфейсу 

користувача та вебсистеми з графічними представленнями.  

При запуску вебзастосунку користувач побачить головне меню, наведене на 

рисунку 4.12. 
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Рисунок 4.12 – Стартова сторінка вебсистеми 

 

З головної сторінки можна перейти на підсистему інтелектуального 

визначення та інтерпретації емоційної забарвленості, натиснувши кнопку 

«Візуальна аналітика для виявлення настроїв публікацій у соціальних мережах» 

(рисунок 4.13). Також з даної сторінки є переходи на підсистему роботи з датасетом, 

та підсистему критеріального оцінювання продуктивності нейромереж, натиснувши 

на кнопки «Перегляд вмісту датасету» та «Деталізація навчених нейромереж за 

критеріями продуктивності» відповідно. При натисненні на кнопку «Довідка» 

відбудеться перехід на сторінку довідки.  

 

 

Рисунок 4.13 – Стартове вікно інтелектуального визначення та інтерпретації 

емоційної забарвленості 
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Для визначення емоційної забарвленості повідомлення потрібно в поле 

«Публікація в соціальних мережах для нейромережевого визначення настроїв та 

візуальної аналітики» увести досліджуваний текст на англійській мові та натиснути 

кнопку «Виконати аналіз настроїв для публікації в соціальних мережах за 

допомогою CNN-BiLSTM» (рисунок 4.14). 

 

  

Рисунок 4.14 – Уведення тексту повідомлення для аналізу 

 

Після натиснення кнопки «Виконати аналіз настроїв для публікації в 

соціальних мережах за допомогою CNN-BiLSTM» користувач побачить 

прогнозований клас емоційної забарвленості та оцінку від 0 до 1, де 0 – негативне 

забарвлення, а 1 – позитивне. Результат нейромережевого оцінювання емоційної 

забарвленості нейромережею гібридної архітектури наведено на рисунку 4.15. 

Як видно з рисунку 4.15 – результат нейромережевого аналізу позитивний. 

Це свідчить про коректну ідентифікацію. 
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Рисунок 4.15 – Ідентифікація позитивної емоційної забарвленості 

 

Для виведення інтерпретації нейромережевого рішення методом LIME, 

необхідно натиснути на кнопку «Виконати інтерпретаційну візуальну аналітику для 

публікацій у соціальних мережах за допомогою LIME» (рисунок 4.16). 

 

 

Рисунок 4.16 – Візуальна аналітика для нейромережевого рішення 
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Для переходу назад на головну сторінку необхідно натиснути на кнопку 

«Повернутись до головного меню». Для переходу з головного меню до підсистеми 

роботи з датасетом необхідно натиснути на кнопку «Перегляд вмісту датасету» 

(рисунок 4.17). 

 

 

Рисунок 4.17 – Перегляд вмісту датасету 

 

З даної сторінки користувач може стисло переглядати наявні текстові 

повідомлення, або ж відкрити їх для детального перегляду та редагування, 

натиснувши на кнопку «Деталізувати обраний текст» (рисунок 4.18). 

 

 

Рисунок 4.18 – Деталізація обраного тексту повідомлення  
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Для збереження змін в датасеті необхідно натиснути кнопку «Зберегти зміни 

в датасеті». У такому випадку виправлення будуть внесені в комірку .csv файлу, з 

якої було зчитано дані. Якщо ж натиснути кнопку «Додати новий текст в датасет», 

уведені дані в форматі тексту та мітки будуть збережені у новій комірці .csv файлу. 

При натисненні кнопки «Видалити обраний текст з датасету» буде видалено текст 

разом з міткою. При натисненні кнопки «повернутись до головного меню» 

відбудеться перехід на початкову сторінку.  

Для переходу на підсистему критеріального оцінювання продуктивності 

нейромереж необхідно на головній сторінці натиснути кнопку «Деталізація 

навчених нейромереж за критеріями продуктивності» (рисунок 4.19). 

 

 

Рисунок 4.19 – Стартовий вигляд сторінки деталізації навчених нейромереж за 

критеріями продуктивності 

 

Для перегляду існуючих навчених нейромереж необхідно натиснути на 

випадаючий список «Обрати модель для аналізу» (рисунок 4.20). 

 

  

Рисунок 4.20 – Вибір нейромережевої моделі для аналізу 
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Для перегляду оцінок продуктивності моделі необхідно натиснути кнопку 

«Показати оцінки продуктивності» (рисунок 4.21). 

 

 

Рисунок 4.21 – Оцінювання продуктивності обраної мережі 

 

Також на даній сторінці є висновок щодо доцільності використання 

досліджуваної нейромережі (4.22). 

 

  

Рисунок 4.22 – Висновок щодо доцільності використання НМ 
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Для переходу на довідку необхідно натиснути на кнопку на головній сторінці 

«Довідка» (рисунок 4.23).  

 

 

Рисунок 4.23 – Довідкова сторінка 

 

Довідкова сторінка містить короткий опис можливості кожного наявного 

модуля, а також відповідні кнопки переходів на підсистеми, які цікавлять 

користувача. Для переходу на обрану підсистему необхідно натиснути кнопку 

«Перейти». Для переходу на головне меню необхідно натиснути кнопку 

«Повернутися на головну». 

Отже, описано основні особливості використання розробленої інформаційної 

системи візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу емоційної 

тональності.  

 

4.6 Дослідження ефективності та інтерпретація отриманих результатів 

 

У рамках експерименту буде оцінено здатність розробленого програмного 

забезпечення ефективно аналізувати емоційну тональність повідомлень та 
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забезпечувати пояснюваність отриманих результатів. Для дослідження було обрано 

частину набору даних, яка не використовувалась під час навчання та валідації 

нейромережі, що складається з 100 негативних і 100 позитивних повідомлень. 

Результати ідентифікації представлені на рисунку 4.24 у вигляді матриці 

сплутування.  

 

  

Рисунок 4.24 – Матриця сплутувань нейромережі гібридної архітектури 

 

Як показав проведений експеримент, точність нейромережі з гібридною 

архітектурою CNN та BiLSTM перевищує 97 %, що пояснюється здатністю цієї 

архітектури ефективно виявляти локальні патерни та враховувати довгострокові 

залежності в тексті. Графіки статистики навчання використовуваної архітектури 

наведені на рисунку 4.25. 

 

 

Рисунок 4.25 – Графіки навчання нейромережі 
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 Окрім високої точності, у порівнянні з реалізованими аналогами (аналоги 

мають точність 86 – 89 %) [54], протестованими на запропонованому наборі даних, 

даний метод має надбудову для інтерпретації отриманих рішень. Приклад 

інтерпретації наведено на рисунку 4.26. 

 

  

Рисунок 4.26 – Приклад застосування візуального пояснення до нейромережевого 

аналізу 

Як видно з рисунку 4.26, повідомлення має негативну тональність. Окрім 

оцінки тональності, представлено слова, які мають вплив на прийняте мережею 

рішення із вагами. Наприклад, такі слова як «disappointment» (розчарування), 

«nothing» (нічого), «seemed» (здалося) , «felt» (відчувати себе далеким) дійсно мають 

негативне спрямування. 

Отже, запропонований метод візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-

орієнтованих сервісах має перевагу у точності на понад 7% у порівнянні з відомими 

аналогами, та відрізняється використанням гібридної архітектури CNN та BiLSTM, 

що дозволяє ефективно виділяти локальні патерни та враховувати довгострокові 

залежності у тексті. Крім того, пропонується застосування моделі LIME для 

локальної інтерпретації результатів, що підвищує прозорість та інтерпретованість 

моделі, що сприяє довірі до нейромережевих підходів 

Подальші дослідження будуть спрямовані експерименти з гібридною 

архітектурою, накшталт зміни кількості та розмірності шарів, що націлені на 

підвищення точності ідентифікації. Також планується використання додаткових 

методі візуалізації з метою підвищення рівня поясненості прийнятих нейромережею 

рішень. 
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Висновки до розділу 4 

 

Для експериментального дослідження методу візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень, було 

наведено програмну структуру компонентів інформаційної системи візуального 

пояснення результатів нейромережевого аналізу, що включає подання у вигляді 

діаграми класів з описом їх взаємодії, а також візуальне подання у вигляді структури 

навігації вебзастосунку.  

Наведена структура навігації вебзастосунку побудована на принципах 

централізованої взаємодії, де головна сторінка виконує навігаційну роль для доступу 

до всіх функціональних модулів. Наведена організація забезпечує інтуїтивність 

використання, дозволяючи користувачам орієнтуватися в системі. Зворотні 

посилання на головну сторінку з усіх розділів сприяють швидкому поверненню до 

вихідної точки, а локальні зв’язки, такі як переходи між підсистемою роботи з 

датасетами та деталізацією записів, створюють гнучкість у роботі з конкретними 

функціями. 

Описано особливості розробки прикладних програмних компонентів для 

нейромережевого аналізу та для прикладних компонентів вебсистеми візуального 

пояснення результатів виконаного нейромережевого аналізу. 

Створена програмна реалізація є прикладом синергії методів машинного 

навчання та глибокого навчання для аналізу емоційного забарвлення у 

користувацькому текстовому повідомленні, а також включає інтерпретаційну 

складову. Вона містить усі необхідні етапи від обробки даних до візуалізації 

результатів, забезпечуючи повний цикл розробки моделі для детекції емоцій у 

текстах та взаємодії з даними дослідження. 

Для створеної програмної реалізації було проведено комплексне тестування, 

що включало юніт-тестування та тест-кейси. Некоректно працюючих функцій не 

виявлено, тому створене програмне забезпечення може бути використане як 

надбудова для візуального пояснення результатів нейромережевого аналізу 

емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах.   
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Описано особливості використання розробленої інформаційної системи, 

навігацію між сторінками та можливості кожної із реалізованих вебсторінок.  

Досліджено ефективність запропонованого методу візуального пояснення 

результатів нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у 

соціально-орієнтованих сервісах, та виявлено що він має перевагу у точності на 

понад 7% у порівнянні з відомими аналогами. Така ефективність забезпечується 

шляхом використання гібридної архітектури CNN та BiLSTM, що дозволяє 

ефективно виділяти локальні патерни та враховувати довгострокові залежності у 

тексті. Крім того, запропоновано застосування моделі LIME для локальної 

інтерпретації результатів, що сприяє підняттю прозорості та інтерпретованості 

моделі, та сприяє, в свою чергу, довірі до нейромережевих підходів. 

Подальші дослідження будуть спрямовані експерименти з гібридною 

архітектурою, на кшталт зміни кількості та розмірності шарів, що націлені на 

підвищення точності ідентифікації. Також планується використання додаткових 

методі візуалізації з метою підвищення рівня поясненості прийнятих нейромережею 

рішень. 
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Загальні висновки 

 

В результаті виконання кваліфікаційної роботи магістра було успішно 

досягнуто мету, яка полягала в покращення візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-

орієнтованих сервісах. Для досягнення мети були вирішені такі задачі: 

 досліджено сучасний стан виявлення емоційної тональності повідомлень у 

соціально-орієнтованих сервісах;   

 виконано огляд сучасних методів та засобів виявлення емоційної 

тональності у повідомленнях соціально-орієнтованих сервісів;   

 виконано огляд проблематики інтерпретації результатів нейромережевого 

аналізу виявлення емоційної тональності;  

 виконано аналіз наукових досліджень;  

 розроблено метод візуального пояснення результатів нейромережевого 

аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах;  

 розроблено гібридну архітектуру нейромережі для визначення емоційної 

тональності повідомлень у соціально-орієнтованих сервісах; 

 виконано підготовку навчальних даних для тренування гібридної 

нейромережевої архітектури;  

 здійснено програмну реалізацію методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень;  

 виконано дослідження методу візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень. 

В результаті, було удосконалено метод візуального пояснення результатів 

нейромережевого аналізу емоційної тональності повідомлень у соціально-

орієнтованих сервісах, що має відмінністю від аналогів поєднання архітектур CNN 

та BiLSTM, яке дозволяє виділяти локальні патерни у тексті та враховувати 

довгострокові залежності з обох напрямків, а також поясненність отриманих 

нейромережевих рішень. 
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За темою кваліфікаційної роботи магістра автором виконано три наукові 

публікації. Основні наукові й практичні результати роботи доповідались у доповіді 

«Method for Neural Network Detecting Changed Images of People's Faces Using CNN» 

на І Міжнародній науково-практичній конференції «New Horizons in Scientific 

Research: Challenges and Solutions» (Marseille, France) 21-23 жовтня 2024 року та у 

доповіді «Підхід до формування датасету для нейромережевого виявлення 

модифікованих фотографій облич людей» на XVI Всеукраїнській науково-

практичній конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2024» 

(м.Хмельницький) 15-16 листопада 2024 року [55, 56]. 
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