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РЕЗЮМЕ 

 

Кваліфікаційна робота на тему «Інтелектуальний метод визначення 

конкурентного товару на основі онлайн-відгуків» на здобуття освітнього 

ступеня «Магістр» зі спеціальності 122 «Комп’ютерні науки» освітньої 

програми «Комп’ютерні науки» написана обсягом в 115 сторінок і містить 7 

ілюстрацій, 3 таблиці, 3 додатки та 50 використаних джерел. 

Метою даної кваліфікаційної роботи є розробка інтелектуального 

методу визначення конкурентного товару на основі онлайн-відгуків. 

Методи досліджень: методи збору даних (онлайн-відгуки), методи 

автоматизованого визначення мови, методи перекладу тексту, методи 

класифікації тексту, інтелектуальний метод визначення конкурентного товару. 

Результати дослідження: розроблено інтелектуальний метод визначення 

конкурентного товару на основі онлайн-відгуків, що дасть можливість 

інтернет-продавцям зменшити ризики при обранні товару для торгівлі. 

Результати роботи будуть використовуватись в різних підприємствах та 

науково-дослідницьких закладах, які займаються аналізом споживачів 

виробленої продукції. 

Ключові слова: АНАЛІЗ ДАНИХ, ПАРСИНГ, ПЕРЕКЛАД ТЕКСТУ, 

КЛАСИФІКАЦІЯ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ. 
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ABSTRACT 

 

Qualification work on the topic "Intelligent method of determining a 

competitive product based on online reviews" for the degree of "Master" in the 

specialty 122 "Computer Science" of the educational program "Computer Science" 

is written in 93 pages and contains 7 illustrations, 2 tables, 3 appendices and 50 

references. 

The purpose of this qualification work is to develop an intelligent method for 

determining a competitive product based on online reviews. 

Research methods: methods of data collection (online reviews), methods of 

automated language detection, methods of text translation, methods of text 

classification, intelligent method of determining a competitive product. 

Research results: an intelligent method for determining competitive products 

based on online reviews has been developed, which will allow online sellers to 

reduce risks when choosing a product for trade. 

The results of the work will be used in various enterprises and research 

institutions that are engaged in the analysis of consumers of manufactured products. 

Keywords: DATA ANALYSIS, PARSING, TEXT TRANSLATION, 

CLASSIFICATION, MACHINE LEARNING.  
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ВСТУП 

Актуальність теми. Сьогодні дедалі більше покупців ґрунтують свої 

рішення про покупку на онлайн-відгуках, залишених іншими покупцями. Крім 

сприйманої неупередженості та правдивості споживчих рецензентів, ці 

відгуки унікальні, оскільки вони оцінюють продукти в контексті повсякденних 

сценаріїв купівлі та використання. З цієї точки зору, огляди відображають 

тенденції та теми, актуальні для широкої аудиторії реальних і потенційних 

покупців продукту. Орієнтований на користувача і "живий" характер відгуків 

відкриває перед продавцями безліч невикористаних можливостей. Дослідники 

аналізують відгуки, щоб отримати уявлення про покупців і їхнє ставлення до 

продукту, а також для прогнозування ефективності продажів продукту. 

Відгуки можна аналізувати з різних точок зору. Однією з таких точок зору є 

поздовжнє вивчення відгуків. Типовий продукт отримує безліч відгуків з 

плином часу. Було показано, що ці відгуки - не просто набір думок, які 

приходять у випадковий час; скоріше, їхня поява слідує певним 

закономірностям і тенденціям.  

З часової точки зору, покупців можна поділити на групи залежно від 

часу їхньої покупки. Минулі дослідження показали, що члени цих різних груп 

покупців мають певні характеристики. Наприклад, якщо ранні групи 

споживачів (звані новаторами і ранньою більшістю) схильні до пошуку 

ризику, оптимізму і достатку, то пізніші (звані пізньою більшістю і 

відстаючими) схильні до консерватизму, песимізму і стурбованості ціною. 

Подібні демографічні, психографічні та економічні характеристики в 

сукупності визначають те, що дослідники називають "ступенем інноваційності 

покупця", що є ключовим чинником, який визначає час покупки.  

У зв’язку з цим можна вважати, що розробка інтелектуального методу 

визначення конкурентного товару на основі онлайн-відгуків є актуальною у 

інтернет-торгівлі, це дасть можливість інтернет-продавцям зменшити ризики 

при обранні товару для торгівлі, а отже і збільшити дохід. 
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Метою дослідження є розробка інтелектуального методу визначення 

конкурентного товару на основі онлайн-відгуків. 

Для досягнення мети потрібно вирішити такі завдання: 

– пошук підходів для визначення конкурентного товару на основі 

онлайн-відгуків;  

– визначення суті і особливості онлайн-відгуків;  

– пошук ефективних методів і їх порівняння; 

– пошук методів збору відгуків і; 

– провести опис методів визначення мови тексту та його перекладу; 

– провести опис методів класифікатори та порівняти їх; 

– розробити інтелектуальний метод визначення товару на основі 

онлайн-відгуків; 

– розробити програмну реалізацію інтелектуального методу визначення 

конкурентного товару на основі онлайн-відгуків. 

Об’єкт дослідження є обробка природної мови у контексті методів 

розпізнавання тональності тексту. 

Предмет дослідження є сукупність теоретико-методологічних та 

прикладних засад для оцінки онлайн-відгуків. 

Методи дослідження. У роботі використані методи математичного 

програмування; системного аналізу; машинного навчання.  

Наукова новизна отриманих результатів: розроблено інтелектуальний 

метод визначення конкурентного товару на основі онлайн-відгуків, що дасть 

можливість інтернет-продавцям зменшити ризики при обранні товару для 

торгівлі. 

Апробація результатів. Основні наукові результати роботи доповідались 

на міжнародних наукових конференціях, серед яких: міжнародна науково-

практична конференція IntelITSIS’2021 з доповіддю за темою «Intelligent 

method of a competitive product choosing based on the emotional feedbacks 

coloring» (Scopus); XIX Міжнародна науково-практична конференція молодих 

вчених в місті Тернопіль, 13 травня 2022 року, Україна; стаття в фаховому 
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журналі Вісник ХНУ на тему «Метод вибору конкурентного товару на основі 

емоційного забарвлення відгуків». 

Практична цінність. Продавець може приймати управлінські рішення 

стосовно вигідного вкладання коштів в новий товар, і, тим самим зменшить 

ризики від неприбуткових операцій купівлі-продажу. Також зменшить затрати 

часу на пошук популярних та якісних товарів на основі відгуків користувачів. 

Структура та обсяги роботи. Дипломна робота складається з вступу, 

трьох розділів, висновку, списку використаних джерел. Повний обсяг роботи 

становить 115 сторінок і містить 7 ілюстрацій, 3 таблиці, 3 додатки та 50 

використаних джерел. 
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1 СУЧАСНИЙ СТАН  ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ І ПОСТАНОВКА 

ЗАДАЧІ ДОСЛІДЖЕННЯ 

 

1.1 Підходи до визначення конкурентного товару 

 

Необхідність визначення меж дедалі складніших товарних ринків 

породила низку аналітичних методів, ґрунтованих на поведінці або судженнях 

покупців. Різні методи порівнюють і протиставляють залежно від того, чи 

відповідають вони концептуальному визначенню товарного ринку, а також від 

їхньої здатності давати діагностичні висновки. 

Проблеми ідентифікації конкурентних товарних ринків пронизують усі 

рівні маркетингових рішень [11]. Такі стратегічні питання, як базове 

визначення бізнесу, оцінювання можливостей, що надаються прогалинами на 

ринку, або загроз, які створюються діями конкурентів, та основні рішення 

щодо розподілу ресурсів перебувають під сильним впливом широти чи 

вузькості конкурентної арени. Частка ринку є найважливішим тактичним 

інструментом для оцінки ефективності діяльності та визначення 

територіального розподілу бюджету на рекламу, персонал відділу продажів та 

інші витрати. Прискорення темпів антимонопольного переслідування є ще 

одним джерелом потреби в більш точному визначенні відповідних меж ринку, 

що дасть змогу краще зрозуміти конкурентні наслідки придбань. 

Наразі їхні потреби задовольняються підходами до визначення товарних 

ринків, що наголошують на схожості виробничих процесів, функцій або 

використовуваної сировини. Ці підходи [12] рідко дають задовільну картину 

загроз або можливостей, з якими стикається бізнес. У відповідь на це з'явилася 

значна активність, спрямована на визначення товарних ринків з точки зору 

клієнтів.  

Зрештою всі межі між продуктом і ринком є довільними. Вони існують 

через постійні потреби в осмисленні ринкових структур і накладання певного 

порядку на складне ринкове середовище. Але ця ситуація не може бути іншою. 



11 

 

Одна з причин полягає в широкому розмаїтті контекстів ухвалення рішень, які 

диктують різні визначення кордонів. 

Визначення ринку і класу продукції, які підходять для ухвалення 

тактичних рішень, як правило, вузькі, що відображають короткострокові 

інтереси менеджерів з продажу і менеджерів з продукції, які розглядають 

ринок як "шматок попиту, що має бути заповнений ресурсами, які 

перебувають у моєму розпорядженні". Ці ресурси зазвичай обмежені 

продуктами в поточній продуктовій лінійці. Довгостроковий погляд, що 

відображає проблеми стратегічного планування, неминуче покаже ширший 

ринок продукту, щоб урахувати:  

1. нині не обслуговувані, але потенційні ринки; 

2. зміни в технології, цінових відносинах і постачанні, що розширюють 

спектр потенційних продуктів-замінників; 

3. час, потрібний нинішнім і потенційним покупцям для реакції на ці зміни. 

У минулому визначення ринку фокусувалися або на продукті (як у 

такому визначенні [13]: "...продукти можуть бути тісно пов'язані в тому сенсі, 

що споживачі розглядають їх як замінники", яке передбачає однорідність 

поведінки споживачів), або на покупцях ("...особи, які в минулому купували 

цей клас товарів". Ні той, ні інший підхід не дуже корисний для прояснення 

концепції або оцінки альтернативних підходів до визначення меж товарного 

ринку. 

Більш продуктивний підхід можна вивести з таких передумов: 

– Люди шукають вигоди, які забезпечують продукти, а не продукти як 

такі. Конкретні продукти або бренди являють собою доступні комбінації 

вигод і витрат. 

– Споживачі розглядають наявні альтернативи з погляду контекстів 

використання, в яких вони мають досвід, або конкретних застосувань, 

які вони розглядають. Саме вимоги до використання диктують шукані 

переваги. 
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Виходячи з цих двох передумов, ми можемо визначити ринок продукту 

як сукупність продуктів, що вважаються замінниками, у тих ситуаціях 

використання, в яких шукають схожі моделі вигод, і клієнтів, для яких ці види 

використання є релевантними. 

Це визначення орієнтоване на попит або клієнта, оскільки потреби та 

вимоги клієнтів мають першорядне значення. Альтернативою є підхід з точки 

зору пропозиції та визначення продукції за такими експлуатаційними 

критеріями, як схожість виробничих процесів, сировини, зовнішнього вигляду 

або функцій. Ці критерії лежать в основі системи стандартної промислової 

класифікації (SIC) і отримали широке визнання, тому що їх легко впровадити. 

Вони призводять до, здавалося б, стабільних і чітких визначень, і, що важливо, 

включають фактори, які значною мірою контролює фірма [14]; мається на 

увазі, що визначення також піддається контролю. Вони також корисні для 

виявлення потенційних конкурентів через схожість систем виробництва і 

розподілу. Критерії, орієнтовані на попит, з іншого боку, менш знайомі і, отже, 

видаються складнішими для реалізації (внаслідок розмаїття доступних методів 

і неминучих проблем емпіричного вимірювання, помилок вибірки й 

агрегування індивідуальних відмінностей споживачів). Ба більше, такі 

визначення можуть бути менш стабільними з плином часу через мінливі 

потреби та смаки. Зрештою, організація має ініціювати дослідницьку 

програму для збирання та аналізу відповідних даних і моніторингу змін, а не 

покладатися на урядові чи інші зовнішні джерела інформації. Наслідком цього 

найчастіше є рішення використовувати заходи, орієнтовані на пропозицію, 

незважаючи на їхню сумнівну застосовність у багатьох обставинах. 

Поняття унікальної товарної категорії є надмірним спрощенням перед 

обличчям довільного характеру кордонів. Заміщуваність [15] - це міра ступеня. 

Тому краще мислити в термінах рівнів в ієрархії продуктів у рамках загального 

класу продуктів, що представляють усі можливі способи задоволення 

фундаментальної потреби або бажання споживача. Лунн проводить такі 

корисні відмінності між [16]: 
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– Абсолютно різні типи або підкласи продуктів, які існують для 

задоволення значно відмінних моделей потреб, що виходять за рамки 

фундаментальних або загальних. Наприклад, і гарячі, і холодні пластівці 

задовольняють одну й ту саму потребу в харчуванні на сніданок, але в 

іншому вони різні. У довгостроковій перспективі типи продуктів можуть 

поводитися як замінники. 

– У межах одного загального типу доступні різні варіанти продукції, 

наприклад, натуральні, поживні, підсолоджені та звичайні пластівці. 

Існує висока ймовірність того, що між підмножинами цих варіантів 

відбувається деяке короткострокове заміщення (наприклад, між 

натуральним і поживним). Якщо заміщення занадто велике, то 

альтернативи всередині підмножини не заслуговують на розмежування. 

– У межах одного й того самого конкретного варіанта продукту 

випускаються різні бренди. Хоча ці бренди можуть незначно 

відрізнятися за багатьма ознаками (колір, тип пакування, форма, 

текстура тощо), проте вони зазвичай є прямими і безпосередніми 

замінниками. 

У такій ієрархії може бути багато або мало рівнів, залежно від широти і 

складності істинної потреби та різноманітності альтернатив, доступних для її 

задоволення. Таким чином, ця типологія є лише відправною точкою для 

осмислення аналітичних питань.  

Визначення "продукт-ринок" [17], запропоноване вище, має на увазі 

субринки, що складаються з покупців зі спільним використанням або 

застосуванням продукту. Це сегменти відповідно до традиційного визначення 

груп, які мають схожу поведінку під час купівлі або використання чи реакцію 

на маркетингові зусилля. Корисніше розглядати їх як субринки всередині 

стратегічних сегментів ринку. Хоча кожен із цих субринків може слугувати 

фокусом для рішення про позиціонування, відмінності між ними можуть не 

становити істотних стратегічних бар'єрів для подолання конкурентами. Такі 

бар'єри можуть ґрунтуватися на таких факторах, як відмінності в географії, 
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кількості замовлень, вимогах до технічної допомоги та сервісної підтримки, 

чутливості до ціни або сприйнятої важливості якості та надійності. Перевірка 

стратегічної значущості полягає в тому, чи повинні сегменти, що 

визначаються цими або іншими характеристиками, обслуговуватися істотно 

різними маркетинговими комплексами. Тоді межі можуть проявлятися у 

вигляді розривів у структурі цін, темпах зростання, структурі частки і каналах 

розподілу під час переходу від одного сегмента до іншого. 

 

1.2 Суть та особливості формування онлайн-відгуків 

 

Розвиток інформаційно-комунікаційних технологій і, зокрема, Інтернету 

відкрив нові можливості для постачальників послуг і споживачів 

обмінюватися інформацією між собою. У цьому контексті онлайн відгуки, що 

являють собою особливу форму електронного сарафанного радіо [18], стали 

новим каналом комунікації і стають дедалі популярнішими серед громадян. 

Сьогодні онлайн-відгуки є одним із найвпливовіших джерел інформації для 

споживачів під час формування рішення про покупку  і забезпечують їм великі 

переваги. Найголовніше, вони дають змогу географічно розкиданим 

споживачам обмінюватися незалежними думками про товари і послуги, 

допомагаючи їм приймати обґрунтовані рішення про покупку. Крім того, 

онлайн-відгуки також мають великий потенціал створення вартості для 

компаній. Будучи джерелом як джерело поліпшення продукції та послуг, вони 

можуть збільшити дохід і сприяти встановленню довгострокових відносин, 

відіграючи, таким чином, важливу роль у маркетингових зусиллях компаній. 

значну роль у маркетингових зусиллях компаній. Зростаюча популярність і 

послуги, що надаються. В останні роки зростаюча популярність і переваги 

онлайн-відгуків привернули велику увагу дослідників і практиків. 

Попередні дослідження показують, що інформація, створена 

споживачами, наприклад, онлайн-огляди, є більш переконливою, ніж 

інформація, створена маркетологами, оскільки споживачі не мають 
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корисливих інтересів і тому є незалежними та більш достовірними. Більш того, 

попередні дослідження показують, що сприймана довіра відіграє важливу роль 

у процесі ухвалення рішень споживачами та зменшує. Згідно з Baek et al [19], 

довіра також є "найбільш важливим чинником у прийнятті електронного 

"слова з вуст в уста" (eWOM)". З цієї причини довіра до онлайн-відгуків також 

видається важливою під час ухвалення рішень про купівлю на основі таких 

відгуків. З огляду на важливість довіри в контексті онлайн-відгуків і 

пов'язаних із ними рішень про купівлю, цілком логічно, що довіра до відгуків 

становить великий інтерес як для споживачів, так і для маркетологів. Однак 

триваючі громадські дебати про фальшиві онлайн-відгуки підвищили 

обізнаність споживачів про цю тему, поставивши під сумнів їхню 

достовірність Деякі компанії, наприклад, дотримуються обманних практик і 

маніпулюють онлайн-відгуками про свої товари та послуги, щоб вплинути на 

поведінку споживачів під час купівлі.   

Як наслідок, репутація і використання онлайн-відгуків і сайтів відгуків 

можуть опинитися під загрозою в довгостроковій перспективі, якщо 

побоювання і невпевненість споживачів будуть поширюватися і 

зміцнюватися. У зв'язку з цим Мюнцель [2] зазначає, що "зростаюча практика 

розміщення фальшивих відгуків в Інтернеті не тільки ставить під загрозу 

довіру до сайтів відгуків як важливих джерел інформації для приватних осіб, 

а й наражає на небезпеку цінне джерело інформації для постачальників 

послуг". Для того щоб протистояти цьому розвитку, ініційованому 

недобросовісними фірмами, надійним компаніям важливо розуміти, як 

споживачі сприймають та оцінюють достовірність відгуків в Інтернеті, та, 

зокрема, знати, які чинники визначають достовірність відгуків з точки зору 

споживачів. Однак, незважаючи на величезне значення достовірності відгуків 

- особливо стосовно рішень споживачів щодо купівлі - і зростаючу увагу 

дослідників і практиків до онлайн-відгуків, досі існує мало досліджень, 

присвячених достовірності комунікації eWOM загалом і онлайн-відгуків та її 

детермінантам зокрема. 
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Незважаючи на те, що значна кількість досліджень, присвячених 

онлайн-відгукам, мали вплив онлайн-відгуків на ставлення споживачів до 

товарів та послуг, це відбувалося в досить загальному вигляді і переважно без 

урахування факторів онлайн-відгуків, які впливають на наміри споживачів 

щодо купівлі. Між нероздрібними сайтами, що займаються збором та 

узагальненням відгуків споживачів (наприклад, Epinions.com, Rateitall.com, 

Yelp.com) та численними інтернет-магазинами і виробниками, що наслідують 

їхній приклад (наприклад, Amazon.com, Sears.com, Dell, Levi's), онлайн-

покупці мають дедалі ширший доступ до думок і відгуків інших покупців про 

товари. Доступність відгуків про споживчі товари, далі іменованих відгуками, 

імовірно, продовжуватиме зростати, принаймні, з двох причин.  

По-перше, лякаюча кількість варіантів в Інтернеті призводить до того, 

що споживачі цінують відгуки і як механізм вибору, і як важливе джерело 

інформації про характеристики продукту, які часто важко оцінити в 

онлайновому середовищі [20]. Дійсно, завдяки розвитку роздрібної торгівлі в 

Інтернеті та соціальних мереж, споживачі тепер приходять на ринок, 

розраховуючи отримати доступ до відгуків.  

По-друге, бажання збільшити пропускну спроможність і скоротити 

витрати, пов'язані з обслуговуванням клієнтів і поверненням продукції, 

імовірно, мотивує рітейлерів полегшувати відгуки в спробах підвищити 

залученість клієнтів до роботи сайту та поліпшити процес ухвалення рішень 

споживачами. нещодавні дослідження у сфері інформаційних систем і 

маркетингу дають змогу зробити низку висновків щодо відгуків. З погляду 

передумов, дослідження визначають характеристики і мотиви тих, хто пише 

відгуки, включно зі стратегічними підробленими відгуками, написаними від 

імені організацій, і нестратегічними обманними відгуками, написаними 

окремими особами, які не є покупцями. Доповнюючи цю перспективу [21], ще 

один потік досліджень вивчає результати оглядів, виявляючи, що відгуки 

впливають на сукупну поведінку споживачів, що проявляється в продажах, 

продажах, переглядах, оцінках сайту та продукту, конкурентній розвідці та 
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індивідуальному споживчому виборі. Те, як споживачі вирішують, чи можуть 

вони покладатися на конкретний відгук, вивчено менше.  

Говорячи про прикладну важливість цього питання, багато сайтів 

роздрібної торгівлі збирають, узагальнюють і публікують відгуки споживачів 

про "корисність" або "корисність" окремих відгуків [22]. Незважаючи на 

нещодавні дослідження, в яких вивчали вплив низки атрибутів або 

характеристик відгуків на сприйняття споживачами корисності, цілісна 

система корисності відгуків ще не сформувалася. З огляду на поширеність 

відгуків, а також стратегічну важливість управління цією інформацією, така 

система має виявитися корисною як для дослідників, так і для практиків, 

виявляючи фактори та умови, що підвищують або знижують корисність 

відгуків. Висновки про те, що рецензенти інколи надають інформацію, яка не 

чинить жодного або навіть шкідливого впливу на корисність, а також 

можливість того, що егоцентризм змушує рецензентів не усвідомлювати свою 

непотрібність як комунікаторів, дають підстави припустити, що 

вдосконалення форм рецензій саме по собі може бути недостатньо ефективним 

для покращення відгуків про продукти. Натомість веб-сайти, що публікують 

відгуки, мають змінити менталітет авторів відгуків, щоб зменшити залежність 

від їхніх власних знань та інформаційних уподобань. Навчання людей 

упередженості інтроспекції може подолати цей ефект і проблеми, які з нього 

випливають. 

 

1.3 Аналіз існуючих методів для визначення конкурентного товару 

 

Методи виявлення товарних ринків [23], орієнтовані на клієнта, можна 

класифікувати за тим, чи спираються вони на поведінкові або судження. 

Купівельна поведінка дає найкраще уявлення про те, що люди дійсно роблять 

або робили, але не обов'язково про те, що вони могли б зробити за обставин, 

що змінилися. Тому її цінність вища як керівництва для тактичного 

планування. Дані про судження у формі сприйняття або вподобань можуть 
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дати краще уявлення про майбутні моделі конкуренції та причини наявних 

моделей. Отже, вони можуть краще слугувати основою для стратегічного 

планування. Далі оцінюються сім різних аналітичних підходів [24] у рамках 

таких двох основних класів: 

А1. У межах широкої категорії суджень споживачів про замінність буде 

розглянуто п'ять пов'язаних підходів, що використовують вільні асоціації, 

"метрику долара", пряме угруповання продуктів, аналіз продуктів за видами 

використання та аналіз заміщення за видами використання. 

– Перехресна еластичність попиту розглядається більшістю економістів 

як стандарт, з яким слід порівнювати інші підходи. Незважаючи на 

вражаючу логіку міри перехресної еластичності, її широко критикують 

і рідко використовують: 

– Концептуальне визначення цього заходу передбачає відсутність реакції 

однієї фірми на зміну ціни іншої. На практиці ця умова рідко 

виконується. 

Зрештою, «на ринках, де зміни цін відбуваються нечасто, або всі ціни 

змінюються разом, або де змінюються не лише ціни, а й інші чинники, просто 

бракує інформації, яка міститься в даних, щоб провести достовірну 

статистичну оцінку еластичності». 

A2. Подібність у споживчій поведінці. Цей підхід було успішно 

використано в дослідженні етичного фармацевтичного ринку [3]. Основне 

питання полягало в тому, якою мірою продукти, що складаються з різних 

хімічних речовин, але мають схожий терапевтичний ефект, можуть бути 

значущими замінниками. Ключем до відповіді на це питання стала наявність 

унікального набору даних про поведінку лікарів.  

A3. Показники переходу на інший бренд зазвичай інтерпретуються як 

умовні ймовірності, тобто ймовірність купівлі бренду A з огляду на те, що 

востаннє було куплено бренд B. Такі показники зазвичай оцінюються на 

основі панельних даних, де покупки будь-якого даного респондента 

представлені послідовністю невизначеної довжини. Ймовірності 
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розраховуються на основі підрахунку частоти виникнення кожної умови в 

даних (наприклад, покупкам марки А передують інші марки в послідовності). 

Передумовою є те, що респонденти з більшою ймовірністю перемикатимуться 

між близькими замінниками, ніж між далекими, і що пропорції перемикання 

між брендами забезпечують міру ймовірності заміщення. 

Як і у випадку з перехресною еластичністю, показник перемикання між 

брендами можна використовувати тільки після того, як буде визначено набір 

конкуруючих продуктів. Оскільки оцінка коефіцієнтів переходу на іншу марку 

ґрунтується на послідовності покупок, має існувати якась логічна основа для 

визначення того, які марки слід включити в таку послідовність. Подібність 

моделей використання, як обговорювалося вище, є однією з перспективних 

основ. 

B.1. Аналіз послідовності ухвалення рішень використовує протоколи 

ухвалення споживчих рішень, які показують послідовність, у якій різні 

критерії використовуються для досягнення остаточного вибору. У звичайній 

процедурі людей просять усно розповісти, що відбувається у них у голові, 

коли вони ухвалюють рішення про покупку під час походу в магазин. Такий 

вербальний запис називається протоколом, на відміну від ретроспективного 

опитування випробовуваних про їхні рішення. На основі таких даних можна 

розробити модель того, як суб'єкт приймає рішення. Ці моделі визначають 

атрибути об'єктів вибору або ситуацій, які розглядаються, а також 

послідовність і метод комбінації цих атрибутів або підказок. Як правило, 

атрибути або підказки розташовуються в ієрархічній структурі, званій деревом 

рішень. Порядок, у якому вони розглядаються, моделюється структурою 

шляху дерева. Гілки ґрунтуються тільки на тому, чи задовільний рівень 

атрибута чи ні, або присутня певна умова ("чи не занадто висока ціна?", "чи 

немає в магазині моєї улюбленої марки?"). 

Аналіз протоколів проводиться на індивідуальному рівні. Перевага 

цього методу полягає в тому, що він дає змогу розпізнати індивідуальні 

відмінності в знаннях і переконаннях щодо альтернативних продуктів і 
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критеріїв вибору. У принципі, індивіди можуть бути згруповані в сегменти на 

основі схожих процедур прийняття рішень. Показники ступеня конкуренції 

між брендами можна отримати з протоколів різних сегментів, зазначаючи, які 

альтернативи взагалі розглядають і коли їх виключають із подальшого 

розгляду за критеріями, які використовують на кожному етапі процесу 

ухвалення рішення (альтернативи, виключені на пізніших етапах, мають бути 

конкурентоспроможнішими за ті, що були виключені раніше). 

B.2. Перцепційне картування охоплює велике сімейство методів, які 

використовують для створення геометричного уявлення сприйняття 

покупцями якостей, якими володіють продукти/бренди, що входять у 

попередньо визначений товарний ринок. Бренди представлені у вигляді місць 

(точок або, можливо, регіонів) у просторі. Розміри цього простору розрізняють 

конкурентні альтернативи і являють собою вигоди або витрати, що 

сприймаються як важливі для покупки. Таким чином, будь-який 

продукт/бренд можна розташувати в такому просторі відповідно до набору 

координат, які представляють ступінь, у якій продукт, як вважають, має кожну 

перевагу або атрибут витрат. Відносні "відстані" між альтернативними 

продуктами можуть бути інтерпретовані як міри сприйманої замінності 

кожної альтернативи будь-якою іншою. 

Існує кілька різних методів [25], які можуть бути використані для 

створення перцептивних конфігурацій ринків продуктів (наприклад, пряме 

шкалювання, факторний аналіз, множинний дискримінантний аналіз, 

багатовимірне шкалювання). Аналіз може ґрунтуватися на показниках 

сприйманої загальної схожості/відмінності, сприйманої доречності у 

звичайних ситуаціях використання і кореляції між рівнями атрибутів для пар 

продуктів. На жаль, таке розмаїття критеріїв і методів може призвести до дещо 

різних карт сприйняття і, можливо, до різних визначень ринку продуктів. Для 

порівняння альтернатив і оцінки того, які визначення продуктів є більш 

обґрунтованими для конкретних цілей, все ще потрібно багато емпіричних 

досліджень. 
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B.3. Аналіз заміщення технологій адаптує ідею переваги, пов'язаної з 

відстанню в багатоатрибутивному просторі, до проблеми прогнозування 

заміни одного матеріалу, процесу або продукту іншим - наприклад, алюмінію 

на мідь в електротехніці або полівінілу на скло в пляшках для лікерів. Кожна 

успішна заміна має тенденцію слідувати S-подібній або "логістичній" кривій, 

що являє собою повільний старт, оскільки початкові проблеми та опір змінам 

треба подолати, потім швидший прогрес у міру набуття визнання та 

поширення інформації про застосування, і, нарешті, уповільнення темпів 

заміни в міру досягнення насичення. 

Лендз і Лаунд [4] зазначали, що простий підхід до прогнозування 

перебігу і швидкості процесу заміщення полягає в проектуванні функції, що 

має відповідну логістичну криву, з використанням історичних даних для 

визначення її параметрів. Цей метод припасування кривої не бере до уваги 

багато потенційних чинників, що впливають на процес, як-от: вік, стан і 

швидкість застаріння капітального устаткування, використовуваного в старій 

технології; цінова еластичність попиту; і "корисність у використанні" або 

відносна перевага в продуктивності. Останні зусилля з моделювання 

коефіцієнтів заміщення були зосереджені на відносній "корисності" як основі 

для поліпшення здатності прогнозування. Процедура оцінювання "корисності 

у використанні" включає: спочатку визначення відповідних атрибутів і 

експлуатаційних характеристик кожного з конкуруючих продуктів або 

технологій, потім оцінювання експертами міри, в якій кожна альтернатива має 

кожний атрибут, і сприйнятої важливості кожного атрибута на кожному ринку 

кінцевого використання. Нарешті, загальна корисність для кожного продукту 

в кожній ситуації використання отримується шляхом множення оцінки 

володіння атрибутами на оцінки важливості, підсумовування отриманих 

продуктів і коригування на різницю в ціні одиниці продукції. Незважаючи на 

те, що структуру моделі можна піддати критиці, а для визначення атрибутів, 

як видається, слід покладатися на вимірні фізичні властивості, цінність 

базового підходу не слід скидати з рахунків. У результаті виходить вельми 
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корисна кількісна міра корисності, яку можна використовувати для оцінки 

замінності конкуруючих продуктів або технологій у конкретних ситуаціях 

використання. 

B.4. Судження покупців про замінність можуть бути отримані різними 

способами. Найпростіший - попросити вибірку покупців вказати ступінь 

замінності між можливими парами брендів за такою шкалою оцінювання, як: 

ні, низька, деяка або значна замінність. Крім цього звичного підходу, 

нещодавно було розроблено кілька методів використання суджень 

споживачів, які дають змогу отримати набагато глибше діагностичне уявлення 

про моделі конкуренції, серед яких метод вільної відповіді. Респондентам 

представляють різні марки і просять вільно асоціювати назви аналогічних або 

таких, що замінюють, марок. Отримують два види даних [26]. По-перше, це 

частота згадування одного бренду як замінника іншого, що може бути 

використано як міру подібності двох брендів для встановлення перцептивного 

простору. По-друге, порядок згадування брендів-замінників можна розглядати 

як дані рангового порядку. Ці дані являють собою сукупність суджень у різних 

ситуаціях і залишають респондентові право вирішувати, наскільки схожими 

мають бути два бренди, щоб вони стали замінниками. 

Корисний варіант запитання з вільною відповіддю запитує респондентів, 

що б вони зробили, якби не змогли купити бажану марку. Перевага цього 

запитання в тому, що його можна реально адаптувати до конкретних ситуацій. 

Наприклад, в одному дослідженні респондентів, які п'ють скотч, запитували, 

що б вони зробили, якби скотч був недоступний у різних ситуаціях, наприклад, 

на великій коктейльній вечірці рано ввечері. Очевидно, були ситуації, коли 

біле вино було кращою альтернативою. 

Метод доларової метрики. Респондентам спочатку пред'являються всі 

можливі пари марок, кожна з яких позначена їхньою звичайною ціною. У 

кожному випадку респондент обирає марку, яку він/вона купив би в разі 

вимушеного вибору. Потім їх запитують, до якої ціни має зрости марка, якій 

надають перевагу, щоб вони змінили свою первісну перевагу. Сила переваги 
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вимірюється з точки зору цього цінового приросту. Такі дані мають бути 

додатково "оброблені" для обчислення агрегованих показників переваг. 

Ця процедура деякою мірою аналогічна лабораторному вимірюванню 

перехресної еластичності попиту. Набір потенційно конкуруючих брендів має 

бути визначено заздалегідь. Процедура досить проста в проведенні й аналізі; 

хоча простота може бути зведена нанівець, якщо включити міркування щодо 

передбачуваного використання, знайомства з брендом і сегментації ринку. 

Схоже, що респонденти здатні виявити свої переваги щодо різних альтернатив 

у ситуації вимушеного вибору. Питання про те, чи можуть вони достовірно 

пояснити, як вони дійшли до таких уподобань, оцінивши мінімальну зміну 

ціни, яка призведе до перемикання, залишається відкритим. 

Основні висновки з аналізу природи кордонів і різних емпіричних 

методів виявлення конкурентних товарних ринків такі: 

– межі рідко бувають чіткими - зрештою, всі межі довільні, 

– придатність різних емпіричних методів сильно залежить від характеру 

ринкового середовища, 

– загалом, ті емпіричні методи, які явно визнають розмаїття ситуацій 

використання, мають найширшу застосовність і дають максимальну 

проникливість. Концепція ситуації використання видається 

найпоширенішим спільним знаменником ринкового середовища, який 

може бути використаний як основа для емпіричних методів, 

– більшість методів, особливо заснованих на поведінкових показниках, 

статичні й насилу справляються зі змінами в перевагах або додаванням 

і видаленням альтернатив вибору на ринку, 

– незалежно від методу, найпостійнішою проблемою є відсутність 

надійних критеріїв для визнання меж. 
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1.4 Постановка задачі 

 

На основі даної інформації потрібно визначити різні методи класифікації 

текстів, слабкі та сильні сторони, можливості і їхні недоліки. Потрібно 

усвідомити проблеми, які присутні в методах класифікації текстів, для 

подальшого оцінювання класифікаторів. Але, судячи з джерел літератури, 

класифікації тексту набувають більшого значення в аналізі тексту в 

інтелектуальному визначенні. Це знижує витрати в подальшій роботі. Інші 

проблеми: збільшення продуктивності,  вибір додаткових функцій, зони 

документів і дисбаланс даних. Потрібно зробити висновок, що недоцільно 

вибирати один класифікатор для одної проблеми. Але, кількість помилок для 

вибору класифікатора може бути мінімізована на основі поданої інформації. 

Потужніші і простіші алгоритми для оптимізації параметрів і обробки даних – 

це області, які будуть вивчатись в майбутньому. 

Метою дослідження є аналіз емоційного відгуку за коментарями, 

описування принципів роботи і також реалізація. Далі аналіз різних методів 

класифікації текстів, визначити слабкі і сильні сторони, щоби визначити різні 

можливості вилучання знань в області аналізу даних. Метою аналізу 

тональності є знаходження думок в тексті і визначення їх властивостей. Цей 

метод знаходить своє практичне застосування в таких областях як соціологія, 

політологія, маркетинг, медицина та багато інших. Ці знання вкрай важливі 

для фахівців за даними. Вони могли б використовувати результати цього 

дослідження для розробки індивідуальних моделей даних.  

Завдання полягає в зосередженні на аналізі різних методів, які будуть 

використовуватися для навчання та тестування: 

1. пошук підходів для визначення конкурентного товару на основі онлайн-

відгуків;  

2. визначення суті і особливості онлайн-відгуків;  

3. провести аналіз методів для визначення конкурентного товару; 
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4. пошук методів збору відгуків і автоматизованого визначення тексту; 

5. провести аналіз методів перекладу тексту та класифікації; 

6. проаналізувати класифікатори та порівняти їх; 

7. пошук методів класифікації і визначити найкращий результат; 

8. створити програмну реалізацію інтелектуального методу визначення 

конкурентного товару на основі онлайн-відгуків. 

Завдання 1-3 розглянуто в параграфах 1.1, 1.2 та 1.3 відповідно, а 

виконання завдань 4-8 представлені у параграфах 2.1-3.4. 
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Висновки до розділу 1 

 

1. Питання про те, як визначити межі між продуктом і ринком, не 

можна відокремити від способів використання результатів. Стратегічні або 

довгострокові визначення структури ринку неминуче мають більше 

значення, навіть якщо вони в основному отримані з суджень споживачів, а 

не з їхньої поведінки. Дуже вузько визначені межі видаються адекватними 

для короткострокових, тактичних рішень у більшості категорій товарів. 

Цінність правильного і стратегічно значущого визначення ринку продукції 

полягає в "розтягуванні" уявлень компанії досить далеко, щоб не проґавити 

значних загроз і можливостей, але не настільки далеко, щоб розпилювати 

зусилля зі збирання та аналізу інформації на "дальні постріли". Цього 

балансу важко досягти, враховуючи величезну кількість нинішніх і 

потенційних конкурентів, з якими стикається більшість компаній. 

2. Метод визначення конкурентного товару на основі онлайн-

відгуків збагачує розуміння онлайн-відгуків і робить висновки про те, як 

компанії можуть краще використовувати ці відгуки і розробляти чудові 

онлайн-системи підтримки прийняття рішень. Він розширює попередні 

роботи в цій галузі як теоретично, так і методологічно. Визнається, що 

можуть існувати альтернативні і не менш продуктивні методи аналізу 

змісту відгуків [14]. Наприклад, дослідники з досвідом у царині лінгвістики 

або теорії дискурсу можуть вивчити відгуки із семантичного, 

прагматичного, просторового і часового поглядів, щоб дізнатися більше 

про те, коли і як споживачі використовують різні типи мови у відгуках. 

Крім того, хоча споживачі загалом оцінили відгуки в вибірці як корисні, 

відносно непотрібні відгуки також можуть вплинути на ставлення і реакцію 

споживачів на продукти, канали або рітейлерів [15]. У будь-якому разі, з 

огляду на важливість привернення уваги споживачів у цьому дедалі більш 

інформаційно перевантаженому світі, дуже важливо продовжувати аналіз 

та оцінювання інформаційного змісту відгуків, щоб визначити наслідки для 
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розроблення веб-сайтів, які покращують результати для споживачів, 

виробників, роздрібних торговців та інших зацікавлених сторін. 

3. Ці висновки призводять до ситуації, коли стан знань не встигає ні 

за поточною потребою в розумінні, ні за мінливими технологічними, 

соціальними та економічними чинниками, які постійно змінюють ринкове 

середовище. Щоб виправити цю ситуацію, існує явна необхідність у 

стратегічно орієнтованій програмі досліджень у різних ринкових ситуаціях 

[27]. Дослідження на кожному ринку мають характеризуватися 

використанням безлічі методів для пошуку підтвердження шляхом 

перехресної валідації та поздовжніх підходів, у яких за судженнями 

слідують поведінкові методи, здатні підтвердити висновки. Як вже 

зазначали, різні методи мають різні сильні та слабкі сторони, і необхідно 

більше дізнатися про чутливість результатів до недоліків кожного методу. 

Крім того, неминуче виникнуть точки суперечності та узгодженості в 

уявленнях, отриманих на основі меж, установлених різними методами. 

Процес розв'язання суперечностей має бути найпоказовішим як з погляду 

розуміння конкурентної позиції фірми, так і з погляду пропозиції 

альтернативних варіантів стратегії. 
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2 ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИЙ МЕТОД ВИЗНАЧЕННЯ КОНКУРЕНТНОГО 

ТОВАРУ НА ОСНОВІ ОНЛАЙН-ВІДГУКІВ 

 

2.1 Опис методів збору онлайн-відгуків 

 

Дані є надзвичайно важливим фактором, коли йдеться про отримання 

інформації про конкретну тему, дослідження, розвідки чи навіть людей. Саме 

тому вони вважаються життєво важливим компонентом усіх систем, що 

складають наш сучасний світ. Фактично, дані пропонують широкий спектр 

застосування та використання в сучасну епоху. Тому незалежно від того, 

розглядаєте ви можливість цифрової трансформації чи ні, збір даних - це той 

аспект, від якого ніколи не слід відмахуватися, особливо якщо ви хочете 

отримувати інформацію, робити прогнози та керувати своєю діяльністю таким 

чином, щоб створювати значну цінність. Проте багато людей все ще тяжіють 

до плутанини, коли стикаються з ідеєю збору даних. 

Збір даних визначається як систематичний метод отримання, 

спостереження, вимірювання та аналізу точної інформації для підтримки 

досліджень, що проводяться групами фахівців незалежно від галузі, до якої 

вони належать [51]. Хоча методи і цілі можуть відрізнятися в різних галузях, 

загальні методи збирання даних, що використовуються в процесі, по суті, 

однакові. Інакше кажучи, існують конкретні стандарти, яких потрібно суворо 

дотримуватися і виконувати, щоб забезпечити точний збір даних. Не кажучи 

вже про те, що якщо не надати належного значення відповідним процедурам, 

можуть виникнути різні проблеми, які вплинуть на проведене дослідження. 

Найпоширенішим ризиком є нездатність визначити відповіді та зробити 

правильні висновки для дослідження, а також нездатність підтвердити 

правильність отриманих результатів. Ці ризики також можуть призвести до 

сумнівного дослідження, що може сильно вплинути на довіру до вас. 
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Скраппінг даних - це процес збору даних з веб-сайту та збереження їх у 

локальному файлі на комп'ютері. Це один із найефективніших інструментів 

збору даних, який можна використовувати для збору інформації з Інтернету. 

 

Рисунок 2.1 – процес роботи парсера 

Деякі з найбільш популярних способів збору даних включають 

наступне: 

– пошук потенційних покупців; 

– проведення маркетингових досліджень; 

– пошук бізнес-аналітики; 

– надсилання даних про продукт. 

Можна налаштувати свої критерії або параметри для вибіркового 

пошуку конкретних атрибутів, особливо при використанні відповідного 

інструменту для пошуку даних. Також легко збирати якісні та кількісні дані 

таким чином, щоб їх можна було легко впровадити у ваше дослідження або 

бізнес-процедури. 

Традиційна граматична вправа синтаксичного розбору, іноді звана 

аналізом клаузи, передбачає розбивку тексту на складові частини мови з 

поясненням форми, функції та синтаксичних відносин кожної частини [52]. Це 

визначається значною мірою на основі вивчення відмінювань і відмінювань 

мови, які можуть бути доволі складними для мов з великою кількістю слів, що 

відмінюються. Для розбору фрази типу "людина кусає собаку" необхідно 

зазначити, що однина іменника "людина" є суб'єктом речення, дієслово 
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"кусає" - це третя особа однини теперішнього часу дієслова "кусати", а однина 

іменника "собака" - це об'єкт речення. Для позначення зв'язку між елементами 

речення іноді використовують такі прийоми, як діаграми речень. 

Раніше синтаксичний розбір посідав центральне місце у викладанні 

граматики в усьому англомовному світі та вважався основою для 

використання і розуміння письмової мови. Однак нині викладання таких 

методів уже не актуальне. 

Алгоритми розбору природної мови не можуть покладатися на те, що 

граматика має "приємні" властивості, як це відбувається з граматиками, 

розробленими вручну для мов програмування. Як згадувалося раніше, деякі 

граматичні формалізми дуже складно розібрати обчислювально; у загальному 

випадку, навіть якщо необхідна структура не є контекстно-вільною, для 

першого проходу використовують якесь контекстно-вільне наближення до 

граматики. Алгоритми, що використовують контекстно-вільні граматики, 

часто покладаються на той чи інший варіант алгоритму CYK, зазвичай із 

деякою евристикою для відсіювання малоймовірних аналізів для економії 

часу. Однак деякі системи обмінюють швидкість на точність, 

використовуючи, наприклад, версії алгоритму shift-reduce з лінійним часом. 

Дещо нещодавньою розробкою став повторний розбір, за якого синтаксичний 

аналізатор пропонує велику кількість аналізів, а складніша система обирає 

найкращий варіант. У додатках для розуміння природної мови семантичні 

синтаксичні аналізатори перетворюють текст на представлення його сенсу. 

Завдання синтаксичного аналізатора полягає в тому, щоб визначити, чи 

можна отримати вхідні дані з початкового символу граматики, і якщо так, то 

яким чином. Це може бути зроблено двома способами: 

Розбір зверху вниз - розбір зверху вниз можна розглядати як спробу 

знайти найлівіші похідні вхідного потоку шляхом пошуку дерев розбору з 

використанням розширення зверху вниз заданих правил формальної 

граматики. Токени споживаються зліва направо. Інклюзивний вибір 

використовується для розв'язання неоднозначності шляхом розширення всіх 
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альтернативних правих сторін граматичних правил. Цей підхід відомий як 

"первісний суп". Дуже схожий на діаграмування речень, "первісний суп" 

розбиває складові частини речень. 

Розбір від низу до верху - синтаксичний аналізатор може почати з 

вхідних даних і спробувати переписати їх на початковий символ. Інтуїтивно 

зрозуміло, що синтаксичний аналізатор намагається знайти найосновніші 

елементи, потім елементи, що містять ці елементи, і так далі. Парсери LR є 

прикладами парсерів "знизу вгору". Інший термін, що використовується для 

цього типу синтаксичного аналізатора, - Shift-Reduce parsing. 

LL-синтезатори та рекурсивно-висхідні синтаксичні аналізатори є 

прикладами низхідних синтаксичних аналізаторів, які не вміщують ліві 

рекурсивні похідні правила. Хоча вважалося, що прості реалізації низхідного 

синтаксичного аналізу не можуть врахувати пряму й непряму ліву рекурсію та 

можуть вимагати експоненціального часу та простору при розборі 

неоднозначних контекстно-вільних граматик, Фрост, Гафіз та Каллаган 

створили більш складні алгоритми низхідного синтаксичного аналізу, що 

враховують неоднозначність та ліву рекурсію за поліноміальний час та 

генерують поліноміального розміру представлення потенційно 

експоненціального числа дерев розбору. Їхній алгоритм здатний виробляти як 

крайні ліві, так і крайні праві похідні вхідних даних щодо заданої контекстно-

вільної граматики. 

Найпростіші API парсеру зчитують весь вхідний файл, виконують деякі 

проміжні обчислення, а потім записують весь вихідний файл. (Наприклад, 

багатопрохідні компілятори in-memory). 

Ці прості синтаксичні аналізатори не працюватимуть, якщо не вистачає 

пам'яті для зберігання всього вхідного файлу або всього вихідного файлу. 

Вони також не працюватимуть з нескінченними потоками даних з реального 

світу. 

Деякі альтернативні підходи API для розбору таких даних: 
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– Push парсери, які викликають зареєстровані обробники (callbacks), 

щойно парсер виявляє відповідні лексеми у вхідному потоці (наприклад, 

Expat); 

– Парсери, що тягнуть; 

– Інкрементні парсери (наприклад, інкрементні парсери діаграм), які в 

міру редагування тексту файлу користувачем не вимагають повного 

повторного розбору всього файлу; 

– Активні та пасивні парсери. 

 

2.2 Опис методів автоматизованого визначення мови тексту 

 

Ідентифікація мови ("LI") - це завдання визначення природної мови, 

якою написаний документ або його частина [28]. Розпізнавання тексту певною 

мовою відбувається природно для людини, знайомої з цією мовою. 

Дослідження в галузі LI спрямовані на імітацію цієї людської здатності 

розпізнавати конкретні мови. За минулі роки було розроблено низку 

обчислювальних підходів, які, завдяки використанню спеціально розроблених 

алгоритмів і структур індексування, здатні визначити мову, що 

використовується, без втручання людини. Можливості таких систем можна 

назвати надлюдськими: звичайна людина може визначити кілька мов, а 

підготовлений лінгвіст або перекладач може бути знайомий із багатьма 

десятками, але більшість із нас у якийсь момент стикалися з письмовими 

текстами мовами, які вони не можуть визначити. Однак дослідження в галузі 

LI спрямовані на розробку систем, здатних ідентифікувати будь-яку людську 

мову, набір яких налічується тисячами. У широкому сенсі LI може бути 

застосована до будь-якої модальності мови, включно з мовленням, мовою 

жестів і рукописним текстом, і актуальна для всіх засобів зберігання 

інформації, у яких задіяно мову, цифрову чи іншу. Дослідження LI дотепер 

традиційно фокусувалися на одномовних документах . У монолінгвальному LI 

завдання полягає в тому, щоб присвоїти кожному документу унікальну мовну 
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мітку. У деяких роботах повідомлялося про практично ідеальну точність ЛІ 

великих документів невеликою кількістю мов, що спонукало деяких 

дослідників назвати її "вирішеним завданням" [29]. Однак для досягнення 

такої точності необхідно зробити спрощувальні припущення, як-от згадана 

вище монолінгуальність кожного документа, а також припущення щодо типу 

та кількості даних і кількості мов, які розглядаються. Можливість точного 

визначення мови, якою написаний документ, є технологією, що підвищує 

доступність даних і має широкий спектр застосування. Наприклад, подання 

інформації рідною мовою користувача виявилося вирішальним фактором у 

залученні відвідувачів веб-сайту. Методи опрацювання тексту, розроблені в 

царині опрацювання природної мови та інформаційного пошуку (IR), зазвичай 

припускають, що мова вхідного тексту відома, а багато методів припускають, 

що всі документи написані однією мовою. Для застосування методів 

опрацювання тексту до даних реального світу використовують автоматичний 

ЛІ, який гарантує, що подальшому опрацюванню піддаватимуться тільки 

документи відповідними мовами. Під час зберігання та пошуку інформації 

заведено індексувати документи в багатомовній колекції за мовою, якою вони 

написані. LI необхідний для колекцій документів, де мови документів не 

відомі, наприклад, для даних, зібраних із Всесвітньої павутини. Інше 

застосування LI, яке з'явилося ще до появи обчислювальних методів, - це 

визначення мови документа для направлення його відповідному 

перекладачеві. Це застосування стало ще більш помітним завдяки появі 

методів машинного перекладу (МТ) [30]: для того щоб застосувати МТ для 

перекладу документа цільовою мовою, зазвичай необхідно визначити мову 

джерела документа, і саме це є завданням LI. LI також відіграє певну роль у 

забезпеченні підтримки документації та використання мов із низькими 

ресурсами. Однією з царин, де LI часто використовується в цьому відношенні, 

є створення лінгвістичних корпусів, де LI використовується для обробки 

цільових веб-пошуків з метою збору текстових ресурсів для мов із низьким 

рівнем ресурсів.  
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LI у певному сенсі є особливим випадком категоризації тексту, і 

попередні дослідження розглядали застосування стандартних методів 

категоризації тексту до LI дає визначення категоризації тексту, яке можна 

узагальнити як задачу зіставлення документа із заздалегідь визначеним 

набором класів. Це дуже широке визначення, і воно справді може бути 

застосоване до широкого спектра завдань, до числа яких входить і сучасна LI. 

Архетиповим завданням категоризації тексту є, мабуть, класифікація статей 

новинних стрічок відповідно до тем, які в них обговорюють, прикладом чого 

може слугувати набір даних Reuters-21578 [31]. Однак у LI є особливості, які 

роблять її відмінною від типових завдань категоризації тексту:  

1. Категоризація тексту зазвичай використовує статистику частоти слів 

для моделювання документів, але для цілей ЛI не існує універсального поняття 

слова: LI має враховувати мови, у яких пробільні символи не 

використовуються для позначення меж слів. Крім того, визначення відповідної 

стратегії токенізації слів для даного документа. 

2. У завданнях категоризації тексту набір міток зазвичай застосовний 

тільки до певного набору. Наприклад, безглуздо запитувати, які з міток 

Reuters-21578 застосовні до анотації статті з біомедичного журналу. Однак у 

LI існує чітке поняття мови, яке не залежить від галузі: можна розпізнати, що 

текст написаний англійською мовою, незалежно від того, з якого він журналу 

- біомедичного, мікроблогу чи газетної статті. 

3. В LI класи можуть бути певною мірою мультимодальними, тобто 

текст однією і тією ж мовою іноді може бути написаний у різних орфографіях 

і зберігатися в різних кодуваннях, але відповідати одному класу. 

4. У LI мітки не перекриваються і є взаємовиключними, що означає, що 

текст може бути написаний тільки однією мовою. Це не виключає існування 

багатомовних документів, що містять текст більш ніж однією мовою, але в 

цьому випадку документ завжди можна однозначно розділити на одномовні 

сегменти. Це протилежно категоризації тексту в багатомовних документах, де, 
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як правило, неможливо пов'язати конкретні сегменти документа з 

конкретними мітками. 

LI - це багата, складна і багатогранна проблема, яка привертає до себе 

увагу найрізноманітніших дослідницьких спільнот. Точність LI дуже важлива, 

оскільки часто це перший крок у довших конвеєрах оброблення тексту, тому 

помилки, допущені в LI, поширюватимуться і знижуватимуть продуктивність 

наступних етапів. У контрольованих умовах, наприклад, за умови обмеження 

кількості мов невеликим набором західноєвропейських мов і використання 

довгих, граматичних і структурованих текстів, як-от урядові документи, як 

навчальні дані, можна домогтися практично ідеальної точності. Це призвело 

до того, що багато дослідників вважають LI вирішеною проблемою, як 

стверджує Макнамі [32]. Однак LI стає набагато складнішим, якщо взяти до 

уваги особливості реальних даних, як-от дуже короткі документи (наприклад, 

запити пошукових машин), нелінгвістичний "шум" (наприклад, HTML-

розмітка), нестандартне використання мови (наприклад, як у даних соціальних 

мереж) і документи змішаними мовами (наприклад, повідомлення на 

багатомовних веб-форумах). Сучасні підходи до LI зазвичай ґрунтуються на 

даних і засновані на порівнянні нових документів з моделями кожної цільової 

мови, отриманими з даних. Типи моделей, а також джерела навчальних даних, 

що використовуються в літературі, різноманітні, і до теперішнього часу в 

роботах не проводили їхнього систематичного порівняння й оцінювання, що 

робить диверсифікованим висновок про те, який метод є "найкращим" для LI. 

Автоматична ідентифікація мови в текстах: Наявні роботи з LI слугують 

ілюстрацією того, що масштаб і глибина проблеми набагато більші, ніж може 

здатися на перший погляд. Не будучи розв'язаною проблемою, аспекти LI 

роблять її архетипічним завданням навчання з тонкощами. 

Більшість застосунків НЛП [33], як правило, орієнтовані на конкретну 

мову і тому вимагають одномовних даних. Для того щоб створити застосунок 

цільовою мовою, може знадобитися застосувати техніку попереднього 

опрацювання, яка відфільтрує текст, написаний не цільовою мовою [37]. Для 
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цього необхідно правильно визначити мову кожного вхідного прикладу. 

Нижче  перераховуються інструменти, які можна використовувати як модулі 

Python для опрацювання, і наводиться еталон продуктивності, що оцінює 

швидкість і точність кожного з них. 

langdetect - це переробка бібліотеки Google для визначення мови з Java 

на Python. Просто передати текст імпортованій функції detect, і вона виведе 

двобуквений код ISO 693 [34] мови, для якої модель дала найвищу довірчу 

оцінку. Якщо замість цього використовується функція detect_langs, вона 

виведе список найкращих мов, які передбачила модель, разом з їхніми 

ймовірностями. Творці бібліотеки рекомендують задавати в DetectorFactory 

seed деяке число. Це пов'язано з тим, що алгоритм langdetect є 

недетермінованим, а отже, якщо спробувати запустити його на занадто 

короткому або неоднозначному тексті, можна отримати різні результати під 

час кожного запуску. Встановлення приманки забезпечує [35] отримання 

послідовних результатів під час розробки/оцінки. 

spaCy - використовуючи spaCy для своїх потреб NLP, можна додати 

користувацький компонент визначення мови до існуючого конвеєра spaCy, 

який дозволить встановити атрибут розширення під назвою .language для 

об'єкта Doc. Доступ до цього атрибута можна отримати через Doc._.language, 

який поверне передбачену мову разом із її ймовірністю. 

Langid - зокрема, langid може похвалитися своєю швидкістю 

(докладніше про це нижче). Він працює аналогічно перерахованим вище 

інструментам, але його можна використовувати і як інструмент командного 

рядка, виконавши python langid.py. 

FastText. Компанія fasttext зазначає, що її попередньо навчена модель 

[36] ідентифікації мови займає менше ніж 1 МБ пам'яті й водночас здатна 

класифікувати тисячі документів за секунду. 

Було завантажено з сайту Rozetka набір даних з 10000 в середньому 

відгуків. Вони були анотовані на предмет приналежності до російської або 
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неросійської мови, а також за іншими ознаками. Нижче наведено короткий 

порівняльний аналіз чотирьох описаних вище інструментів. 

 

Таблиця 2.1 – порівняльні результати методів 

Методи langdetect fasttext langid spacy-

langdetect 

Швидкість 130 мс 8 с 1 хв 30 с 2 хв 2 с 

Точність 0.860 0.827 0.845 0.845 

 

2.3 Опис методів перекладу тексту 

 

Переклад пройшов через різні визначення, починаючи з просто 

лінгвістичної діяльності в шістдесяті роки, культурної та комунікативної 

діяльності в сімдесяті роки і закінчуючи соціально значущою діяльністю, що 

залучає соціальних агентів, у новітній літературі. Переклад традиційно 

відомий як "заміна" текстового матеріалу однією мовою еквівалентним 

текстовим матеріалом іншою мовою. Хаус [5] згадує, що переклад 

розглядається як заміна тексту вихідною мовою семантично і прагматично 

еквівалентним текстом мовою перекладу. Він тісно пов'язаний із культурами 

вихідної та вихідної мов, вимагає високого рівня володіння мовами, 

усвідомлення всіх контекстуальних чинників, у межах яких виникає дискурс. 

Немає потреби згадувати, як він вплинув на цивілізації в різних галузях історії 

людства, гарний приклад - арабо-ісламська цивілізація. Завжди існували різні 

напрями щодо того, як слід чи не слід перекладати. В арабській традиції 

існувало два основні методи, які повністю розходилися між собою, а саме: 

буквальний і вільний метод. У західній традиції нині існують різноманітні 

методи:  

– лінгвістичний;  

– герменевтичний; 
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– інтерпретаційний; 

– функціоналістський;  

– інтервенціоністський;  

– полісистемний; 

– метод типологізації тексту.  

Насправді, чим більше розвивалося перекладознавство і включало в себе 

нові методи дослідження, запозичені з інших дисциплін, тим більше 

змінювалися методи перекладу і текстові стратегії. 

Метод перекладу охоплює різні техніки та стратегії, що застосовуються 

на текстовому рівні для передання тексту з вихідної мови на мову перекладу у 

світлі завдання на переклад і контекстуальної ситуації спілкування. Рішення 

про використання того чи іншого методу ухвалюють до початку перекладу, і 

воно залежить від кількох чинників. На думку Шаффнера [6], первинні норми, 

попередні норми та процедурні норми керують актом перекладу до і під час 

процесу.  Попередні норми визначають причину вибору конкретного тексту 

для перекладу, первинні норми визначають, яку загальну стратегію буде 

використано (іностранізація або одомашнення), процедурні норми стосуються 

мікроприйомів, які використовуються на рівні слів і речень. Завжди існували 

суперечки про те, як краще перекладати: "Чи повинні перекладачі перекладати 

лише якомога точніше та ближче до оригіналу (SL), чи вони повинні взяти 

певну свободу дій щодо оригіналу та привести свої переклади у відповідність 

з усіма нормами та нюансами мови перекладу (TL)? Чи повинні вони зберігати 

колорит оригіналу за допомогою запозичень, транслітерацій, калькування та 

інших прийомів, чи вони повинні перетворювати засоби вираження смислу 

вихідного тексту на звичайні, ідіоматичні способи, характерні для цільової 

аудиторії, мови та тексту? Це можуть бути різні прийоми перекладу: від 

процедурних прийомів Віная та Дарбельнета [7] (дослівний переклад, калька, 

транспозиція, адаптація, еквівалентність), зрушень Кетфорда [8], прийомів 

іншомовного перекладу та доместикації Венуті [9]. Ньюмарк [10] також 
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класифікував стратегії перекладу на: перенесення, натуралізацію, культурний 

еквівалент, функціональний еквівалент, описовий еквівалент. 

Залежно від того, як ми підходимо до перекладу і які методи 

використовуємо, його можна поділити на кілька категорій. Сьогодні переклад 

є високорозвиненою практикою, і існує безліч точок зору та класифікацій, що 

систематизують різні підходи до нього. Однак найпопулярнішими та 

найчастіше використовуваними є такі методи: 

Інтерпретативний і комунікативний переклад - цей метод спрямований 

на розуміння та відтворення оригінального тексту, без внесення будь-яких 

радикальних змін; зазвичай це стосується синхронного та послідовного 

перекладу. При цьому зберігається мета оригіналу і досягається бажаний 

ефект. Функція і жанр також залишаються незмінними, стилістичні зміни 

неприпустимі. 

Дослівний переклад - цей метод дуже схожий на перший. Він 

характеризується конкретним відтворенням мовних елементів вихідного 

тексту; дослівний переклад. Жодних стилістичних або лінгвістичних змін не 

повинно бути. Морфологія і синтаксис та/або сенс оригіналу мають бути 

суворо дотримані. Функція перекладу може бути дещо змінена, оскільки 

пріоритетом тут є не зміна, а відтворення мовної системи або форматування 

вихідного тексту. 

Вільний переклад - мета вільного перекладу зберегти функцію вихідної 

мови, навіть якщо від цього страждає загальний зміст. Зміст має залишатися 

незмінним. Деякі зміни в таких категоріях, як соціальне та культурне 

середовище, жанр або комунікативний аспект (тональність, діалект), 

допустимі. Ці зміни залежать від цільової аудиторії (наприклад, якщо текст 

призначений для дітей), нового призначення (сценічна адаптація), зміни 

контексту або особистого вибору. Цей метод найпростіший у застосуванні, але 

він не може бути застосований до будь-якого типу тексту; перш ніж підходити 

до перекладу "вільно", необхідно взяти до уваги перераховані категорії, що 

підлягають зміні. 
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Філологічний переклад - застосовуючи цей метод, перекладач може 

додавати до перекладу примітки філологічного та історичного характеру з 

метою не тільки правильного розуміння специфічних термінів і слів, а й 

уточнення знайомих значень; у цьому разі початковий текст часто стає 

предметом вивчення, а переклад орієнтований на спеціалізовану аудиторію 

або студентів. 

Крім того, ключову роль у всьому процесі відіграє так звана стратегія 

перекладу. Існує кілька стратегій, які являють собою окремі методології, 

підходи і беруть участь у загальному процесі перекладу. Стратегія перекладу 

залежить від перекладача та його особистого підходу до процесу. Існують 

також певні техніки перекладу, тобто конкретні вербальні процедури, які 

можна впізнати в кінцевому результаті; з їхньою допомогою досягається 

перехід і зачіпаються більш дрібні одиниці тексту. 

Azure Cognitive Services пропонує безліч служб штучного інтелекту та 

когнітивних API, які допоможуть створювати інтелектуальні додатки. Однією 

з таких служб є Azure Translator. З його допомогою можна перекладати текст 

у режимі реального часу більш ніж 60 мовами, використовуючи останні 

інновації в галузі машинного перекладу. Він підтримує широкий спектр 

варіантів використання, наприклад, переклад для центрів обробки викликів, 

багатомовних розмовних агентів або спілкування в додатках. 

 

Рисунок 2.2 – принцип роботи Azure Translator 

 

Широкі можливості забезпечення безпеки та відповідності нормативним 

вимогам в Azure Translate відповідають таким вимогам безпеки: 
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– Дані клієнта не записуються в постійне сховище. Це відповідає вимозі  

– Перегляд і видалення користувацьких даних і моделей у будь-який час.  

Тепер служба Azure Translator нативно виконує 2 з 5 вимог без 

написання коду. Отже, давайте поговоримо про деякі проблеми: 

Обмеження API: служба Azure Translator Service має обмеження API в 5 

000 символів на виклик. У HTML, де співвідношення тегів до тексту велике, 

хороше співвідношення тексту до HTML становить від 25 до 70 відсотків. Це 

означає, що можна легко подолати ліміт у 5 000 символів за допомогою одного 

виклику для перекладу заголовка HTML, якщо заголовок має досить великий 

зміст: 

– Підтримувати структуру HTML-документа. Це означає, що необхідно: 

– Перевірити загальний зміст і вирішити, що потрібно перекласти в першу 

чергу. 

– Пропускати певні теги та вміст. 

– Змінити вирівнювання LTR/RTL між мовами. 

Якщо метод перекладу строго конкретний, то стратегія і 

використовувані прийоми індивідуальні і є предметом переваги перекладача. 

Вони не пов'язані одна з одною, наприклад, під час використання методу 

вільного перекладу ми можемо використовувати різні стратегії та техніки 

перекладу. Звісно, за умови, що це дає змогу зберегти кінцевий результат. 

 

2.4 Опис методів класифікації тексту 

 

Завдання класифікації [38] передбачає категоріальні значення для міток, 

хоча можна використовувати і безперервні значення як мітки. Останній 

варіант називається проблемою регресійного моделювання. Проблема 

класифікації тексту тісно пов'язана з проблемою класифікації записів із 

заданими ознаками ; однак у цій моделі припускають, що в документі 

використовують тільки інформацію про наявність або відсутність слів. 

Насправді частота слів також відіграє корисну роль у процесі класифікації, а 
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типовий розмір області текстових даних (весь обсяг лексикону) набагато 

більший, ніж типове завдання класифікації із заданими значеннями. Широкий 

огляд різноманітних методів класифікації можна знайти в [42], а огляд, 

специфічний для текстової області, - у. Відносну оцінку різних видів методів 

класифікації текстів можна знайти в [32]. Низка методів, розглянутих у цьому 

розділі, також була перетворена на програмне забезпечення і перебуває у 

відкритому доступі за допомогою різних інструментальних засобів, як-от 

BOW [13], Mallot [36], WEKA 1 і LingPipe 2. 

У минулому було випробувано безліч методів, таких як Naive Bayes, 

SVM, n-gram, n-gram на основі графів [40], пророкування часткової 

відповідності (PPM) [41], лінійна інтерполяція з після-залежною оптимізацією 

ваги та мажоритарне голосування для об'єднання кількох класифікаторів [42] 

тощо. 

Дослідники працювали над різними важливими завданнями, 

пов'язаними з вимірами цієї теми, включно з, окрім іншого, підтримкою мов із 

низькими ресурсами, як-от непалі, урду та ісландська [33], опрацюванням 

неструктурованих коротких текстів, які створюють користувачі, тобто 

мікроблогів, створенням рушія, не залежного від домену. Наявні еталонні 

рішення підходять до проблеми LID по-різному: LogR [11] використовує 

дискримінативний підхід із регуляризованою логістичною регресією, TextCat 

і Google CLD [13] набирають алгоритм на основі N-грам, langid.py [5] 

покладається на класифікатор Наїва Байєса з мультиноміальною моделлю 

подій. Видатні на той час результати стали де-факто стандартом LID і сьогодні 

[7]. Істотним компонентом їхнього методу є використання статистики 

рангового порядку, званої мірою відстані "поза місцем" [14]. Проблема в 

їхньому підході полягає в тому, що вони генерують n-грами зі слів, що вимагає 

токенізації. Однак багато мов, включно з японською та китайською, не мають 

меж між словами. З огляду на те, що російська - друга за частотою 

використання мова в Rozetka, потрібен досконаліший підхід для 

масштабування рішення на всі мови. Як розв'язання проблеми Даннінг [43] 
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запропонував кращий підхід із включенням n-грам рівня байтів усього рядка 

замість n-грам рівня символів слів. 

Проблема класифікації тексту знаходить застосування в 

найрізноманітніших галузях текстового аналізу. Деякі приклади галузей, у 

яких широко використовують класифікацію текстів, наведено нижче: 

Підготовка та організація новин: Більшість новинних служб сьогодні є 

електронними за своєю природою, в яких велика кількість новинних статей 

створюється організаціями щодня. У таких випадках важко організувати 

новинні статті вручну. Тому автоматизовані методи можуть бути дуже 

корисними для категоризації новин на різних веб-порталах [38]. Це 

застосування також називають сортуванням тексту. 

Організація та пошук документів: Вищезазначене застосування загалом 

корисне для багатьох додатків, крім сортування та організації новин. Для 

організації документів у багатьох галузях можна використовувати різні 

методи, засновані на спостереженні. До них належать великі електронні 

бібліотеки документів, веб-колекції, наукова література або навіть соціальні 

канали. Ієрархічно організовані колекції документів можуть бути особливо 

корисні для перегляду та пошуку [19]. 

Пошук думок: Відгуки або думки клієнтів часто являють собою короткі 

текстові документи, які можуть бути витягнуті для визначення корисної 

інформації з відгуку. Подробиці про те, як класифікацію можна використати 

для пошуку думок, обговорюють у [29]. 

Класифікація електронної пошти та фільтрація спаму: Часто небажано 

класифікувати електронну пошту [23], щоб визначити тему листа або 

визначити небажану пошту [13] автоматизованим способом. Це також 

називається фільтрацією спаму або фільтрацією електронної пошти. 

Для класифікації текстів розроблено безліч методів. Ці класи методів 

зазвичай існують і для інших даних, таких як кількісні або категоріальні дані. 

Оскільки текст може бути змодельований як кількісні дані з частотами слів-

атрибутів, можна використовувати більшість методів для кількісних даних 
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безпосередньо в тексті. Однак текст - це особливий вид даних, у якому 

атрибути слів розріджені, мають високу розмірність і низьку частоту для 

більшості слів. Тому дуже важливо розробити методи класифікації, які 

ефективно враховують ці характеристики тексту. Нижче перераховано деякі 

ключові методи, які зазвичай використовують для класифікації текстів [41]. 

Дерева рішень: Дерева рішень розроблені з використанням 

високоієрархічного поділу простору даних з використанням різних текстових 

ознак. Ієрархічний поділ простору даних створюється для того, щоб створити 

розділи класів, які є більш перекошеними з точки зору їхнього розподілу за 

класами. Для даного екземпляра тексту  визначається розділ, до якого він з 

найбільшою ймовірністю належить, і використовується для цілей класифікації 

[43]. 

Класифікатори, засновані на шаблонах (правилах) [47]: У 

класифікаторах, заснованих на правилах, ми визначаємо шаблони слів, які з 

найбільшою ймовірністю належать до різних класів. Будується набір правил, 

у яких ліва частина відповідає шаблону слова, а права - мітці класу. Ці правила 

використовуються для цілей класифікації. 

SVM Classifiers [45]: SVM-класифікатори намагаються розділити 

простір даних за допомогою лінійних або нелінійних меж між різними 

класами. Ключовим моментом у таких класифікаторах є визначення 

оптимальних меж між різними класами та їх використання для цілей 

класифікації. 

Нейромережеві класифікатори [46]: Нейронні мережі використовують у 

найрізноманітніших галузях для цілей класифікації. У контексті текстових 

даних основною відмінністю нейромережевих класифікаторів є адаптація цих 

класифікаторів з використанням характеристик слів. Ми зазначаємо, що 

нейромережеві класифікатори пов'язані з SVM-класифікаторами; справді, 

вони обидва належать до категорії дискримінативних класифікаторів, що 

протилежні генеративним класифікаторам [10]. 
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Байєсівські (генеративні) класифікатори [44]: Класифікація проводиться 

шляхом виведення максимального апостеріорного значення, яке є 

максимальним P(Ci|X) з урахуванням вищенаведеного припущення, 

застосовуючи теорему Байєса.  

 

Це припущення значно знижує обчислювальні витрати за рахунок 

підрахунку тільки розподілу класів. Незважаючи на те, що в більшості 

випадків це припущення недійсне, оскільки атрибути є залежними, на подив 

Наївний Байєс показав вражаючі результати. Наївний Байєс - дуже простий 

алгоритм для реалізації, і в більшості випадків були отримані хороші 

результати [44]. Він може бути легко масштабований на великі набори даних, 

оскільки вимагає лінійного часу, а не дорогого ітераційного наближення, як це 

використовується для багатьох інших типів класифікаторів. Наївний Байєс 

може страждати від проблеми, званої проблемою нульової ймовірності. Коли 

умовна ймовірність дорівнює нулю для певного атрибута, він не може дати 

достовірний прогноз. Це необхідно усунути явним чином за допомогою 

оцінювача Лапласіана. 

Штучна нейронна мережа - це набір пов'язаних між собою вхідних і 

вихідних блоків, де кожне з'єднання має вагу, пов'язану з ним, створений 

психологами та нейробіологами для розроблення та тестування 

обчислювальних аналогів нейронів. На етапі навчання мережа навчається, 

регулюючи ваги таким чином, щоб мати можливість передбачати правильну 

мітку класу вхідних кортежів. Нині існує безліч мережевих архітектур, таких 

як Feed-forward, Convolutional, Recurrent тощо. Вибір відповідної архітектури 

залежить від сфери застосування моделі. У більшості випадків моделі з 

прямим передаванням дають досить точні результати, а для додатків обробки 

зображень краще підходять конволюційні мережі. У моделі може бути кілька 

прихованих шарів залежно від складності функції, яку відображатиме модель. 
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Наявність більшої кількості прихованих шарів дає змогу моделювати складні 

взаємозв'язки, як, наприклад, глибокі нейронні мережі. Однак за наявності 

великої кількості прихованих шарів потрібно багато часу для навчання та 

налаштування ваг. Іншим недоліком є погана інтерпретованість моделі 

порівняно з іншими моделями, такими як Дерева рішень, через невідоме 

символічне значення, що стоїть за вивченими вагами. 

k-Nearest Neighbor - це ледачий алгоритм навчання, який зберігає всі 

екземпляри, що відповідають навчальним точкам даних у n-вимірному 

просторі. Коли надходять невідомі дискретні дані, він аналізує найближчу k 

кількість збережених екземплярів (найближчих сусідів) і повертає 

найпоширеніший клас як прогноз, а для даних із реальними значеннями 

повертає середнє значення k найближчих сусідів. 

 

Рисунок 2.3 – принцип роботи метода класифікації тексту kNN 

 

В алгоритмі найближчого сусіда, зваженого за відстанню, зважується 

внесок кожного з k сусідів відповідно до їхніх відстаней, використовуючи 

наступний запит, що надає більшу вагу найближчим сусідам. 
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 - Запит на обчислення відстані 

Зазвичай KNN стійкий до зашумлених даних, оскільки він усереднює k 

найближчих сусідів. 

Крос-валідація. Перепідгонка [46] - поширена проблема машинного 

навчання, яка може виникнути в більшості моделей. Для перевірки того, що 

модель не перепідганяється, можна провести k-кратну крос-валідацію. У 

цьому методі набір даних випадковим чином розбивається на k 

взаємовиключних підмножин, кожна з яких приблизно однакового розміру, і 

одна з них зберігається для тестування, а решта використовуються для 

навчання. Цей процес повторюється протягом усіх k підмножин. 

ROC-крива використовується [47] для візуального порівняння моделей 

класифікації, яка показує компроміс між коефіцієнтом істинних позитивних 

результатів і коефіцієнтом помилкових позитивних результатів. Площа під 

ROC-кривою є мірою точності моделі. Коли модель знаходиться ближче до 

діагоналі, вона менш точна, а модель з ідеальною точністю матиме площу 1,0 

Однак штучні нейронні мережі показали вражаючі результати в 

більшості реальних застосувань. Вони мають високу стійкість до зашумлених 

даних і здатні класифікувати ненавчені шаблони. Зазвичай штучні нейронні 

мережі краще працюють із входами та виходами з безперервними значеннями. 

Перед виконанням будь-якого завдання класифікації одним із 

найфундаментальніших завдань, яке необхідно розв'язати, є представлення 

документа та вибір ознак. Хоча вибір ознак бажаний і в інших завданнях 

класифікації, він особливо важливий під час класифікації тексту через високу 

розмірність текстових ознак та існування нерелевантних (шумних) ознак. У 

загальному випадку текст може бути представлений двома різними способами. 

Перший - як мішок слів, у якому документ подано як набір слів разом з їхньою 

частотою в документі [43]. Таке подання по суті не залежить від послідовності 

слів у колекції. Другий метод полягає в поданні тексту безпосередньо у вигляді 
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рядків, у яких кожен документ є послідовністю слів. Більшість методів 

класифікації тексту використовують подання "мішок слів" через його простоту 

для цілей класифікації.  

Найпоширенішим методом добору ознак [47], який використовується як 

у контрольованих, так і в неконтрольованих додатках, є видалення стоп-слів і 

стеммінгу. При видаленні стоп-слів ми визначаємо загальні слова в 

документах, які не є специфічними або дискримінаційними для різних класів. 

Під час стеммінгу різні форми одного й того самого слова об'єднуються в одне 

слово. Наприклад, однина, множина та різні часи об'єднуються в одне слово. 

Зазначається, що ці методи не є специфічними для задачі класифікації, і часто 

використовуються в різних додатках без спостереження, таких як 

кластеризація та індексування. У разі завдання класифікації має сенс 

контролювати процес відбору ознак за допомогою міток класів. Такий процес 

відбору гарантує, що для процесу навчання буде відібрано ті ознаки, які мають 

великий перекіс у бік присутності певної мітки класу. 

Використання абсолютної точності класифікації не є єдиним 

показником, який має відношення до алгоритмів класифікації. Наприклад, у 

сценаріях зі зміщеними класами, які часто виникають у контексті таких 

застосунків, як виявлення шахрайства та боротьба зі спамом, помилкова 

класифікація прикладів одного класу коштує дорожче, ніж іншого. Наприклад, 

хоча може бути допустимим неправильно класифікувати кілька спам-

повідомлень (тим самим допускаючи їх до поштової скриньки), набагато 

небажаніше неправильно позначити як спам легітимне повідомлення 

електронної пошти. Проблеми класифікації, чутливі до витрат, природно 

виникають також у випадках, коли один клас трапляється рідше, ніж інший, і 

тому бажаніше ідентифікувати рідкісні приклади. У таких випадках бажано 

оптимізувати зважену за витратами точність процесу класифікації. Зауважимо, 

що багато загальних методів, які були розроблені для нетекстових даних [40, 

42, 45], також можуть бути застосовані до текстових даних, оскільки 

специфічне представлення ознак не є суттєвим для того, як стандартні 
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алгоритми можуть бути модифіковані для чутливого до витрат випадку. Гарне 

розуміння класифікації з урахуванням вартості як для текстових, так і для 

нетекстових даних можна знайти в [40, 45, 3]. Деякі приклади того, як 

алгоритми класифікації можуть бути модифіковані простими способами для 

врахування вартісної чутливості, наведено нижче: 

У дереві рішень умова поділу в даному вузлі намагається максимізувати 

точність його дочірніх вузлів. У випадку з чутливістю до витрат, розбиття 

розробляється таким чином, щоб максимізувати чутливу до витрат точність. У 

класифікаторах, заснованих на правилах, правила зазвичай оцінюються 

кількісно і впорядковуються за допомогою заходів, що відповідають їхній 

точності прогнозування. У випадку з правилами, чутливими до витрат, 

правила кількісно оцінюють і впорядковують за їхньою точністю, зваженою за 

витратами. У байєсівських класифікаторах апостеріорні ймовірності 

зважуються на вартість класу, для якого робиться прогноз. У лінійних 

класифікаторах оптимальна гіперплощина, що розділяє класи, визначається у 

вартісно-зваженому сенсі. Такі витрати, як правило, можуть бути включені в 

основну цільову функцію. Наприклад, найменша квадратична помилка в 

цільовій функції методу МНКФ може бути зважена на базові витрати різних 

класів. У класифікаторі k найближчих сусідів ми повідомляємо зважений за 

вартістю мажоритарний клас серед k найближчих сусідів тестового 

екземпляра. 

Використання підходу, чутливого до вартості, по суті, є зміною цільової 

функції класифікації, яка також може бути змодельована як оптимізаційне 

завдання. У той час як стандартне завдання класифікації, як правило, 

намагається оптимізувати точність, версія з урахуванням вартості намагається 

оптимізувати цільову функцію, зважену за вартістю. Більш загальний підхід 

було запропоновано в [50], в якому було запропоновано мета-алгоритм для 

оптимізації специфічного показника якості, такого як точність, точність, 

запам'ятовування або F1-міра. Таким чином, цей підхід узагальнює цей клас 

методів на будь-яку довільну цільову функцію, що робить його, по суті, 
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об'єктно-орієнтованим методом класифікації. Узагальнений алгоритм 

імовірнісного розпізнавання (із заданою цільовою функцією) використовують 

у поєднанні з класифікатором, що цікавить, для того, щоб отримати мітки 

класів тестового екземпляра. 

 

2.5 Інтелектуальний метод визначення товару на основі онлайн-відгуків 

 

Для пришвидшення часу на вибір товару був розроблений 

інтелектуальний метод визначення конкурентного товару на основі онлайн-

відгуків [51]. Цей метод ілюструється схемою (рис. 2.4) і є представлений 

такими кроками:  

Крок 1. Підключаємо всі необхідні бібліотеки. В тому числі і бібліотеки 

для визначення тексту і його подальшого перекладу. (Блок 1).  

Крок 2. Вибір сайту (Блок 2). 

Крок 3. Добавляємо посилання на категорії товару. (Блок 3). 

Крок 4. Виконуємо парсинг відгуків. Далі ділимо їх на id і створюємо 

текстовий файл. (Блок 4). 

Крок 5. Створення БД усіх можливих відгуків (Блок 5). 

Крок 6. Підключення відгуків з БД (Блок 5) для подальшої роботи (Блок 

6). 

Крок 7. Використання алгоритму розпізнавання мови тексту. 

Крок 8. Очистка тексту для алгоритму, щоби легше розпізнавати настрій 

(Блок 7). 

Крок 8. Використання векторизації (Блок 8). Для виконання процесу 

векторизації потрібно провести: токенізацію (Блок 8.1), ігнорування 

поодиноких символів (Блок 8.3), перетворення тексту в числові вектори та n-

грами (Блок 8.5) після чого формуємо масив значень (Блок 8.6). 

Крок 8.1 Токенізація (Блок 8.1)  - розбиття вихідного тексту на невеликі 

фрагменти слів або речень, які називаються токенами. Якщо текст 

розбивається на слова, то це називається "Токенізація слів", а якщо на речення, 
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то це називається "Токенізація речень". Як правило, для токенізації слів 

використовується "пробіл", а для токенізації речень - крапки, знак оклику та 

символ нового рядка. При виконанні токенізації деякі символи, такі як 

пробіли, розділові знаки ігноруються і не будуть включені в остаточний 

список токенів. Оцінку якості, зроблену за тестовою вибіркою, можна 

застосувати для вибору найкращої моделі (Блок 8.2). 

Крок 8.2 Процес ігнорування поодиноких символів, які мішають роботі 

програми (Блок 8.3) проводиться на основі готового набору «стоп-слів» (Блок 

8.4). Стоп-слова - які відфільтровуються (тобто зупиняються) до або після 

обробки даних природної мови (тексту) через їхню незначущість. Не існує 

єдиного універсального списку стоп-слів, який використовується всіма 

інструментами обробки природної мови, так само як і узгоджених правил для 

ідентифікації стоп-слів, ба більше, не всі інструменти навіть використовують 

такий список. 

Крок 8.3 На цьому кроці проводимо перетворення тексту в числові 

вектори та добавляємо n-грами (Блок 8.5). N-грами - це безперервна 

послідовність n елементів із заданого зразка тексту або мови. Елементами 

можуть бути фонеми, склади, літери, слова або базові пари залежно від 

програми. Зазвичай n-грами збираються з корпусу тексту або мови. Коли 

елементами є слова, n-грами можуть також називатися шинглами. 

Крок 8.4 Створення векторизовані значення тексту для подальшого 

зберігання в БД (Блок 8.6). 

Крок 9 Формування БД перетвореного тексту для вибору моделі 

класифікатора (Блок 9). 

Крок 10 Введення «чистих» даних (Блок 10). 

Крок 11 Далі вибір оптимального класифікатора алгоритмами мн (Блок 

11). 
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Рисунок 2.4 - Структура інтелектуального методу визначення конкурентного 

товару на основі онлайн-відгуків 
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Крок 11.1 Пошук найкращого параметру регуляризації (Блок 11.1). 

Потрібно використати перехресну перевірку 8 класичними методами 

класифікації: SVC, SGDC, RFC, DTC, GNB, KNC, ABC, LR (Блок 11.3) [82]. 

Для перевірки алгоритмів використано навчальну готову вибірку (Блок 11.4).  

Крок 11.2 Вибираэмо найкращий метод класифікації (Блок 11.2) з 

найвищими параметрами регуляризації (Блок 11.1) та створюємо модель 

класифікації (Блок 11.5) на основі тестової вибірки (Блок 11.4).  

Крок 12 Вводиться класифікація даних (Блок 12). На позитивні та 

негативні коментарі. А саме позитивні відгуки діляться на категорії: відмінно, 

ідеально, чудово, дивовижно та чудово. Негативні діляться на категорії: 

найгірший, відходи, жахливо, погано та нудно. 

Крок 13 Виведення результату,  після якого можна приймати рішення 

стосовно вигідного вкладання коштів в новий товар. 

Далі в наступних розділах описується розробка програмної реалізації 

інтелектуального методу аналізу настроїв споживачів. 
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Висновки до розділу 2 

 

1. Збір даних став найважливішою стратегією для багатьох 

професіоналів і підприємств. Хоча це може бути складним завданням для 

дослідників-початківців або власників бізнесу, розуміння його методів 

може сприяти збору даних у найточніший спосіб. Тому далі буде 

використовуватись активний парсер, тому що він найкраще показав 

результати. 

2. Серед всіх методів можна виділити метод у мові програмування 

python. Бібліотека LangDetect має більше 100 мов і зможе легко перевірити 

їх наявність та виділити текст. 

3. Microsoft Azure Translator найкраще показав себе і завдяки йому 

текст можна перекладати використовуючи останні інновації в галузі 

машинного перекладу. 

4. Проблема класифікації є однією з найбільш фундаментальних 

проблем у літературі з машинного навчання та видобутку даних. У 

контексті текстових даних проблему можна розглядати як аналогічну 

проблемі класифікації дискретних наборів атрибутів, коли ігноруються 

частоти слів. Домени цих наборів досить великі, оскільки включають у себе 

весь лексикон. Тому методи аналізу тексту мають бути розроблені таким 

чином, щоб ефективно керувати великою кількістю елементів з різною 

частотою. Майже всі відомі методи класифікації, такі як дерева рішень, 

правила, методи Байєса, класифікатори найближчих сусідів, SVM-

класифікатори та нейронні мережі, були поширені на текстові дані. 

Останнім часом значна увага приділяється лінійним класифікаторам, таким 

як нейронні мережі та SVM-класифікатори, причому останні особливо 

підходять до характеристик текстових даних. Останніми роками розвиток 

технологій Інтернету та соціальних мереж призвів до величезного інтересу 

до класифікації текстових документів, що містять посилання або іншу 

метаінформацію [44]. Недавні дослідження показали, що включення 
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інформації про зв'язки в процес класифікації може значно поліпшити якість 

базових результатів.  
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОГО МЕТОДУ 

ВИЗНАЧЕННЯ КОНКУРЕНТНОГО ТОВАРУ 

 

3.1 Парсинг онлайн-відгуків 

 

Важливість онлайн-відгуків у прийнятті споживчих рішень уже добре 

відома. В останні кілька років, коли електронна комерція перебуває на підйомі, 

її значення зростає з кожним днем. Більшість споживачів вважають за краще 

ознайомитися з думкою інших людей, перш ніж приступити до покупки 

обраного ними товару.  Більше відгуків про товар, більша ймовірність того, що 

споживач витратить більше часу на вибір саме цього товару, а не будь-якого 

іншого, і, найімовірніше, в підсумку купить його. У багатьох дослідженнях 

уже йшлося про вплив онлайн-відгуків на рішення покупців, аналіз настрою 

онлайн-відгуків про товар з метою з'ясувати думку покупця про товар, 

рекомендаційні системи, прогнозування того, що покупець замовить у 

майбутньому за допомогою алгоритмів машинного навчання та глибокого 

навчання. Фактор, який відрізняє інші дослідження [7], відрізняється від усіх 

вищезазначених тим, що навіть відгуки продавців були розглянуті для 

подальшого аналізу. Відгуки продавців зазвичай присутні для кожного 

продавця на високому рівні, для всіх замовлень, які продавець виконав. За 

ними можна судити про роботу продавця на загальному рівні. Але коли 

споживач хоче вибрати конкретного продавця при замовленні певного товару, 

необхідно навіть уявити роботу продавця з доставки цього конкретного 

товару. Слід також враховувати минулий досвід доставки та відгуки 

споживачів про доставку цього товару. Незважаючи на те, що це більш 

детальна інформація, вона є важливим аспектом для продавця. Цей аспект 

врахування відгуків продавців, який не враховували в попередніх аналізах, 

допомагає нам не тільки отримати чітке уявлення про плюси та мінуси 

продавця, а й проаналізувати їхню роботу та прийняти рішення про вибір 

продавця. 
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Для парсингу сайту Rozetka потрібно підключити необхідні бібліотеки. 

GetNemItems – на основній сторінці розетка витягуються товари 

 

Beautiful Soup - це бібліотека на мові Python для вилучення даних з 

HTML та XML файлів. Вона працює з вашим улюбленим синтаксичним 

аналізатором, надаючи ідіоматичні способи навігації, пошуку та модифікації 

дерева розбору. Це зазвичай економить програмістам години або дні роботи. 

Вилучення інформації з Інтернету часто є єдиним способом отримати доступ 

до даних. Існує багато інформації, яка недоступна у зручному експорті у 

форматі CSV або простих у підключенні API. І самі веб-сайти часто є цінними 

джерелами даних - подумайте, наприклад, який аналіз ви могли б зробити, 

якби могли завантажити кожне повідомлення на веб-форумі. Python - це 

інтерпретована, об'єктно-орієнтована, високорівнева мова програмування з 

динамічною семантикою. Її високорівневі вбудовані структури даних у 

поєднанні з динамічною типізацією та динамічним зв'язуванням роблять її 

дуже привабливою для швидкого розроблення застосунків, а також для 

використання як скриптової або клейової мови для з'єднання наявних 

компонентів. Простий синтаксис Python, що легко вивчається, підкреслює 

читабельність і, отже, знижує витрати на супровід програм. Python підтримує 

модулі та пакети, що сприяє модульності програми та повторному 

використанню коду. Інтерпретатор Python і велика стандартна бібліотека 

доступні у вихідному або двійковому вигляді безкоштовно для всіх основних 

платформ і можуть вільно поширюватися. 

from urllib import response 
from bs4 import BeautifulSoup 
import requests 
import pymssql 
 
urlToScrap = 'https://rozetka.com.ua/ua/notebooks/c80004/' 
numberOfItemsToGet = 10 
 
sqlServerName = '42yk.l.time4vps.cloud:1433' 
sqlServerUser = 'sa' 
sqlServerPass = 'g5qZzZ7GQ64z' 
sqlServerDbName = 'RozetkaDB' 
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Рисунок 3.5 – Результати роботи парсингу витягування товарів 

Часто програмісти використовують Python через підвищення 

продуктивності, яку він забезпечує. Оскільки відсутній етап компіляції, цикл 

"редагування-тестування-налагодження" неймовірно швидкий. 

Налагоджувати програми на Python дуже просто: помилка або погане введення 

ніколи не викличуть помилку сегментації. Замість цього, коли інтерпретатор 

виявляє помилку, він піднімає виняток. Якщо програма не перехоплює 

виняток, інтерпретатор друкує трасування стека. Налагоджувач на рівні 

вихідного тексту дає змогу переглядати локальні та глобальні змінні, 

оцінювати довільні вирази, встановлювати точки зупинки, проходити по коду 

по рядку за раз і так далі. Відладчик написаний самою мовою Python, що 

свідчить про інтроспективну силу Python. З іншого боку, часто найшвидшим 

способом налагодження програми є додавання кількох операторів друку у 

вихідний текст: швидкий цикл редагування-тестування-налагодження робить 

цей простий підхід дуже ефективним. 

 
 

У даній частині коду витягується посилання на продукт з бази даних. До 

цього посилання додається сегмент коментарів. Після цього викачується 

сторінка і парситься в об’єкти пайтона, які потім використовуються для того, 

щоби витягнути дані з цієї сторінки. 

 

href = row['Url'] + 'comments/' 
rozetkaHtmlPage = requests.get(href, headers=headers) 
rozetkaHtmlSoup = BeautifulSoup(rozetkaHtmlPage.content, 

'html.parser') 
commentsHtmlSoup = 

rozetkaHtmlSoup.find_all(class_='product-comments__list-
item') 
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Далі добуваються дані з потрібних частин сторінки і записуються в 

змінні. Перевіряється наявність тексту переваг та недоліків продукту і якщо 

вони присутні, то записуються в змінні. Те ж саме відбувається з оцінкою 

продукту.

 

Визначається мова з якою написаний текст. 

for commentHtmlSoup in commentsHtmlSoup: 
    author = 

commentHtmlSoup.find(class_='comment__author').text 
    text = 

commentHtmlSoup.find(class_='comment__text').text 
 
    essentialPositive = '' 
    essentialNegative = '' 
    currentMark = 5 
    essentialsHtmlSoup = 

commentHtmlSoup.find_all(class_='comment__essentials-item') 
    for essentialHtmlSoup in essentialsHtmlSoup: 
        essentialType = 

essentialHtmlSoup.find(class_='comment__essentials-
label').text 

        if essentialType == 'Переваги:': 
            essentialPositive = 

essentialHtmlSoup.find('dd').text 
        elif essentialType == 'Недоліки:': 
            essentialNegative = 

essentialHtmlSoup.find('dd').text 
        else: 
            continue 
    starsHtmlSoup = 

commentHtmlSoup.find_all(class_='rating-stars__item') 
    for starHtmlSoup in starsHtmlSoup: 
        pathHtmlSoup = starHtmlSoup.find('path') 
        color = pathHtmlSoup.attrs['fill'] 
        starNumber = pathHtmlSoup.attrs['data-index-

number'] 
        starNumberint = int(starNumber) 
        if color == '#d2d2d2' and starNumberint < 

(currentMark-1): 
            currentMark = starNumberint 

language = detect(text) 
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Передаються змінні, в яких записана інформацію про продукт в 

процедуру, яка запускається в базі даних. Вона створена для того, щоби 

зберегти ці дані в базі даних у таблиці “T_Comment”. 

getCommentsForNewItems – створюється посилання, щоби витягувати 

відгуки. Після чого скачується сторінка і парситься перетворюючи хтмл в 

об’єкти пайтона.  

 

Рисунок 3.6 - Результати роботи парсингу витягування відгуків 

 

3.2 Визначення мови тексту та його перекладу 

 

Автоматичне визначення мови - це перший крок до вирішення цілої 

низки завдань, як-от визначення вихідної мови для машинного перекладу, 

поліпшення релевантності пошуку шляхом персоналізації результатів пошуку 

відповідно до мови запиту [3], надання єдиного пошукового рядка для 

багатомовного словника [4], маркування потоку даних із Rozetka відповідною 

мовою тощо. Хоча класифікація мов, що належать до розрізнених груп, не є 

складним завданням, однозначна класифікація мов, що походять з одного 

джерела, і діалектів, як і раніше, є значною проблемою в галузі обробки 

природної мови. Звичайні класифікатори, засновані тільки на частоті слів, не 

cursor.callproc('sp_InsertComment', 

(str(row['PK_Item']), text, author, language, 

essentialPositive, essentialNegative, currentMark)) 
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в змозі зробити правильний прогноз для таких схожих мов, і використання 

сучасних інструментів машинного навчання для виявлення структури мови 

стало необхідним для підвищення продуктивності класифікатора.  

Для визначення мови тексту використовується бібліотека LangDetect. 

 

Перевіряється чи текст переваг продукту присутній в базі даних. Якщо 

ж він присутній, то цей текст записується у тіло запиту. Після цього запит з 

відповідним тілом та головою, у якій прописані ключі для доступу до 

нейронної мережі в Azure, відсилається в api сервісу Azure. Потім 

перевіряється успішність виклику, якщо виклик успішний – записуємо 

результат у відповідну змінну. Якщо ж ні, то лишаємо змінну пустою та 

сповіщаємо про помилку.  

if str(row['Essentials_Positive_Text']) != "" and 

row['Essentials_Positive_Text'] is not None:  

    translateBody_Essential_Positive = [{ 

        'text': row['Essentials_Positive_Text'] 

    }] 

    request = requests.post(translateConstructed_url, 

params=translateParams, headers=translateHeaders, 

json=translateBody_Essential_Positive) 

    response = request.json() 

    if request.ok:  

        translatedEssentialPositive = 

response[0]['translations'][0]['text'] 

    else: 

        translatedEssentialPositive = row['Essentials_Positive_Text'] 

else: 

    if row['Essentials_Positive_Text'] is not None: 

        translatedEssentialPositive = row['Essentials_Positive_Text'] 

    else: 

        translatedEssentialPositive = '' 
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У даному блоці коду виконується все те саме, що і у попередньому, 

тільки для блоку тексту з недоліками. 

 

Зберігаємо перекладений текст разом із інформацією про продукт у базу 

даних в табличку  “Comment_Translated” за допомогою виклику процедури. 

Використовуємо api від Microsoft Azure Translator для перекладання 

відгуків, які були витягнуті раніше. Azure Translator – це миттєвий або 

пакетний переклад тексту на більш ніж 100 мов з використанням останніх 

інновацій у сфері машинного перекладу. Підтримка широкого спектра 

сценаріїв використання, як-от переклад для центрів оброблення викликів, 

багатомовні розмовні агенти або спілкування в застосунках. 

if str(row['Essentials_Negative_Text']) != "" and 

row['Essentials_Negative_Text'] is not None: 

    translateBody_Essential_Negative = [{ 

        'text': row['Essentials_Negative_Text'] 

    }] 

    request = requests.post(translateConstructed_url, 

params=translateParams, headers=translateHeaders, 

json=translateBody_Essential_Negative) 

    response = request.json() 

    if request.ok:  

        translatedEssentialNegative = 

response[0]['translations'][0]['text'] 

    else: 

        translatedEssentialNegative = row['Essentials_Negative_Text'] 

else: 

    if row['Essentials_Negative_Text'] is not None: 

        translatedEssentialNegative = row['Essentials_Negative_Text'] 

    else: 

        translatedEssentialNegative = '' 

cursor.callproc('sp_InsertTranslatedComment', (str(row['PK_Comment']), 

str(row['FK_Item']), translatedText, row['Author'], 'uk', 

translatedEssentialPositive, translatedEssentialNegative, row['Mark'])) 
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Підключаються потрібні бібліотеки для роботи з веб-запитами, 

парсингом та визначення мови. Також ініціалізуються глобальні змінні для 

відправки запитів в api Azure. А саме: ключі доступу, регіон сервера, сервіс, 

який викликається, глобальні адреса. 

 

Рисунок 3.7 – Результати визначення та перекладу мови до і після 

from urllib import response 
from bs4 import BeautifulSoup 
from langdetect import detect, DetectorFactory 
import requests 
import pymssql 
import uuid, json 
 
maxNumberOfCommentsToTranslate = 10 
 
 
translateKey = "API KEY" 
translateEndpoint = 

"https://api.cognitive.microsofttranslator.com" 
translateLocation = "eastus" 
translatePath = '/translate' 
translateConstructed_url = translateEndpoint + 

translatePath 
 
translateHeaders = { 
    'Ocp-Apim-Subscription-Key': translateKey, 
    # location required if you're using a multi-service 

or regional (not global) resource. 
    'Ocp-Apim-Subscription-Region': translateLocation, 
    'Content-type': 'application/json', 
    'X-ClientTraceId': str(uuid.uuid4()) 
} 
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3.3 Реалізація програмного забезпечення методу 

 

На першому етапі потрібно спочатку імпортувати наступні бібліотеки, 

sklearn.feature_extraction.text: 

 

TF-IDF - це числова статистика, що покликана відобразити, наскільки 

важливим є слово для документа в колекції або корпусі.[1] Її часто 

використовують як ваговий коефіцієнт під час пошуку інформації в 

інформаційному пошуку, текстовому аналізі та моделюванні користувачів. 

Значення tf-idf збільшується пропорційно кількості разів, коли слово 

трапляється в документі, і компенсується кількістю документів у корпусі, що 

містять це слово, що допомагає скоригувати той факт, що деякі слова взагалі 

трапляються частіше. tf-idf - одна з найпопулярніших схем зважування 

термінів на сьогоднішній день. Дослідження, проведене 2015 року, показало, 

що 83% текстових рекомендаційних систем в електронних бібліотеках 

використовують tf-idf. 

Далі завантажуємо файли в Jupyter у форматі txt з розширення tf-8. Це 

проєкт, метою якого є розробка програмного забезпечення з відкритим 

вихідним кодом, відкритих стандартів і послуг для інтерактивних обчислень 

на різних мовах програмування. Документ Jupyter Notebook являє собою 

JSON-файл, що відповідає версійній схемі, який зазвичай закінчується 

розширенням ".ipynb". Основними частинами Jupyter Notebook є: Метадані, 

формат блокнота і список комірок. Метадані - це словник даних, що містить 

визначення для налаштування та відображення блокнота. Формат блокнота - 

це номер версії програми. Список комірок - це різні типи комірок для 
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Markdown (відображення), коду (для виконання) і виведення комірок типу 

коду[21]. 

Хоча ".ipynb" і JSON є найпоширенішими і використовуваними за 

замовчуванням форматами, можна відмовитися від деяких функцій (таких як 

зберігання зображень і метаданих) і зберігати блокнот як документи у форматі 

markdown, використовуючи розширення, як-от JupyText.[22] Jupytext часто 

використовують у поєднанні з контролем версій, щоб спростити 

диференціювання та об'єднання блокнотів.: 

 

 Перевіряємо 5-ий рядок для того, щоби зрозуміти, що всі файли були 

успішно завантажені та конвертовані: 

 

 Замінюємо символи, тому що алгоритму важко розпізнавати 

необроблений текст. Потрібно зробити очистку, щоби процес показав 

правильні результати:  
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 Перевіряємо новий очищений варіант того ж самого рядка:  

 

 Забираємо стоп-слова. Стоп-слова - це слова в будь-якій мові, які не 

додають багато сенсу в речення. Їх можна сміливо ігнорувати без шкоди для 

сенсу речення. Для деяких пошукових систем це найпоширеніші короткі 

функціональні слова, такі як the, is, at, which і on. У цьому разі стоп-слова 

можуть спричинити проблеми під час пошуку фраз, що включають їх, 

особливо в таких назвах, як "The Who" або "Take That". Якщо перед нами 

стоїть завдання класифікації тексту або аналізу настроїв, то ми маємо 

видалити стоп-слова, оскільки вони не дають жодної інформації нашій моделі, 

тобто виключають непотрібні слова з нашого корпусу, але якщо перед нами 

стоїть завдання перекладу мови, то стоп-слова є корисними, оскільки їх 

доводиться перекладати разом з іншими словами. 

Не існує жорсткого і швидкого правила, коли слід видаляти стоп-слова. 

Їх треба видаляти, якщо завдання - класифікація мов, фільтрація спаму, 

генерація підписів, генерація автотегів, аналіз настрою або щось пов'язане з 

класифікацією тексту: 
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 Перевіряємо наявність видалення стоп-слів:  

 Добавляємо векторизацію. Токенізація має важливий вплив на інші 

етапи роботи. Токенізатор розбиває неструктуровані дані та текст природною 

мовою на фрагменти інформації, які можна розглядати як дискретні елементи. 

Зустрічі токенів у документі можуть бути використані безпосередньо як 

вектор, що представляє цей документ. 

Це відразу ж перетворює неструктурований рядок (текстовий документ) 

на числову структуру даних, придатну для машинного навчання. Вони також 

можуть бути використані безпосередньо комп'ютером для запуску корисних 

дій і відповідей. Або вони можуть бути використані в конвеєрі машинного 

навчання як характеристики, що спричиняють складніші рішення або 

поведінку:  
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Добавляємо метод нормалізації «лематизація». Під час стеммінгу 

частину слова просто відсікають у хвостовій частині, щоб отримати основу 

слова. Існують різні алгоритми, що дають змогу визначити, скільки символів 

потрібно відрізати, але алгоритми не знають значення слова в мові, до якої 

воно належить. У лематизації, з іншого боку, алгоритми володіють цими 

знаннями. Фактично, можна навіть сказати, що ці алгоритми звертаються до 

словника, щоб зрозуміти значення слова, перш ніж скоротити його до 

кореневого слова, або леми. 

Так, алгоритм лематизації знатиме, що слово better походить від слова 

good, і, отже, лемма - good. Але алгоритм стеммінгу не зможе зробити те саме. 

Може відбутися надлишковий або недостатній стеммінг, і слово better може 

бути скорочено до bet або bett, або просто збережено як better. Але при 

стемінгу немає можливості скоротити його до кореневого слова good. У цьому, 

по суті, і полягає різниця між стеммінгом і лематизацією.:  

 

Побудова моделі класифікації методом SVM. Support Vector Machine або 

SVM - один із найпопулярніших алгоритмів контрольованого навчання, який 

використовується як для вирішення завдань класифікації, так і регресії. Однак 

здебільшого його використовують для розв'язання задач класифікації в 

машинному навчанні. Мета алгоритму SVM - створити найкращу лінію або 

межу прийняття рішення, яка може розділити n-вимірний простір на класи, 

щоб у майбутньому ми могли легко віднести нову точку даних до потрібної 

категорії. Ця найкраща межа прийняття рішення називається гіперплощиною. 

SVM вибирає крайні точки/вектори, які допомагають у створенні 

гіперплощини. Ці крайні випадки називаються опорними векторами, і тому 

алгоритм називається Support Vector Machine: 

def get_lemmatized_text(corpus):  

from nltk.stem import WordNetLemmatizer  

lemmatizer = WordNetLemmatizer()  

return [' '.join([lemmatizer.lemmatize(word) for word in 

review.split()]) for review in corpus]  

lemmatized_reviews = get_lemmatized_text(reviews_train_clean)  
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Логістична регресія - це процес моделювання ймовірності дискретного 

результату з урахуванням вхідної змінної. Найчастіше логістична регресія 

моделює бінарний результат; те, що може набувати двох значень, наприклад, 

істина/брехня, так/ні і так далі. Мультиноміальна логістична регресія може 

моделювати сценарії, в яких існує більше двох можливих дискретних 

результатів. Логістична регресія є корисним методом аналізу для розв'язання 

завдань класифікації, коли ви намагаєтеся визначити, чи підходить новий 

зразок до будь-якої категорії. Оскільки деякі аспекти кібербезпеки являють 

собою проблеми класифікації, наприклад, виявлення атак, логістична регресія 

є корисним аналітичним методом. Цей тип статистичної моделі (також 

відомий як логіт-модель) часто використовується для класифікації та 

прогностичної аналітики. Логістична регресія оцінює ймовірність настання 

події, наприклад, проголосував чи не проголосував виборець, на основі 

заданого набору незалежних змінних. Оскільки результат є ймовірністю, 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer  

from sklearn.svm import LinearSVC  

from sklearn.metrics import accuracy_score  

from sklearn.model_selection import train_test_split  

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)]  

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2))  

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean)  

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean)  

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean)  

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(  

X, target, train_size = 0.75  

) 

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]:  

svm = LinearSVC(C=c)  

svm.fit(X_train, y_train)  

print ("Accuracy for C=%s: %s"  

% (c, accuracy_score(y_val, svm.predict(X_val))))  

final_svm_ngram = LinearSVC(C=0.05)  

final_svm_ngram.fit(X, target)  

print ("Final Accuracy: %s"  

% accuracy_score(target, final_svm_ngram.predict(X_test)))  
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залежна змінна обмежена між 0 і 1. У логістичній регресії до шансів 

застосовується логіт-перетворення, тобто ймовірність успіху ділиться на 

ймовірність невдачі: 

 

Побудова моделі класифікації методом Random forest classifier.  Random 

forests - це алгоритм контрольованого навчання. Він може використовуватися 

як для класифікації, так і для регресії. Це найбільш гнучкий і простий у 

використанні алгоритм. Ліс складається з дерев. Вважається, що чим більше 

дерев, тим надійніший ліс. Random forests створює дерева рішень на випадково 

обраних зразках даних, отримує передбачення від кожного дерева і вибирає 

найкраще рішення шляхом голосування. Він також забезпечує досить 

хороший показник важливості ознаки. Випадкові ліси мають безліч 

застосувань, таких як рекомендаційні системи, класифікація зображень і вибір 

ознак. Його можна використовувати для класифікації лояльних претендентів 

кредитів, виявлення шахрайської діяльності та прогнозування захворювань. 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer  

from sklearn.linear_model import LogisticRegression  

from sklearn.metrics import accuracy_score  

from sklearn.model_selection import train_test_split  

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)]  

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2))  

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean)  

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean)  

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean)  

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(  

X, target, train_size = 0.75  

)  

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]:  

lr = LogisticRegression(C=c)  

lr.fit(X_train, y_train)  

print ("Accuracy for C=%s: %s"  

% (c, accuracy_score(y_val, lr.predict(X_val))))  

final_ngram = LogisticRegression(C=0.5)  

final_ngram.fit(X, target)  

print ("Final Accuracy: %s"  

% accuracy_score(target, final_ngram.predict(X_test))) 
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Він лежить в основі алгоритму Борута, який вибирає важливі ознаки в наборі 

даних. Random forests також пропонує хороший показник відбору ознак. Scikit-

learn надає додаткову змінну з моделлю, яка показує відносну важливість або 

внесок кожної ознаки в передбачення. Він автоматично обчислює бал 

релевантності кожної ознаки на етапі навчання. Потім він зменшує значущість 

так, щоб сума всіх оцінок дорівнювала 1. Ця оцінка допоможе вибрати 

найважливіші ознаки і відкинути найменш важливі для побудови моделі.:  

 

Побудова моделі класифікації методом дерева рішень у машинному 

навчанні. Методологія дерева рішень - це широко використовуваний метод 

інтелектуального аналізу даних для створення систем класифікації на основі 

декількох коваріатів або для розробки алгоритмів прогнозування для цільової 

змінної. Цей метод класифікує сукупність на сегменти, схожі на гілки, які 

будують перевернуте дерево з кореневим вузлом, внутрішніми вузлами та 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer  

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier  

from sklearn.datasets import make_classification  

from sklearn.metrics import accuracy_score  

from sklearn.model_selection import train_test_split  

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)]  

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2))  

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean)  

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean)  

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean)  

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(  

X, target, train_size = 0.75  

)  

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]:  

RF = RandomForestClassifier(C=c)  

RF.fit(X_train, y_train)  

print ("Accuracy for C=%s: %s"  

% (c, accuracy_score(y_val, RF.predict(X_val))))  

final_svm_ngram = RandomForestClassifier(C=0.05)  

final_svm_ngram.fit(X, target)  

print ("Final Accuracy: %s"  

% accuracy_score(target, final_RF_ngram.predict(X_test)))  
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вузлами листя. Алгоритм є непараметричним і може ефективно працювати з 

великими, складними наборами даних без нав'язування складної 

параметричної структури. Коли розмір вибірки досить великий, дані 

дослідження можна розділити на навчальні та перевірочні набори даних. 

Використання навчального набору даних для побудови моделі дерева рішень і 

валідаційного набору даних для ухвалення рішення про відповідний розмір 

дерева, необхідного для досягнення оптимальної кінцевої моделі:  

 

Побудова моделі класифікації методом стохастичного градієнта. 

Стохастичний градієнтний спуск (SGD) - Стохастичний градієнтний спуск 

(часто скорочено SGD) - це ітераційний метод оптимізації об'єктивної функції 

з відповідними властивостями гладкості (наприклад, диференційованої або 

субдиференційованої). Його можна розглядати як стохастичну апроксимацію 

оптимізації градієнтного спуску, оскільки він замінює фактичний градієнт 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer  

from sklearn.datasets import load_iris  

from sklearn.model_selection import cross_val_score  

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier  

from sklearn.metrics import accuracy_score  

from sklearn.model_selection import train_test_split  

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)]  

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2)) 

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean)  

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean)  

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean)  

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(  

X, target, train_size = 0.75  

)  

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]:  

DT = DecisionTreeClassifier(C=c)  

DT.fit(X_train, y_train)  

print ("Accuracy for C=%s: %s"  

% (c, accuracy_score(y_val, DT.predict(X_val))))  

final_svm_ngram = DecisionTreeClassifier(C=0.05)  

final_svm_ngram.fit(X, target)  

print ("Final Accuracy: %s"  

% accuracy_score(target, final_DT_ngram.predict(X_test))) 
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(розрахований за всім набором даних) його оцінкою (розрахованою за 

випадково обраною підмножиною даних). Особливо в задачах оптимізації 

високої розмірності це знижує дуже високе обчислювальне навантаження, 

забезпечуючи швидші ітерації в обмін на нижчу швидкість збіжності: 

 

Побудова моделі класифікації методом наївного баєсівсього 

класифікатора. Байєсівські методи останніми роками стають дедалі 

популярнішими під час аналізу геостатистичних даних. Байєсівська парадигма 

забезпечує послідовний підхід до визначення складних ієрархічних моделей 

для складних даних, а останні обчислювальні досягнення зробили підгонку 

моделей у таких ситуаціях здійсненною. Недоліком використання 

байєсівських методів є те, що всі спільні розподіли процесів і параметрів 

мають бути задані, часто через набір умовних розподілів. Припущення про 

розподіл не є необхідними в класичній геостатистиці, яка вимагає тільки 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer  

from sklearn.linear_model import SGDClassifier  

from sklearn.preprocessing import StandardScaler  

from sklearn.pipeline import make_pipeline  

from sklearn.metrics import accuracy_score  

from sklearn.model_selection import train_test_split  

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)]  

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2))  

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean)  

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean)  

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean) 

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(  

X, target, train_size = 0.75  

)  

for d in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]:  

SGD = SGDClassifier(D=d)  

SGD.fit(X_train, y_train)  

print ("Accuracy for C=%s: %s"  

% (c, accuracy_score(y_val, SGD.predict(X_val))))  

final_ngram = SGDClassifier(C=0.5)  

final_ngram.fit(X, target)  

print ("Final Accuracy: %s"  

% accuracy_score(target, final_ngram.predict(X_test))) 
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вказівки середніх, варіацій і коваріацій. Незважаючи на необхідність більш 

обмежувальних припущень, потужною перевагою байєсівського підходу є те, 

що він дає змогу глибше зрозуміти природу процесу Y: 

 

Побудова моделі класифікації k-найближчих сусідів. Алгоритм k-

найближчих сусідів (k-NN) — це непараметричний контрольований метод 

навчання, вперше розроблений Евелін Фікс і Джозефом Ходжесом у 1951 

році[1], а пізніше розширений Томасом Ковером.[2] Він використовується для 

класифікації та регресії. В обох випадках вхідні дані складаються з k 

найближчих навчальних прикладів у наборі даних. Результат залежить від 

того, для класифікації чи регресії використовується k-NN. У класифікації k-

NN результатом є членство в класі. Об’єкт класифікується більшістю голосів 

його сусідів, причому об’єкт призначається до класу, який є найпоширенішим 

серед k його найближчих сусідів (k — додатне ціле число, зазвичай невелике). 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer  

from sklearn.datasets import load_iris  

from sklearn.model_selection import cross_val_score  

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier  

from sklearn.metrics import accuracy_score  

from sklearn.model_selection import train_test_split  

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)]  

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2))  

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean)  

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean)  

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean)  

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(  

X, target, train_size = 0.75  

)  

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]:  

DT = DecisionTreeClassifier(C=c)  

DT.fit(X_train, y_train)  

print ("Accuracy for C=%s: %s"  

% (c, accuracy_score(y_val, DT.predict(X_val))))  

final_svm_ngram = DecisionTreeClassifier(C=0.05)  

final_svm_ngram.fit(X, target)  

print ("Final Accuracy: %s"  

% accuracy_score(target, final_DT_ngram.predict(X_test)))  
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Якщо k = 1, то об’єкт просто призначається до класу цього єдиного 

найближчого сусіда. k-NN — це тип класифікації, де функція апроксимується 

лише локально, а всі обчислення відкладено до оцінки функції. Оскільки цей 

алгоритм покладається на відстань для класифікації, якщо об’єкти 

представляють різні фізичні одиниці або мають дуже різні масштаби, то 

нормалізація навчальних даних може значно підвищити їх точність: 

 

Побудова моделі класифікації методом AdaBoostClassifier. AdaBoost, 

скорочення від Adaptive Boosting, є метаалгоритм статистичної класифікації. 

Його можна використовувати у поєднанні з багатьма іншими типами 

алгоритмів навчання підвищення продуктивності. Вихідні дані інших 

алгоритмів навчання («слабкі учні») об'єднуються у виважену суму, що 

становить остаточний результат посиленого класифікатора. Зазвичай, 

AdaBoost представлений для бінарної класифікації, хоча його можна 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer  

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier  

from sklearn.metrics import accuracy_score  

from sklearn.model_selection import train_test_split  

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)]  

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2)) 

 

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean)  

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean)  

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean)  

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(  

X, target, train_size = 0.75  

)  

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]:  

KN = KNeighborsClassifier(C=c)  

KN.fit(X_train, y_train)  

print ("Accuracy for C=%s: %s"  

% (c, accuracy_score(y_val, KN.predict(X_val))))  

final_svm_ngram = KNeighborsClassifier(C=0.05)  

final_svm_ngram.fit(X, target)  

print ("Final Accuracy: %s"  

% accuracy_score(target, final_KN_ngram.predict(X_test))) 
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узагальнити на кілька класів або обмежених інтервалів на реальній лінії. 

AdaBoost є адаптивним у тому сенсі, що наступні слабкі учні налаштовуються 

на користь тих екземплярів, які були неправильно класифіковані попередніми 

класифікаторами. У деяких завданнях він може бути менш схильний до 

проблеми перенавчання, ніж інші алгоритми навчання. Окремі учні можуть 

бути слабкими, але якщо продуктивність кожного з них трохи краща за 

випадкове вгадування, можна довести, що остаточна модель сходиться до 

сильного учня.: 

 

 

3.4 Інтерпретація отриманих результатів 

 

Споживчі настрої відіграють важливу роль у розробленні політики та 

прогнозуванні споживання у зв'язку з багатством інформації, що міститься в 

такій мірі [51]. На жаль, така інформація не має чіткого визначення в 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer  

from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier  

from sklearn.metrics import accuracy_score  

from sklearn.model_selection import train_test_split  

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)]  

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2))  

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean)  

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean)  

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean)  

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(  

X, target, train_size = 0.75  

)  

for d in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]:  

Ada = AdaBoostClassifier(D=d)  

Ada.fit(X_train, y_train)  

print ("Accuracy for C=%s: %s"  

% (c, accuracy_score(y_val, Ada.predict(X_val))))  

final_ngram = AdaBoostClassifier(C=0.5)  

final_ngram.fit(X, target)  

print ("Final Accuracy: %s"  

% accuracy_score(target, final_ngram.predict(X_test))) 
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літературі. Найважливішими факторами, які впливають на настрої споживачів, 

є їхні власні уявлення та очікування щодо економічних умов, ефективність 

державної політики та новинні повідомлення. 

Представлення тексту є найбільш важливим питанням. У більшості 

літератури дається статистичне синтаксичне рішення для подання тексту. 

Однак модель подання залежить від необхідної інформації. Концептуальна 

база або семантичне представлення відгуків потребує додаткових досліджень. 

Найкращу класифікацію здійснюватимуть з урахуванням семантики, 

можливості подання документів на основі семантики. З додаванням онтології 

та семантики для представлення відгуків, точність і процес класифікації буде 

покращено. Тому визначення ознак, що відображають семантичний зміст, є 

однією з важливих областей дослідження. Загальна проблема множинного 

навчання в присутності шуму є надзвичайно складною проблемою, яка тільки 

зараз формулюється і, ймовірно, потребуватиме додаткової роботи для 

успішного розроблення стратегій пошуку природи множини, що лежить в 

основі. Для автоматичної класифікації документів [52] було запропоновано 

кілька алгоритмів або комбінацій алгоритмів у вигляді гібридних підходів. 

Серед цих алгоритмів SVM, NB, kNN та їхні гібридні системи з комбінацією 

різних інших алгоритмів і технік добору ознак показано як найбільш придатні 

в наявній літературі. Однак метод добре працює у фільтрації спаму, вимагає 

невеликої кількості навчальних даних для оцінки параметрів, необхідних для 

класифікації. Наївний Байєс добре працює на числових і текстових даних, 

простий у реалізації порівняно з іншими алгоритмами, однак припущення про 

умовну незалежність порушується в реальних даних і працює дуже погано, 

коли ознаки дуже корельовані й не враховує частоти зустрічних слів 

(Табл.3.1).  

SVM-класифікатор був визнаний одним із найефективніших методів 

класифікації текстів у порівнянні алгоритмів машинного навчання під 

спостереженням [34]. SVM краще вловлює невід'ємні характеристики даних і 

використовує принцип мінімізації структурного ризику (SRM), що мінімізує 
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верхню межу помилки узагальнення (краще, ніж принцип мінімізації 

емпіричного ризику), також здатність до навчання може бути незалежною від 

розмірності простору ознак та глобальних мінімумів проти локальних 

мінімумів, проте SVM зазнає деяких труднощів у налаштуванні параметрів і 

виборі ядра. Якщо для k-NN використовують відповідну попередню обробку, 

то цей алгоритм продовжує досягати дуже хороших результатів і добре 

масштабується зі зростанням кількості документів, чого не можна сказати про 

SVM [45]. Що стосується наївного Байєса [44], то він також показав хороші 

результати за відповідного попереднього опрацювання. Алгоритм k-NN 

показав хороші результати, оскільки враховуються більш локальні 

характеристики документів, однак час класифікації великий і важко знайти 

оптимальне значення k. 

 

Таблиця 3.1. Результати перехресної оцінки 

№ Метод 
Оцінка 

прогнозу 

1 SVM 0.88 

2 STD 0.84 

3 RFC 0.83 

4 DTC 0.77 

5 GNB 0.87 

6 KNC 0.86 

7 ADC 0.86 

8 LR 0.83 

 

Під час упорядкування (табл. 3.2) за індексами n-грам було виділено 10 

позитивних і негативних слів. Відповідно, для товару з id - 122360970 було 

виділено такі позитивні слова з найбільшим індексом n-грам: "топ" (2,57) і 

"хороший" (1,82). Також було виявлено негативні слова з найменшим n-

грамним індексом - "найгірший" (-0,77), "жах" (-0,76). Із числових 

характеристик n-грам видно, що позитивних слів у відгуках більше, ніж 

негативних, відповідно, можна дійти висновку, що товар з id - 122360970, є 

якісним і його варто обрати для перепродажу. 
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Таблиця 3.2 - Упорядковані відгуки по товару з id – 122360970 

ID poswords pos_importance negwords neg_importance 

122360970 найкращий  22.57 найстрашніший -0.77 

122360970 добре  1.82 жах -0.76 

122360970 супер  0.85 Не рекомендую -0.76 

122360970 прохолодний  0.71 погано -0.69 

122360970 найкращий  0.71 дурниця -0.62 

122360970 супер-пупер 0.71 розбитий -0.62 

122360970 прохолодний  0.58 погано -0.58 

122360970 найкращий  
0.56 

перестав 

працювати 
-0.56 

122360970 відмінний  0.55 негативний -0.56 

122360970 надійний 0.53 розчарований -0.54 

 

Таким чином, розроблений метод відрізняється від аналогів тим, що він 

дасть змогу розібрати відповідні дані з цільового сайту, а класифікація 

перевіряється вісьмома класичними методами класифікації, а саме Support 

Vector Classifier, Stochastic Gradient Decent Classifier, Random Forest Classifier, 

Decision Tree Classifier, Gaussian Naive Bayes, K-Neighbors Classifier, Ada Boost 

Classifier, Logistic Regression. Це дає можливість ухвалювати управлінські 

рішення щодо вигідного інвестування в нові товари. Для підвищення 

продуктивності і точності процесу класифікації документів потрібні додаткові 

роботи. Необхідні нові методи і рішення для отримання корисних знань зі 

зростаючого обсягу відгуків. Нижче перераховані деякі можливості 

класифікації неструктурованих даних і виявлення знань:  

1. Поліпшити і дослідити методи вибору ознак для поліпшення процесу 

класифікації. 

2. Скоротити час навчання і тестування класифікатора і поліпшити 

точність класифікації, точність і повторний виклик. 

3. Використання семантики та онтології для класифікації відгуків та 

інформаційного пошуку. 

4. Потоковий текст вимагає нових прийомів і методів для управління 

інформацією. 
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5. Автоматична класифікація та аналіз настроїв, думок і вилучення з них 

знань. Аналіз настроїв і думок є новою активною областю текстового 

аналізу. 

6. Класифікація і кластеризація напівструктурованих відгуків має деякі 

проблеми і нові можливості. 

7. Необхідна реалізація процедури класифікації тексту на основі думок для 

відновлення думок зі слів, використовуваних у певному контексті. 

8. Інформаційне вилучення корисних знань з електронних документів і 

веб-сторінок, таких як продукти і результати пошуку, для отримання 

смислових повних патернів. 

Ідентифікація або зіставлення семантично схожих даних з Інтернету (які 

містять величезну кількість даних і кожен веб-сайт представляє подібну 

інформацію по-різному) є важливою проблемою, що має безліч практичних 

застосувань. Тому веб-інформація, інтеграція та зіставлення схем потребують 

глибшого вивчення. 

 

Висновки до розділу 3 

 

1. Було створено веб-інтерфейс програми парсингу відгуків. В 

подальшому пункті буде використання detect(text) і Microsoft Azure для 

визначення та перекладу тексту. 

2. Представлена схема глибокої нейромережевої ідентифікації 

мов, яка досягає майже ідеальної точності при класифікації несхожих 

мов і близько 90% точності на дуже схожих мовах. І розширення корпусу 

цих мов за рахунок зовнішніх джерел не дуже допомогло, головним 

чином тому, що в розширену частину корпусу не потрапили n-грами 

слів, які є унікальними для певних мов. На даний момент подальше 

вдосконалення може бути досягнуто лише шляхом розробки функцій, 

заснованих на правилах, шляхом спілкування з експертами з мови або 

носіями мови. 
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3. Огляд процесів машинного навчання та методів 

представлення документів. Представлено аналіз методів відбору ознак і 

алгоритмів класифікації. Для автоматичної класифікації документів 

було запропоновано кілька алгоритмів або комбінацій алгоритмів у 

вигляді гібридних підходів. Серед цих алгоритмів найбільш придатними 

в існуючій літературі є класифікатори SVM, NB і kNN.  

4. Розроблено інтелектуальний метод визначення 

конкурентного товару на основі онлайн-відгуків, завдяки якому 

продавець може приймати управлінські рішення стосовно вигідного 

вкладання коштів в новий товар, і, тим самим, зменшить ризики від 

неприбуткових операцій купівлі-продажу. 
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ВИСНОВКИ 

У методі розглядаються дві основні ідеї - фільтрація відгуків відповідно 

до їхньої передбачуваної корисності та вилучення з них бізнес-аналітики. 

Фільтрація здійснюється у два етапи. Спочатку вибираються не переглянуті 

відгуки на основі коефіцієнта корисності, отриманого з голосів покупців. 

Потім відгуки обробляються для отримання сумарного балу, заснованого на 

читабельності, орфографічних помилках, рейтингу відгуку, суб'єктивності, 

можливо, і розкритті інформації про автора відгуку. Відгуки з найвищим 

балом фільтруються. Такий підхід гарантує, що обрані відгуки мають 

корисний зміст. Другий модуль займається пошуком думок у відгуках. 

Новизна полягає в тому, що замість визначення загального настрою кожного 

відгуку ми знаходимо оцінку настрою, пов'язану з кожною характеристикою 

продукту. Метод працює для будь-якого продукту, динамічно створюючи 

список характеристик на основі заданих вхідних даних.  Система є 

комплексною, оскільки вона охоплює отримання відгуків покупців, їхній 

аналіз на кількох рівнях і подальше вилучення бізнес-інформації. Особливі 

випадки, як-от неявне заперечення, також було опрацьовано. 

Майбутня робота - слова, що підпадають під категорію сенсу слова, не 

включаються до підрахунку орфографічних помилок. Написання слова 

правильне, але слово використовується поза контекстом.  Цей випадок може 

бути розглянутий. Якщо в огляді присутні настрої, пов'язані з іншим 

продуктом, вони також відображаються на характеристиках обговорюваного 

продукту. Ця проблема може бути вирішена. 
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ДОДАТОК А 

getNewItems 
from urllib import response 

from bs4 import BeautifulSoup 

import requests 

import pymssql 

 

urlToScrap = 'https://rozetka.com.ua/ua/notebooks/c80004/' 

numberOfItemsToGet = 10 

 

sqlServerName = '42yk.l.time4vps.cloud:1433' 

sqlServerUser = 'sa' 

sqlServerPass = 'g5qZzZ7GQ64z' 

sqlServerDbName = 'RozetkaDB' 

 

headers = {'User-Agent': 'Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, 

like Gecko) Chrome/81.0.4044.138 Safari/537.36'} 

 

rozetkaHtmlPage = requests.get(urlToScrap, headers=headers) 

rozetkaHtmlSoup = BeautifulSoup(rozetkaHtmlPage.content, 'html.parser') 

 

itemsHtmlSoup = rozetkaHtmlSoup.find_all(class_='goods-tile') 

 

conn = pymssql.connect(sqlServerName, sqlServerUser, sqlServerPass, sqlServerDbName) 

cursor = conn.cursor(as_dict=True) 

itemNumber = 0 

 

for itemHtmlSoup in itemsHtmlSoup: 

    itemNumber += 1 

    if itemNumber > numberOfItemsToGet: 

        break 

 

    id = itemHtmlSoup.find(class_='g-id').text 

    href = itemHtmlSoup.find(class_='goods-tile__picture').attrs['href'] 

    title = itemHtmlSoup.find(class_='goods-tile__title').text 

     

     

    print('executing item with ID: ' + id + ', href: ' + href) 

    new_value = cursor.callproc('InsertItem', (title, id, href)) 

    print('SP executed.') 

    for row in cursor: 

        print("ID=" + row['ID'] + ", URL=" + row['Url']) 

 

print('Applying changes in DB...')     

conn.commit() 

print('Changes in DB Applied.') 

print('Closing DB connection...') 

cursor.close() 

conn.close() 

print('DB connection is closed.') 

print('Bye-bye') 
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getCommentsForNewItems 

from urllib import response 

from bs4 import BeautifulSoup 

from langdetect import detect, DetectorFactory 

import requests 

import pymssql 

 

maxNumberOfItemsToScrap = 10 

maxNumberOfCommentsToGetForEveryItem = 10 

skipFirstNumberOfComments = 0 

 

sqlServerName = '42yk.l.time4vps.cloud:1433' 

sqlServerUser = 'sa' 

sqlServerPass = 'g5qZzZ7GQ64z' 

sqlServerDbName = 'RozetkaDB' 

 

headers = {'User-Agent': 'Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, 

like Gecko) Chrome/81.0.4044.138 Safari/537.36'} 

 

print('Opening Connection to DB...') 

conn = pymssql.connect(sqlServerName, sqlServerUser, sqlServerPass, sqlServerDbName) 

cursor = conn.cursor(as_dict=True) 

print('Connection to DB Successfully established.') 

 

print('Getting list of items for which we need get comments') 

cursor.callproc('sp_GetItemsToScrap') 

c1_list = cursor.fetchall() 

itemNumber = 0 

for row in c1_list: 

    print('Getting new Comments for item ' + row['Title'] + '...') 

    if skipFirstNumberOfComments > 0: 

        skipFirstNumberOfComments -= 1 

        continue 

 

    itemNumber += 1 

    if itemNumber > maxNumberOfItemsToScrap: 

        break 

 

    href = row['Url'] 

    href += 'comments/' 

    rozetkaHtmlPage = requests.get(href, headers=headers) 

    rozetkaHtmlSoup = BeautifulSoup(rozetkaHtmlPage.content, 'html.parser') 

    commentsHtmlSoup = rozetkaHtmlSoup.find_all(class_='product-comments__list-item') 

    commentNumber = 0 

    for commentHtmlSoup in commentsHtmlSoup: 

        commentNumber += 1 

        if commentNumber > maxNumberOfCommentsToGetForEveryItem: 

            break 

         

        author = commentHtmlSoup.find(class_='comment__author').text 

        text = commentHtmlSoup.find(class_='comment__text').text 

         

        # hotfix :) 

        if(len(text) > 500): 

            text = text[0 : 500] 
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        essentialPositive = '' 

        essentialNegative = '' 

        currentMark = 5 

        essentialsHtmlSoup = commentHtmlSoup.find_all(class_='comment__essentials-item') 

        for essentialHtmlSoup in essentialsHtmlSoup: 

            essentialType = essentialHtmlSoup.find(class_='comment__essentials-label').text 

            if essentialType == 'Переваги:': 

                essentialPositive = essentialHtmlSoup.find('dd').text 

            elif essentialType == 'Недоліки:': 

                essentialNegative = essentialHtmlSoup.find('dd').text 

            else: 

                continue 

        starsHtmlSoup = commentHtmlSoup.find_all(class_='rating-stars__item') 

        for starHtmlSoup in starsHtmlSoup: 

            pathHtmlSoup = starHtmlSoup.find('path') 

            color = pathHtmlSoup.attrs['fill'] 

            starNumber = pathHtmlSoup.attrs['data-index-number'] 

            starNumberint = int(starNumber) 

            if color == '#d2d2d2' and starNumberint < (currentMark-1): 

                currentMark = starNumberint 

         

        language = detect(text) 

 

        print('Comment Successfully scrapped.') 

        print('inserting comment to DB...') 

        print('------------------------------------------------------------------------------------------') 

        print('fkItem: ' + str(row['PK_Item'])) 

        print('text: ' + text) 

        print('author: ' + author) 

        print('language: ' + language) 

        print('essentialPositive: ' + essentialPositive) 

        print('essentialNegative: ' + essentialNegative) 

        print('currentMark: ' + str(currentMark)) 

        print('------------------------------------------------------------------------------------------') 

        cursor.callproc('sp_InsertComment', (str(row['PK_Item']), text, author, language, essentialPositive, 

essentialNegative, currentMark)) 

        print('Comment Inserted to DB.') 

print('Applying changes in DB...')                 

conn.commit() 

print('Changes in DB Applied.') 

print('Closing DB connection...') 

cursor.close() 

conn.close() 

print('DB connection is closed.') 

print('Bye-bye') 
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translateNewComments 
from urllib import response 

from bs4 import BeautifulSoup 

from langdetect import detect, DetectorFactory 

import requests 

import pymssql 

import uuid, json 

 

maxNumberOfCommentsToTranslate = 10 

 

 

translateKey = "907fe8defbb0443db4d6d557c1990314" 

translateEndpoint = "https://api.cognitive.microsofttranslator.com" 

translateLocation = "eastus" 

translatePath = '/translate' 

translateConstructed_url = translateEndpoint + translatePath 

 

translateHeaders = { 

    'Ocp-Apim-Subscription-Key': translateKey, 

    # location required if you're using a multi-service or regional (not global) resource. 

    'Ocp-Apim-Subscription-Region': translateLocation, 

    'Content-type': 'application/json', 

    'X-ClientTraceId': str(uuid.uuid4()) 

} 

 

sqlServerName = '42yk.l.time4vps.cloud:1433' 

sqlServerUser = 'sa' 

sqlServerPass = 'g5qZzZ7GQ64z' 

sqlServerDbName = 'RozetkaDB' 

 

headers = {'User-Agent': 'Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, 

like Gecko) Chrome/81.0.4044.138 Safari/537.36'} 

 

print('Opening Connection to DB...') 

conn = pymssql.connect(sqlServerName, sqlServerUser, sqlServerPass, sqlServerDbName) 

cursor = conn.cursor(as_dict=True) 

print('Connection to DB Successfully established.') 

 

print('Getting list of Comments to translate...') 

cursor.callproc('sp_GetCommentsToTranslate') 

c1_list = cursor.fetchall() 

print('List of Comment fetched.') 

commentNumber = 0 

for row in c1_list: 

    commentNumber += 1 

    if commentNumber > maxNumberOfCommentsToTranslate: 

        break 

 

    print('Translating comment with ID: ' + str(row['PK_Comment']) + ' ...') 

    translateParams = { 

        'api-version': '3.0', 

        'from': row['Language'], 

        'to': ['uk'] 

    }    

 

    if str(row['Text']) != "" and row['Text'] is not None: 
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        print('Translating main text of comment...') 

        translateBody = [{ 

            'text': row['Text'] 

        }] 

 

        request = requests.post(translateConstructed_url, params=translateParams, headers=translateHeaders, 

json=translateBody) 

        response = request.json() 

 

        if request.ok:  

            translatedText = response[0]['translations'][0]['text'] 

            print('Main Text of comment translated.') 

        else: 

            translatedText = row['Text'] 

            print('Something went wrong while translating main text of comment.') 

            print('---------------------------------------------------------------------------------------------------------------

--------------') 

            print(response) 

            print(request.content) 

            print('---------------------------------------------------------------------------------------------------------------

--------------') 

    else: 

        if row['Text'] is not None: 

            translatedText = row['Text'] 

        else: 

            translatedText = '' 

 

    if str(row['Essentials_Positive_Text']) != "" and row['Essentials_Positive_Text'] is not None: 

        print('Translating positive essentials of comment...') 

        translateBody_Essential_Positive = [{ 

            'text': row['Essentials_Positive_Text'] 

        }] 

 

        request = requests.post(translateConstructed_url, params=translateParams, headers=translateHeaders, 

json=translateBody_Essential_Positive) 

        response = request.json() 

 

        if request.ok:  

            translatedEssentialPositive = response[0]['translations'][0]['text'] 

            print('positive essentials of comment translated.') 

        else: 

            translatedEssentialPositive = row['Essentials_Positive_Text'] 

            print('Something went wrong while translating positive essentials of comment.') 

            print('---------------------------------------------------------------------------------------------------------------

--------------') 

            print(response) 

            print(request.content) 

            print('---------------------------------------------------------------------------------------------------------------

--------------') 

    else: 

        if row['Essentials_Positive_Text'] is not None: 

            translatedEssentialPositive = row['Essentials_Positive_Text'] 

        else: 

            translatedEssentialPositive = '' 

 

    if str(row['Essentials_Negative_Text']) != "" and row['Essentials_Negative_Text'] is not None: 
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        print('Translating negative essentials of comment...') 

        translateBody_Essential_Negative = [{ 

            'text': row['Essentials_Negative_Text'] 

        }] 

 

        request = requests.post(translateConstructed_url, params=translateParams, headers=translateHeaders, 

json=translateBody_Essential_Negative) 

        response = request.json() 

 

        if request.ok:  

            translatedEssentialNegative = response[0]['translations'][0]['text'] 

            print('negative essentials of comment translated.') 

        else: 

            translatedEssentialNegative = row['Essentials_Negative_Text'] 

            print('Something went wrong while translating negative essentials of comment.') 

            print('---------------------------------------------------------------------------------------------------------------

--------------') 

            print(response) 

            print(request.content) 

            print('---------------------------------------------------------------------------------------------------------------

--------------') 

    else: 

        if row['Essentials_Negative_Text'] is not None: 

            translatedEssentialNegative = row['Essentials_Negative_Text'] 

        else: 

            translatedEssentialNegative = '' 

 

    print('Comment Successfully translated.') 

    print('inserting translated comment to DB...') 

    print('------------------------------------------------------------------------------------------') 

    print('FK_Comment_Original: ' + str(row['PK_Comment'])) 

    print('fkItem: ' + str(row['FK_Item'])) 

    print('text: ' + translatedText) 

    print('author: ' + row['Author']) 

    print('language: ' + 'uk') 

    print('essentialPositive: ' + translatedEssentialPositive) 

    print('essentialNegative: ' + translatedEssentialNegative) 

    print('currentMark: ' + str(row['Mark'])) 

    print('------------------------------------------------------------------------------------------') 

    cursor.callproc('sp_InsertTranslatedComment', (str(row['PK_Comment']), str(row['FK_Item']), 

translatedText, row['Author'], 'uk', translatedEssentialPositive, translatedEssentialNegative, row['Mark'])) 

    print('Comment Inserted to DB.') 

 

print('Applying changes in DB...')                 

conn.commit() 

print('Changes in DB Applied.') 

print('Closing DB connection...') 

cursor.close() 

conn.close() 

print('DB connection is closed.') 

print('Bye-bye') 
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КОД PYTHON НОРМАЛІЗАЦІЇ ТЕКСТУ 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import os 

import re 

 

 

reviews_train = [] 

for line in open('./train.txt', 'r', encoding = "utf-8"): 

     

    reviews_train.append(line.strip()) 

     

reviews_test = [] 

for line in open('./test.txt', 'r', encoding = "utf-8"): 

     

    reviews_test.append(line.strip()) 

 

 

reviews_train[5] 

'12254999 :Еще хорошая новость ,пришло по воздуху ПО :1.1.3 Build 20180124 rel.52299 (EU) 

[версия v.1.0] дополнительная функция    режим моста (WDS)' 

 

 

import re 

 

REPLACE_NO_SPACE = re.compile("(\.)|(\;)|(\:)|(\!)|(\')|(\?)|(\,)|(\")|(\()|(\))|(\[)|(\])|(\d+)") 

REPLACE_WITH_SPACE = re.compile("(<br\s*/><br\s*/>)|(\-)|(\/)") 

NO_SPACE = "" 

SPACE = " " 

 

def preprocess_reviews(reviews): 

     

    reviews = [REPLACE_NO_SPACE.sub(NO_SPACE, line.lower()) for line in reviews] 

    reviews = [REPLACE_WITH_SPACE.sub(SPACE, line) for line in reviews] 

     

    return reviews 

 

reviews_train_clean = preprocess_reviews(reviews_train) 

reviews_test_clean = preprocess_reviews(reviews_test) 

 

 

reviews_train_clean[5] 

' еще хорошая новость пришло по воздуху по  build  rel eu версия v дополнительная функция    режим 

моста wds' 

 

 

import nltk 

nltk.download('stopwords') 

from nltk.corpus import stopwords 

 

russian_stop_words = stopwords.words('russian') 

def remove_stop_words(corpus): 

    removed_stop_words = [] 
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    for review in corpus: 

        removed_stop_words.append( 

            ' '.join([word for word in review.split()  

                      if word not in russian_stop_words]) 

        ) 

    return removed_stop_words 

 

no_stop_words = remove_stop_words(reviews_train_clean) 

 

 

no_stop_words[5] 

'хорошая новость пришло воздуху build rel eu версия v дополнительная функция режим моста wds' 

 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

 

cv = CountVectorizer(binary=True) 

cv.fit(reviews_train_clean) 

X = cv.transform(reviews_train_clean) 

X_test = cv.transform(reviews_test_clean) 

 

 

def get_lemmatized_text(corpus): 

    from nltk.stem import WordNetLemmatizer 

    lemmatizer = WordNetLemmatizer() 

    return [' '.join([lemmatizer.lemmatize(word) for word in review.split()]) for review in corpus] 

 

lemmatized_reviews = get_lemmatized_text(reviews_train_clean) 

 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

from sklearn.svm import LinearSVC 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)] 

 

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2)) 

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean) 

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean) 

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean) 

 

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split( 

    X, target, train_size = 0.75 

) 

 

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]: 

     

    svm = LinearSVC(C=c) 

    svm.fit(X_train, y_train) 

    print ("Accuracy for C=%s: %s"  

           % (c, accuracy_score(y_val, svm.predict(X_val)))) 

      

final_svm_ngram = LinearSVC(C=0.05) 

final_svm_ngram.fit(X, target) 

print ("Final Accuracy: %s"  
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       % accuracy_score(target, final_svm_ngram.predict(X_test))) 

 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

 

cv = CountVectorizer(binary=True) 

cv.fit(reviews_train_clean) 

X = cv.transform(reviews_train_clean) 

X_test = cv.transform(reviews_test_clean) 

 

 

feature_to_coef = { 

    word: coef for word, coef in zip( 

     ngram_vectorizer.get_feature_names(), final_model.coef_[0]) 

} 

 

print('Positive Words') 

for best_positive in sorted( 

    feature_to_coef.items(), 

    key=lambda x: x[1], 

    reverse=True)[:10]: 

    print(best_positive) 

     

print('Negative Words') 

for best_negative in sorted( 

    feature_to_coef.items(), 

    key=lambda x: x[1])[:10]: 

    print(best_negative) 

 

 

Positive Words 

('роутер', 1.5698892132702176) 

('супер', 0.8507945457301497) 

('хороший', 0.8158958230405385) 

('сигнал', 0.7149497955775814) 

('скорость', 0.7140080167119551) 

('игра', 0.7103184403087008) 

('телефон', 0.5831151559369437) 

('работает', 0.5639534804326038) 

('будет', 0.5513231171161025) 

('приложение', 0.5283152738574807) 

Negative Words 

('не', -1.453385061312366) 

('не рекомендую', -0.9575272497306453) 

('через', -0.9353636709023622) 

('пылесос', -0.6886346598457043) 

('месяц', -0.620311899186346) 

('перестала', -0.6202484093768675) 

('сломался', -0.581722554736022) 

('день', -0.5614443842133172) 

('года', -0.55771892712474) 

('кнопка', -0.5354937201421938) 

 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression 
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from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)] 

 

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2)) 

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean) 

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean) 

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean) 

 

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split( 

    X, target, train_size = 0.75 

) 

 

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]: 

     

    lr = LogisticRegression(C=c) 

    lr.fit(X_train, y_train) 

    print ("Accuracy for C=%s: %s"  

           % (c, accuracy_score(y_val, lr.predict(X_val)))) 

       

final_model = LogisticRegression(C=0.5) 

final_model.fit(X, target) 

print ("Final Accuracy: %s"  

       % accuracy_score(target, final_model.predict(X_test))) 

 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

 

cv = CountVectorizer(binary=True) 

cv.fit(reviews_train_clean) 

X = cv.transform(reviews_train_clean) 

X_test = cv.transform(reviews_test_clean) 

feature_to_coef = { 

    word: coef for word, coef in zip( 

        cv.get_feature_names(), final_model.coef_[0] 

    ) 

} 

for best_positive in sorted( 

    feature_to_coef.items(),  

    key=lambda x: x[1],  

    reverse=True)[:5]: 

    print (best_positive) 

     

for best_negative in sorted( 

    feature_to_coef.items(),  

    key=lambda x: x[1])[:5]: 

    print (best_negative) 

 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)] 
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ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2)) 

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean) 

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean) 

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean) 

 

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split( 

    X, target, train_size = 0.75 

) 

 

for d in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]: 

     

    Ada = AdaBoostClassifier(D=d) 

    Ada.fit(X_train, y_train) 

    print ("Accuracy for C=%s: %s"  

           % (c, accuracy_score(y_val, Ada.predict(X_val)))) 

       

final_ngram = AdaBoostClassifier(C=0.5) 

final_ngram.fit(X, target) 

print ("Final Accuracy: %s"  

       % accuracy_score(target, final_ngram.predict(X_test))) 

 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

from sklearn.linear_model import SGDClassifier 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.pipeline import make_pipeline 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)] 

 

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2)) 

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean) 

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean) 

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean) 

 

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split( 

    X, target, train_size = 0.75 

) 

 

for d in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]: 

     

    SGD = SGDClassifier(D=d) 

    SGD.fit(X_train, y_train) 

    print ("Accuracy for C=%s: %s"  

           % (c, accuracy_score(y_val, SGD.predict(X_val)))) 

       

final_ngram = SGDClassifier(C=0.5) 

final_ngram.fit(X, target) 

print ("Final Accuracy: %s"  

       % accuracy_score(target, final_ngram.predict(X_test))) 

 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 
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from sklearn.datasets import make_classification 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)] 

 

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2)) 

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean) 

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean) 

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean) 

 

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split( 

    X, target, train_size = 0.75 

) 

 

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]: 

     

    RF = RandomForestClassifier(C=c) 

    RF.fit(X_train, y_train) 

    print ("Accuracy for C=%s: %s"  

           % (c, accuracy_score(y_val, RF.predict(X_val)))) 

      

final_svm_ngram = RandomForestClassifier(C=0.05) 

final_svm_ngram.fit(X, target) 

print ("Final Accuracy: %s"  

       % accuracy_score(target, final_RF_ngram.predict(X_test))) 

 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

from sklearn.datasets import load_iris 

from sklearn.model_selection import cross_val_score 

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)] 

 

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2)) 

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean) 

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean) 

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean) 

 

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split( 

    X, target, train_size = 0.75 

) 

 

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]: 

     

    DT = DecisionTreeClassifier(C=c) 

    DT.fit(X_train, y_train) 

    print ("Accuracy for C=%s: %s"  

           % (c, accuracy_score(y_val, DT.predict(X_val)))) 

      

final_svm_ngram = DecisionTreeClassifier(C=0.05) 

final_svm_ngram.fit(X, target) 

print ("Final Accuracy: %s"  
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       % accuracy_score(target, final_DT_ngram.predict(X_test))) 

 

 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

target = [1 if i < 481 else 0 for i in range(962)] 

 

ngram_vectorizer = CountVectorizer(binary=True, ngram_range=(1, 2)) 

ngram_vectorizer.fit(reviews_train_clean) 

X = ngram_vectorizer.transform(reviews_train_clean) 

X_test = ngram_vectorizer.transform(reviews_test_clean) 

 

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split( 

    X, target, train_size = 0.75 

) 

 

for c in [0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 1]: 

     

    KN = KNeighborsClassifier(C=c) 

    KN.fit(X_train, y_train) 

    print ("Accuracy for C=%s: %s"  

           % (c, accuracy_score(y_val, KN.predict(X_val)))) 

      

final_svm_ngram = KNeighborsClassifier(C=0.05) 

final_svm_ngram.fit(X, target) 

print ("Final Accuracy: %s"  

       % accuracy_score(target, final_KN_ngram.predict(X_test))) 
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