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АНОТАЦІЯ 

 

Кваліфікаційна робота на тему «Модуль аналізу тональності тексту для 

визначення емоційного забарвлення публікацій за тематичними рубриками» 

обсягом в 67 сторінок і містить 12 ілюстрацій, 2 таблиці, 2 додатки та 34 

використаних джерел. 

Метою роботи є розробка та реалізація інтелектуального модуля для 

автоматизованого аналізу тональності публікацій, що охоплює багатомовний 

переклад, тематичну класифікацію, класифікацію за тональністю, інверсію 

результатів та візуалізацію даних. 

Методами дослідження обрано методи інтелектуального аналізу текстових 

даних, зокрема попередню обробку, машинний переклад, машинне навчання (Naive 

Bayes, SVM, Random Forest), глибоке навчання (CNN), а також лексичні словникові 

підходи. Застосовано методи класифікації, метричної оцінки якості (accuracy, 

precision, recall, F1-score) та розроблено web-інтерфейс для інтерактивної взаємодії 

з користувачем. 

У результаті виконання роботи створено програмний засіб, здатний 

аналізувати тональність новинних публікацій, враховуючи тематичний контекст і 

походження джерела. Проведено тестування модуля на реальних прикладах медіа, 

що підтвердило ефективність моделі з точністю класифікації досягти точності до 

84% на тренувальній вибірці та 78% на валідаційній у складних умовах 

інформаційного середовища. 

Ключові слова: АНАЛІЗ ТОНАЛЬНОСТІ, НЕЙРОННА МЕРЕЖА, 

МАШИННЕ НАВЧАННЯ, ЕМОЦІЙНЕ ЗАБАРВЛЕННЯ, ГІБРИДНА ВІЙНА. 
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ANNOTATION 

 

The qualification work on the topic “Module for text sentiment analysis to 

determine emotional coloring of publications by thematic categories” is 67 pages long 

and contains 12 illustrations, 2 tables, 2 appendixes, and 34 sources used. 

The purpose of the work is to develop and implement an intelligent module for 

automated analysis of the tone of publications, covering multilingual translation, thematic 

classification, classification by tone, inversion of results, and data visualization. 

The research methods chosen are methods of intelligent analysis of text data, in 

particular pre-processing, machine translation, machine learning (Naive Bayes, SVM, 

Random Forest), deep learning (CNN), as well as lexical dictionary approaches. 

Classification methods and metric quality assessment (accuracy, precision, recall, F1-

score) were applied, and a web interface for interactive user interaction was developed. 

As a result of the work, a software tool was created that is capable of analyzing the 

tone of news publications, taking into account the thematic context and origin of the 

source. The module was tested on real media examples, which confirmed the 

effectiveness of the model with a classification accuracy of up to 84% on the training 

sample and 78% on the validation sample in complex information environment 

conditions. 

Keywords: TONE ANALYSIS, NEURAL NETWORK, MACHINE LEARNING, 

EMOTIONAL TINT, HYBRID WARFARE. 
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ВСТУП 

 

У сучасному інформаційному просторі емоційний вплив текстів відіграє 

ключову роль у формуванні громадської думки, особливо в умовах гібридних 

конфліктів. Новинні матеріали, пости у соціальних мережах і коментарі на форумах 

часто містять емоційно забарвлений контент, що впливає на психологічний стан 

аудиторії та її поведінкові реакції. У зв’язку з цим виникає потреба у створенні 

ефективних інструментів для автоматизованого визначення тональності текстів. 

Особливої актуальності набуває задача аналізу тональності у контексті війни 

Росії проти України, де інформаційні атаки є невід’ємним інструментом впливу. 

Виявлення негативно або маніпулятивно забарвлених повідомлень дозволяє 

своєчасно реагувати на дезінформаційні кампанії та зміцнювати інформаційну 

безпеку. Саме тому розробка засобів інтелектуального аналізу емоційного змісту 

публікацій є надзвичайно важливою. 

Проблема ускладнюється багатомовністю сучасного медіаконтенту, що 

потребує попереднього перекладу текстів для подальшої уніфікованої обробки. 

Також важливо враховувати тематичний контекст публікацій, адже одна й та сама 

лексика може мати різне емоційне навантаження залежно від сфери вживання. Це 

зумовлює необхідність побудови модульного рішення, що поєднує переклад, 

тематичну класифікацію та словниковий аналіз. 

Таким чином, актуальність дослідження обумовлена потребою у побудові 

комплексної системи, здатної аналізувати емоційне забарвлення текстів з різних 

джерел, різними мовами та з урахуванням контексту, для використання у сфері 

медіааналітики, інформаційної безпеки та суспільних комунікацій. 

Метою роботи є розробка та реалізація інтелектуального модуля для 

автоматизованого аналізу тональності публікацій за тематичними рубриками, який 

поєднує переклад, обробку текстів, машинне навчання та візуалізацію результатів. 

Завдання дослідження: 

1. Провести аналіз предметної області, зокрема впливу тональності тексту на 

сприйняття інформації. 
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2. Дослідити сучасні підходи до аналізу тональності текстів та методи їх 

реалізації. 

3. Розробити алгоритми попередньої обробки та перекладу текстів 

публікацій. 

4. Реалізувати класифікацію тексту за тональністю з використанням моделей 

машинного навчання. 

5. Побудувати модуль інтерпретації результатів за тематичними рубриками та 

розрахунком індексу тональності. 

6. Створити веб-інтерфейс для введення, аналізу та редагування текстів і 

словників. 

 Предмет дослідження - процес автоматизованого визначення тональності 

тексту публікацій за допомогою методів машинного навчання. 

Об’єкт дослідження - текстові дані новинних публікацій, зібрані з відкритих 

джерел, що містять емоційно забарвлену інформацію. 

Методи дослідження. У роботі використано комплекс методів 

інтелектуального аналізу даних, зокрема попередню обробку текстів, машинний 

переклад, тематичну класифікацію та аналіз тональності. Застосовано алгоритми 

машинного навчання (Naive Bayes, SVM, Random Forest) та глибокого навчання 

(CNN), а також словникові підходи до визначення емоційного забарвлення. Для 

реалізації системи використано веб-інтерфейс, який забезпечує інтерактивність, 

гнучкість налаштувань і візуалізацію результатів аналізу. 

Результати дослідження будуть використані в межах проєкту держбюджетної 

наукової роботи молодих учених (номер держреєстрації — в процесі реєстрації) 

«Нейромережева система моніторингу загроз національній безпеці україни на 

основі тональності та класифікації текстового контенту» (термін виконання: 

01.01.2025 р. – 31.12.2027 р.). 

Апробація результатів дослідження. Основні теоретичні положення та 

практичні результати дослідження були оприлюднені на низці міжнародних 

конференцій. Зокрема, результати методів визначення тональності текстів за 

тематичними рубриками опубліковано та проіндексовано в базі Scopus: 
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ  

1.1 Вплив тональності тексту на емоційне забарвлення публікацій 

 

Тональність тексту є одним із ключових факторів, що визначають його 

емоційне забарвлення та вплив на читача. Вона відображає суб’єктивне ставлення 

автора до змісту публікації та може істотно впливати на сприйняття інформації, 

формування громадської думки, а також на поведінкові реакції аудиторії. У цифрову 

епоху, коли великий обсяг текстової інформації поширюється через соціальні 

мережі, новинні портали та інші онлайн-ресурси, аналіз тональності стає важливим 

інструментом для автоматизованої обробки та інтерпретації текстів. 

Тональність тексту визначається як емоційне забарвлення, що міститься у 

висловлюваннях. Вона може бути позитивною, негативною або нейтральною. Деякі 

наукові підходи виділяють також змішані та нейтрально-забарвлені категорії. 

Позитивна тональність вказує на підтримку або схвалення, негативна – на критику 

або невдоволення, а нейтральна – на відсутність яскраво виражених емоційних 

оцінок. 

Емоційне забарвлення тексту формується через використання певних 

лексичних конструкцій, стилістичних прийомів, а також контекстуальних відтінків, 

які можуть підсилювати або пом’якшувати емоційний вплив. Наприклад, у 

публікаціях новинного характеру емоційне забарвлення тексту може формувати 

ставлення аудиторії до соціально значущих подій, що, у свою чергу, впливає на 

суспільну думку та поведінкові реакції. 

Дослідження у галузі когнітивної психології та комунікативістики свідчать 

про те, що тональність тексту має безпосередній вплив на емоційний стан читача, 

його думки та подальші дії. Позитивно забарвлені повідомлення сприяють 

формуванню довіри, підвищенню лояльності до джерела інформації та можуть 

стимулювати проактивну поведінку. Негативна тональність, навпаки, може 

викликати тривожність, агресію або недовіру, посилюючи емоційний резонанс та 

привертаючи більше уваги. 
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Зокрема, в умовах інформаційного перенасичення сучасного медіапростору, 

емоційно забарвлені тексти мають більшу ймовірність бути поміченими, 

поширеними та активно обговорюваними. Це підтверджують численні 

дослідження, які вказують на кореляцію між емоційним забарвленням контенту та 

його віральністю. 

Тональність тексту може значно варіюватися залежно від типу публікації. 

Наприклад, у новинних статтях емоційне забарвлення часто приховане за 

формально-нейтральною мовою, тоді як у соціальних мережах текст може бути 

більш експресивним та відвертим. Аналіз тональності у текстах рекламного 

характеру спрямований на виявлення прихованого впливу на споживачів, тоді як у 

наукових статтях тональність переважно нейтральна, що зумовлено вимогами до 

об’єктивності. 

Особливу складність становить аналіз тональності в текстах, що містять 

іронію, сарказм або багатозначність. Такі тексти можуть містити суперечливі 

емоційні сигнали, які складно інтерпретувати традиційними методами аналізу. 

 

1.2 Огляд і аналіз існуючих підходів до визначення емоційного забарвлення 

тексту 

 

У сучасному інформаційному просторі дезінформація та маніпуляції 

громадською думкою стають невід'ємною складовою гібридних війн, що суттєво 

впливає на політичні, соціальні та військові процеси. Особливу роль у таких 

інформаційних конфліктах відіграють технології обробки природної мови, 

машинного навчання [1-2] та аналізу тональності текстів, які дозволяють 

автоматизовано ідентифікувати та класифікувати дезінформаційні потоки. 

Padalko et al. [3] у своєму дослідженні аналізують застосування глибокого 

навчання та моделей NLP, зокрема XLNet, для класифікації дезінформаційних 

повідомлень у гібридній війні. Дослідження демонструє використання Kullback-

Leibler Divergence для оцінки змістовної різниці між новинними матеріалами та їх 

імовірним дезінформаційним характером. Запропоновані підходи спрямовані на 
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покращення автоматизованого аналізу інформаційних атак у контексті війни Росії 

проти України. 

Virtosu & Goian [4] досліджують, як штучний інтелект використовується для 

створення та розповсюдження дезінформації, що є частиною інформаційних атак 

Росії проти України. Автори розглядають конкретні методи NLP та генеративного 

ШІ, які застосовуються для маніпуляції громадською думкою через соціальні медіа 

та новинні платформи. 

Rodrigues [5]  аналізує емоційну поляризацію у Twitter щодо війни Росії проти 

України, використовуючи методи Sentiment Analysis. Дослідження охоплює період 

із серпня 2022 до лютого 2023 року та виявляє значні відмінності у тональності 

публікацій між проросійськими та проукраїнськими користувачами. 

Darwish et al. [6]  застосовують методи машинного навчання для виявлення 

фейкових новин, пов'язаних із конфліктом між Росією та Україною. Дослідники 

розглядають особливості стилю та змісту дезінформаційних повідомлень, а також 

пропонують алгоритмічні підходи для їх виявлення. 

Moy & Gradon [7] досліджують вплив штучного інтелекту на інформаційні 

війни, включаючи методи обробки природної мови (NLP) для аналізу гібридних 

інформаційних атак. Вони наголошують на двозначності ШІ в інформаційній війні, 

зазначаючи, що його можна використовувати як для боротьби з дезінформацією, 

так і для її поширення. 

Alieva, Kloo & Carley [8] використовують комбінацію мережевого аналізу та 

NLP для вивчення російської пропаганди в Twitter під час вторгнення Росії в 

Україну. Аналіз показує, як проросійські акаунти координують інформаційні 

кампанії та впливають на онлайн-дискурс. 

Weigand [9] аналізує російські дезінформаційні кампанії у 2022 році, 

використовуючи методи аналізу тексту та обробки природної мови. Дослідження 

визначає головні теми, які просуваються через дезінформаційні канали, та їхній 

вплив на громадську думку. 

Strubytskyi & Shakhovska [10] пропонують методи аналізу тональності 

текстів, які дозволяють виявляти приховану пропаганду у новинних статтях. Вони 



 

13 
 

використовують гібридний підхід, поєднуючи класичні методи аналізу тональності 

та сучасні моделі глибокого навчання. 

Padalko, Chomko & Chumachenko [11] досліджують, як видалення стоп-слів 

впливає на точність виявлення дезінформації українською мовою. Вони доводять, 

що ретельна попередня обробка текстів може суттєво покращити ефективність 

NLP-моделей у боротьбі з дезінформацією. 

Suman et al. [12] використовують гібридний підхід глибокого навчання для 

класифікації та аналізу постів у Twitter (X) щодо війни Росії проти України. Модель 

аналізує зміну тональності дописів протягом часу та виявляє основні тренди у 

суспільних настроях. 

Таким чином, враховуючи масштаб та інтенсивність дезінформаційних атак, 

постає необхідність створення ефективного інструментарію для автоматичного 

аналізу текстового контенту. Метою даного дослідження є розробка інтегрованого 

підходу до аналізу тональності текстів, який об'єднує автоматизований переклад, 

попередню обробку, тематичну класифікацію та словниковий аналіз. Цей підхід 

має забезпечити оперативне та точне виявлення емоційного забарвлення 

інформаційних повідомлень у відсотковому вираженні від –100% до +100%, що є 

надзвичайно актуальним для протидії дезінформаційним атакам у контексті 

гібридної війни Росії проти України на міжнародній арені. 

 

1.3 Методи машинного навчання для класифікації тексту 

 

Класифікація тексту є однією з основних задач у сфері обробки природної 

мови (Natural Language Processing, NLP). Вона полягає у віднесенні текстових 

даних до однієї або декількох попередньо визначених категорій, таких як 

позитивна, негативна або нейтральна тональність. З розвитком технологій 

машинного навчання з’явилося багато підходів до автоматизації цього процесу, що 

дозволяють досягти високої точності та ефективності під час аналізу великих 

обсягів текстової інформації. 



 

14 
 

У цьому підрозділі розглядаються основні методи машинного навчання, що 

застосовуються для класифікації текстів, включаючи статистичні підходи, класичні 

алгоритми машинного навчання та сучасні нейронні мережі. Особливу увагу 

приділено глибоким згортковим нейронним мережам (Convolutional Neural 

Networks, CNN), які демонструють високу ефективність у розв’язанні задач 

текстової класифікації. 

Базові підходи до класифікації текстів спираються на статистичні методи, які 

використовують частотні характеристики термінів. Найпростішими з них є Bag-of-

Words (BoW) та Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). 

Модель "мішка слів" (BoW) — це метод перетворення тексту у вектор 

фіксованої довжини, де кожен елемент відповідає кількості входжень конкретного 

слова. Формально, текст d представлений як вектор: 

 

𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛),      (1.1) 

 

де 𝑥𝑖  – кількість входжень i-го слова з визначеного словника. 

TF-IDF зважує терміни залежно від їх частоти у документі та зворотної 

частоти у всьому корпусі: 

 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑡. 𝑑) = 𝑡𝑓(𝑡, 𝑑) × log (
𝑁

𝑑𝑓(𝑡)
),   (1.2) 

 

де 𝑡𝑓(𝑡, 𝑑) – частота терміна t у документі d; 

N – загальна кількість документів у корпусі; 

df(t) – кількість документів, що містять термін t. 

Базуючись на теоремі Байєса, наївний байєсівський класифікатор (Naive 

Bayes) обчислює ймовірність належності тексту до певного класу: 

 

𝑃(𝑦|𝑥) =
𝑃(𝑥|𝑦)𝑃(𝑦)

𝑃(𝑥)
,      (1.3) 
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де 𝑃(𝑦|𝑥) – ймовірність того, що документ належить класу y; 

𝑃(𝑥|𝑦) – ймовірність отримати ознаку x за умови класу y; 

𝑃(𝑦) – апріорна ймовірність класу y; 

𝑃(𝑥) – нормувальний коефіцієнт. 

Переваги: швидкість, ефективність на малих вибірках. 

Недоліки: припущення про незалежність ознак, яке часто не виконується у 

реальних текстах. 

Метод опорних векторів (Support Vector Machine, SVM) шукає гіперплощину, 

яка максимізує відстань між класами. Нехай x – вхідний текст, тоді класифікація 

виконується за правилом: 

 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤⊺𝑥 + 𝑏),     (1.4) 

 

де w – ваговий вектор; 

b – зсув. 

З розвитком глибокого навчання з’явилися більш потужні методи 

класифікації тексту, що враховують контекст та семантичні зв’язки між словами. 

RNN обробляють текст як послідовність, де вихід поточного кроку залежить 

від попереднього стану. Основне рівняння виглядає так: 

 

ℎ𝑡 = 𝜎(𝑊ℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑥𝑥𝑡 + 𝑏),    (1.5) 

 

де ℎ𝑡 – прихований стан на кроці t; 

𝑥𝑡 – вхідний вектор; 

𝑊ℎ , 𝑊𝑥 – ваги; 

𝑏 – зсув. 

Проблема RNN – затухання градієнтів при обробці довгих послідовностей. 

Згорткові нейронні мережі, які спочатку були розроблені для обробки 

зображень, успішно застосовуються для текстової класифікації. Вони можуть 

виявляти локальні залежності у тексті завдяки згортковим фільтрам. 
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Нехай x – вхідний текст, тоді вихід згорткового шару: 

 

ℎ𝑖 = 𝑓(𝑤 ∗ 𝑥𝑖:𝑖+𝑘−1 + 𝑏),     (1.6) 

 

де f – нелінійна функція; 

w – згортковий фільтр розміром k; 

b – зсув. 

Згорткова мережа складається з трьох основних етапів: 

1. Згортка (Convolution): Виявлення локальних ознак. 

2. Пулінг (Pooling): Зменшення розмірності. 

Класифікація: Вихідні ознаки подаються до повнозв’язного шару. 

CNN демонструють кращу продуктивність, ніж SVM та Naive Bayes, при 

роботі з великими текстовими наборами завдяки здатності автоматично виявляти 

значущі патерни. 

Порівняння підходів показує, що згорткові нейронні мережі мають низку 

переваг для задач класифікації текстів: 

1. Висока ефективність у виявленні локальних патернів. 

2. Краща масштабованість порівняно з RNN. 

3. Швидкість навчання та інференсу. 

З огляду на ці переваги, у подальшій реалізації системи буде використана 

архітектура CNN, оскільки вона оптимально поєднує точність класифікації, 

швидкість обробки та можливість розширення для роботи з великими текстовими 

корпусами. 

 

1.4 Постановка задачі 

 

У сучасному інформаційному суспільстві, де новини, коментарі та аналітичні 

матеріали поширюються з великою швидкістю, емоційне забарвлення тексту 

суттєво впливає на сприйняття інформації та формування суспільної думки. 

Зважаючи на масштаб гібридної війни, яка ведеться Росією проти України, аналіз 
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тональності публікацій набуває особливого значення як інструмент виявлення 

дезінформації, інформаційного впливу та пропаганди. 

Публікації з емоційно забарвленим змістом здатні викликати сильні реакції у 

читачів, стимулювати поширення контенту, формувати або змінювати ставлення до 

певних подій, персон чи країн. Саме тому важливо мати інструменти, які 

дозволяють автоматично визначати тональність текстів у великому масиві даних, 

зокрема у медіа. 

Окрему складність становить робота з багатомовними джерелами, адже 

значна частина інформації, що впливає на імідж України, публікується англійською 

або іншими мовами. У зв’язку з цим виникає потреба у попередньому 

автоматизованому перекладі тексту та його адаптації до подальшої обробки 

українською мовою. 

Крім того, аналіз текстів має враховувати не лише загальну тональність, а й 

специфіку тематичних рубрик, до яких належать публікації. Це дозволяє глибше 

оцінити інформаційний вплив у конкретних сферах, таких як військове 

керівництво, імідж країни за кордоном, діяльність державних інституцій тощо. 

Актуальність даного дослідження зумовлена потребою у побудові 

комплексного підходу, який поєднує сучасні технології машинного перекладу, 

методи машинного навчання, глибокі нейронні мережі, а також гнучкі словникові 

модулі, здатні адаптуватися до змін мовного середовища. Такий підхід може бути 

застосований у різних сферах — від журналістики до кібербезпеки. 

У межах дослідження було обрано гібридний підхід до визначення 

емоційного забарвлення текстів, який поєднує переваги словникових методів, 

методів класичного машинного навчання та нейромережевих архітектур. Такий 

вибір зумовлений потребою у гнучкому та масштабованому рішенні, здатному 

ефективно обробляти великі обсяги багатомовних текстових даних із врахуванням 

тематичного контексту. 

Вибір нейронних мереж, зокрема CNN, пояснюється їх високою 

продуктивністю при роботі з великими корпусами текстів, а також здатністю 

автоматично виявляти локальні патерни. Додатково впроваджено алгоритм інверсії 
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тональності для контенту з ворожих джерел, що підвищує точність інтерпретації 

емоційного змісту. 

Метою роботи є розробка та реалізація інтелектуального модуля для 

автоматизованого аналізу тональності публікацій за тематичними рубриками, який 

поєднує переклад, обробку текстів, машинне навчання та візуалізацію результатів. 

Завдання дослідження: 

1. Провести аналіз предметної області, зокрема впливу тональності тексту на 

сприйняття інформації. 

2. Дослідити сучасні підходи до аналізу тональності текстів та методи їх 

реалізації. 

3. Розробити алгоритми попередньої обробки та перекладу текстів 

публікацій. 

4. Реалізувати класифікацію тексту за тональністю з використанням моделей 

машинного навчання. 

5. Побудувати модуль інтерпретації результатів за тематичними рубриками та 

розрахунком індексу тональності. 

6. Створити веб-інтерфейс для введення, аналізу та редагування текстів і 

словників.  
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2 АЛГОРИТМІЧНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ МОДУЛЯ 

2.1 Алгоритм збору та підготовки текстових даних 

 

Ефективність аналізу тональності тексту значною мірою залежить від якості 

вхідних даних, що використовуються для навчання та тестування моделей. Тому на 

етапі збору й підготовки текстової інформації важливо забезпечити її 

структурованість, релевантність і чистоту. У цьому підрозділі розглянуто ключові 

джерела отримання текстових даних, а також основні етапи їхньої обробки: 

очищення від шумів, токенізація, фільтрація стоп-слів, лематизація та нормалізація. 

Наведена схема (рисунок 2.1) і формалізація кожного етапу демонструють 

послідовність перетворення сирих текстів у стандартизовану форму, придатну для 

подальшого аналізу. 

 

Рисунок 2.1 – Схема алгоритму збору та підготовки текстових даних 
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Збір і підготовка текстових даних є важливим етапом у процесі 

автоматизованої класифікації текстів за тональністю. Якість вихідних даних 

безпосередньо впливає на точність і продуктивність моделі машинного навчання. 

На цьому етапі відбувається збирання текстової інформації з різних джерел, її 

очищення від зайвих елементів, нормалізація та приведення до стандартизованого 

вигляду. Основна мета підготовки тексту – забезпечити точність аналізу, зменшити 

вплив шуму та полегшити подальше навчання моделі. 

Алгоритм збору та підготовки текстових даних включає кілька послідовних 

етапів: видалення зайвих символів, токенізація, усунення стоп-слів, лематизація та 

нормалізація тексту. Кожен з етапів відіграє важливу роль у формуванні якісного 

вхідного сигналу для моделі класифікації. 

Збір текстових даних здійснюється із зовнішніх джерел, які містять 

інформацію, необхідну для аналізу тональності. Основні джерела включають: 

− Соціальні мережі – для отримання неструктурованих текстових даних, 

відгуків і коментарів. 

− Новинні портали – для збору текстів із формальним стилем, що містять 

різні тональні відтінки. 

− Форуми та блоги – для аналізу текстів із неформальним стилем, які часто 

включають емоційне забарвлення. 

− Публічні текстові корпуси – наприклад, Sentiment140, IMDB, SST-2, що 

містять великі обсяги анотованих даних. 

Кожен зібраний текст зберігається у стандартизованому форматі для 

подальшої обробки. 

Зібрані тексти часто містять зайву інформацію, яка не має значення для 

аналізу тональності. Тому важливо здійснити їхнє очищення для зменшення шуму 

та підвищення ефективності роботи алгоритму. 

Основні етапи видалення непотрібного контенту: 

1. Видалення HTML-тегів – усунення розмітки з веб-сторінок  

2. Фільтрація спеціальних символів – виключення символів, які не впливають 

на зміст. 
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3. Видалення гіперпосилань та електронних адрес – видалення URL-адрес та 

e-mail-адрес. 

4. Фільтрація дубльованих текстів – виключення ідентичних або дуже схожих 

текстів для уникнення повторюваної інформації. 

Формально цей етап можна описати так: 

 

𝑇` =  𝜙(𝑇),      (2.1) 

 

де T – початковий текст,  

𝜙 – функція очищення,  

T` – очищений текст. 

Токенізація – це процес розбиття тексту на окремі складові (слова, фрази або 

речення), які називаються токенами. Вона є обов’язковим етапом, оскільки моделі 

машинного навчання працюють саме з токенізованими текстами. 

Формально токенізацію можна описати як функцію: 

 

𝜏: 𝑇 → {𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛},     (2.2) 

 

де T – вхідний текст,  

𝜏 – функція токенізації,  

𝑤𝑖 – отримані токени. 

Стоп-слова – це слова, які не несуть смислового навантаження. Вилучення 

таких слів дозволяє зменшити розмір тексту та підвищити якість розпізнавання 

ключових елементів. 

Нехай S – множина стоп-слів, тоді видалення описується як: 

 

𝑇` = {𝑤 ∈ 𝑇: 𝑤 ∉ 𝑆},     (2.3) 

 

де T – вихідний текст,  

T` – текст без стоп-слів. 
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Лематизація та стемінг – це процеси приведення слів до їхньої базової форми. 

Лематизація використовує лексичну базу для отримання правильної словникової 

форми. Стемінг виконує обрізання слова до його основи без врахування граматики. 

Для аналізу тональності зазвичай використовується лематизація, оскільки 

вона забезпечує вищу точність. 

Формалізація: 

 

𝜆: 𝑤 → 𝑙𝑒𝑚𝑚𝑎(𝑤),     (2.4) 

 

де 𝜆 – функція лематизації,  

w – слово,  

𝑙𝑒𝑚𝑚𝑎(𝑤) – базова форма. 

Нормалізація забезпечує стандартизацію тексту та включає такі операції: 

1. Перетворення тексту в нижній регістр: 

2. Виправлення повторюваних літер: 

3. Обробка скорочень. 

Таким чином, етап збору та підготовки текстових даних є критично важливим 

для побудови надійної системи класифікації за тональністю. Завдяки застосуванню 

процедур очищення, токенізації, фільтрації стоп-слів, лематизації та нормалізації 

досягається значне підвищення якості текстових даних. Це, у свою чергу, сприяє 

покращенню результатів аналізу, зменшенню похибок класифікації та забезпечує 

стабільну роботу моделей машинного навчання в умовах реальних, часто 

зашумлених даних. 

 

2.2 Алгоритм перекладу тексту публікацій 

 

В умовах глобалізації та поширення інформації різними мовами важливим 

завданням систем автоматизованої класифікації текстів за тональністю є 

можливість обробки багатомовного контенту. Тексти з різних джерел можуть бути 

представлені кількома мовами, що ускладнює їхню обробку єдиною моделлю 
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машинного навчання. Для вирішення цієї проблеми використовується алгоритм 

автоматизованого перекладу, який забезпечує приведення тексту до уніфікованої 

мови, на якій працює модель класифікації. 

Переклад тексту є важливим етапом, що дозволяє зберегти смислове 

навантаження, враховувати контекст та забезпечити точність подальшої обробки 

текстових даних. У даному підрозділі розглядається структура алгоритму 

перекладу, його основні етапи та використання сучасних методів машинного 

перекладу. 

Основна мета алгоритму перекладу текстів полягає у перетворенні текстових 

даних, написаних різними мовами, у цільову мову (українську), що 

використовується для подальшої класифікації (рисунок 2.2). Завдяки цьому 

забезпечується можливість застосування єдиної моделі класифікації текстів, 

незалежно від початкової мови. 

 

Рисунок 2.2 – Схема алгоритму перекладу тексту публікацій 
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Алгоритм перекладу тексту включає такі основні етапи: 

1. Виявлення мови тексту 

2. Вибір механізму перекладу 

3. Виконання перекладу 

Кожен із цих етапів виконується послідовно, забезпечуючи точність та 

ефективність перекладу. 

Першим етапом є автоматичне визначення мови тексту, оскільки вхідні дані 

можуть бути багатомовними. Для цього використовуються статистичні та 

нейромережеві підходи. 

Нехай 𝑇 = {𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛} – текст, що складається з послідовності слів. 

Алгоритм визначення мови тексту заснований на аналізі частотних характеристик і 

використанні моделей, навчених на багатомовних корпусах. 

Ймовірність того, що текст належить певній мові L, розраховується як: 

 

𝑃(𝐿|𝑇) = ∏ 𝑃(𝑤𝑖|𝐿)𝑃(𝐿)𝑛
𝑖=1 ,     (2.5) 

 

де P(L|T) – ймовірність того, що текст T належить мові L; 

𝑃(𝑤𝑖|𝐿) – ймовірність появи слова 𝑤𝑖 у тексті на мові L; 

𝑃(𝐿) – апріорна ймовірність використання мови L. 

Для реалізації алгоритму перекладу використовуються два основних підходи: 

1. Статистичний машинний переклад (SMT – Statistical Machine Translation) 

Побудова моделі перекладу на основі статистичних відповідностей між словами у 

текстах паралельних корпусів. 

2. Нейронний машинний переклад (NMT – Neural Machine Translation) 

Використання глибоких нейронних мереж, зокрема трансформерних архітектур 

(наприклад, BERT, mBART, T5), що враховують контекст та синтаксичні 

залежності.  

Переклад здійснюється шляхом подачі нормалізованого тексту у модель 

NMT. Нехай T – вхідний текст, M – модель перекладу, тоді: 
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𝑇 ` = 𝑀(𝑇),      (2.6) 

 

де T` – текст цільовою мовою. 

Таким чином, алгоритм автоматизованого перекладу тексту відіграє ключову 

роль у забезпеченні мовної уніфікації даних для подальшої тональної класифікації. 

Застосування сучасних підходів, зокрема нейронного машинного перекладу, 

дозволяє не лише зберігати семантику вихідного тексту, але й досягати високої 

точності при обробці великих обсягів багатомовної інформації. Це дає змогу 

використовувати єдину модель класифікації незалежно від мови оригіналу, що 

значно підвищує масштабованість та універсальність системи аналізу текстів. 

 

2.3 Алгоритм класифікації тексту за тональністю 

 

Алгоритм класифікації тексту (рисунок 2.3) за тональністю є центральним 

елементом модуля автоматизованого аналізу емоційного забарвлення текстових 

даних. Його основне завдання полягає у визначенні емоційної полярності тексту 

(позитивної, негативної чи нейтральної) на підставі його векторного 

представлення. Для досягнення цієї мети використовуються різноманітні 

алгоритми машинного та глибокого навчання, вибір яких залежить від специфіки 

вхідних даних, вимог до точності класифікації та обчислювальних ресурсів. 

У сучасних системах аналізу тональності текстів застосовуються три основні 

підходи: методи, що базуються на лексичних правилах, класичні алгоритми 

машинного навчання та глибокі нейронні мережі. Кожен із цих підходів має як свої 

переваги, так і обмеження, що впливають на ефективність розв’язання задачі у 

конкретних умовах. 

Лексичні методи аналізу тональності тексту ґрунтуються на використанні 

попередньо складених словників, у яких кожному слову або фразі відповідає певне 

емоційне значення (позитивне, негативне або нейтральне). Процес класифікації 

здійснюється шляхом підрахунку тональних індексів, що дозволяє визначити 

домінуюче емоційне забарвлення тексту. 
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Рисунок 2.3 – Схема алгоритму класифікації тексту за тональністю 

 

Нехай 𝑇 = {𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛} – текст, що складається з n слів, а S – набір слів зі 

словника, де кожному слову w відповідає тональний коефіцієнт s(w). Тональність 

тексту обчислюється за формулою: 

 

𝑆(𝑇) =  ∑ 𝑠(𝑤𝑖)𝑛
𝑖=1 ,      (2.7) 

 

де 𝑠(𝑤𝑖) – значення тональності i-го слова. 
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Методи машинного навчання базуються на побудові статистичних моделей, 

які навчаються на анотованих текстових даних, де кожному тексту попередньо 

присвоєно відповідний клас тональності. Навчання здійснюється шляхом пошуку 

закономірностей у векторизованому представленні текстів, що дозволяє моделі 

робити передбачення для нових даних. 

Основні алгоритми класичного машинного навчання: 

− Наївний байєсівський класифікатор (Naïve Bayes, NB) — алгоритм, що 

базується на застосуванні теореми Байєса з припущенням незалежності ознак. Для 

текстової класифікації він демонструє високу швидкість та ефективність на 

невеликих обсягах даних. 

− Метод опорних векторів (SVM) — алгоритм, що створює гіперплощину у 

просторі ознак, яка максимізує відстань між класами. SVM добре працює у 

випадках, коли дані мають високу розмірність, що робить його ефективним для 

текстової класифікації. 

− Дерева рішень та Random Forest — ансамблеві методи, які будують кілька 

незалежних дерев рішень та комбінують їхні передбачення. Вони можуть 

працювати з великими обсягами текстових даних, проте схильні до перенавчання, 

якщо не застосовувати спеціальні методи регуляризації. 

Глибокі нейронні мережі є сучасним підходом до аналізу тональності текстів, 

оскільки вони здатні враховувати складні нелінійні залежності між словами та 

розпізнавати контекст у тексті. Завдяки багатошаровій структурі такі мережі 

виявляють як локальні, так і глобальні зв’язки у тексті. 

Найпоширеніші архітектури глибоких нейронних мереж: 

− LSTM (Long Short-Term Memory) — тип рекурентної нейронної мережі, що 

зберігає інформацію про попередні слова у тексті, що дозволяє враховувати 

довготривалі залежності. 

− CNN (Convolutional Neural Networks) — згорткові нейронні мережі, які 

добре працюють із короткими текстами, виділяючи ключові ознаки. Вони 

ефективні для класифікації великих текстових корпусів із мінімальними 

обчислювальними витратами. 
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− BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) — 

трансформерна модель, що аналізує текст у двох напрямках (зліва направо та справа 

наліво), що дозволяє отримати найбільш точне уявлення про контекст. 

Алгоритм класифікації тексту за тональністю є ключовим компонентом 

системи аналізу емоційного забарвлення, оскільки саме він визначає змістовну 

полярність текстових повідомлень. Використання різних підходів — від лексичних 

методів до сучасних глибоких нейронних мереж — дозволяє адаптувати систему до 

різних типів даних та вимог до точності. Найбільш перспективними у сучасних 

умовах є моделі на основі трансформерів, зокрема BERT, які забезпечують високу 

точність за рахунок урахування контексту та складних залежностей у тексті. Таким 

чином, правильний вибір алгоритму класифікації та його адаптація до специфіки 

задачі є запорукою ефективної роботи всієї системи. 

 

2.4 Метрики оцінки точності та оптимізації моделі 

 

Оцінка продуктивності моделі класифікації текстів за тональністю є критично 

важливим етапом її розробки. Використання відповідних метрик дозволяє 

об’єктивно визначити якість роботи алгоритму, порівняти різні моделі та 

оптимізувати гіперпараметри для досягнення максимальної ефективності. У цьому 

розділі розглядаються основні метрики оцінки класифікаційних моделей, а також 

методи оптимізації, що використовуються для підвищення їхньої продуктивності. 

Оскільки задача класифікації текстів за тональністю є багатокласовою 

(позитивна, негативна, нейтральна тональність), основними метриками її оцінки є 

accuracy, precision, recall, F1-score. 

Точність моделі визначає частку правильно класифікованих текстів серед 

загальної кількості передбачень: 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
,     (2.8) 

 

де TP – кількість правильно класифікованих позитивних прикладів; 
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TN – кількість правильно класифікованих негативних прикладів; 

FP – кількість неправильно класифікованих позитивних прикладів; 

FN – кількість неправильно класифікованих негативних прикладів. 

Проте для нерівномірно розподілених даних accuracy може бути недостатньо 

інформативною метрикою, оскільки модель може мати високий відсоток 

правильних передбачень завдяки перевазі одного класу, ігноруючи інші. 

Precision визначає, яка частка передбачених позитивних класів є дійсно 

позитивними: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
,     (2.9) 

 

Високе значення precision означає, що модель рідко робить хибнопозитивні 

передбачення, що особливо важливо у випадках, коли помилкове віднесення тексту 

до певного класу може мати негативні наслідки. 

Recall вимірює, скільки реальних позитивних класів модель змогла 

правильно передбачити: 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
,      (2.10) 

 

Ця метрика є особливо важливою у випадках, коли критично необхідно 

знайти всі зразки певного класу, навіть якщо при цьому виникають хибнопозитивні 

передбачення. 

Оскільки precision і recall знаходяться у компромісних відносинах, 

використовується F1-міра – гармонійне середнє цих двох метрик: 

 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
,     (2.11) 
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Високе значення F1-score вказує на баланс між precision та recall, що є 

важливим для класифікаційних задач, де одна метрика може бути недостатньо 

репрезентативною. 

Застосування релевантних метрик оцінки є необхідною умовою для 

об’єктивного аналізу якості класифікаційної моделі, особливо в задачах 

багатокласової класифікації, таких як аналіз тональності текстів. Метрики точності, 

повноти, точності позитивного класу (precision), а також інтегральна F1-міра 

дозволяють виявити сильні та слабкі сторони моделі в умовах різноманітного 

розподілу класів. Водночас ці метрики є орієнтирами для подальшої оптимізації 

моделі, зокрема шляхом налаштування гіперпараметрів та вибору відповідного 

алгоритму. Правильна інтерпретація результатів метрик сприяє підвищенню 

ефективності моделі та її адаптації до конкретних прикладних задач. 

 

2.5 Метод тональності тексту для визначення емоційного забарвлення 

публікацій за тематичними рубриками 

 

На рисунку 2.4 представлено метод визначення емоційного забарвлення 

текстових публікацій, що реалізується у кілька послідовних етапів. Цей алгоритм 

дозволяє аналізувати контент, опублікований різними мовами, автоматично 

перекладаючи його українською та здійснюючи тематичну класифікацію, 

словниковий аналіз і розрахунок індексу тональності. Такий підхід забезпечує 

універсальність і масштабованість системи аналізу, дозволяючи адаптувати її до 

широкого спектру джерел і тематичних рубрик. 

Далі представлено кроки запропонованого методу: 

Крок 1. Автоматизований переклад тексту на українську мову. 

1.1. Визначення мови оригінального тексту: Нехай T — вхідний текст. За 

допомогою функції f (реалізованої, наприклад, бібліотекою langdetect) визначається 

мова тексту: 

 

 𝐿 = 𝑓(𝑡)      (2.12) 
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де L — мовний код (наприклад, "en" для англійської, "uk" для української). 

Якщо 𝐿 = 𝐿𝑢 (де 𝐿𝑢 — українська мова), етап перекладу можна пропустити. 

 

Рисунок 2.4 – Схема методу тональності тексту для визначення емоційного 

забарвлення публікацій за тематичними рубриками 
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1.2. Розбиття тексту на фрагменти: Якщо 𝐿 ≠  𝐿𝑈 або текст має надто великий 

обсяг, T розбивається на n фрагментів:  

 

𝑇 =  { 𝑇1, 𝑇2, … , 𝑇𝑛}      (2.13) 

 

При цьому для кожного 𝑇𝑖 має виконуватися:  

 

𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑇𝑖) ≤  𝐿𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡 ,     (2.14) 

 

де 𝐿𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡 — максимальна допустима довжина фрагмента (наприклад, 5000 

символів). Розбиття проводиться за абзацами або реченнями для збереження 

контексту. 

1.3. Переклад кожного фрагмента: Для кожного фрагмента 𝑇𝑖 застосовується 

функція перекладу g, яка перетворює текст з мови L на цільову мову 𝐿𝑢:  

 

𝑇𝑖
𝑈 =  𝑔(𝑇𝑖 , 𝐿, 𝐿𝑈),     (2.15) 

 

1.4. Об’єднання перекладених фрагментів: Після перекладу всіх n фрагментів 

отримані частини збираються в єдиний текст: 

 

𝑇𝑈 = ⋃  𝑇𝑖
𝑈𝑛

𝑖=1       (2.16) 

 

Результатом є уніфікований текст українською, готовий для подальшої 

обробки та аналізу. 

Крок 2. Попередня обробка, тематична класифікація та словниковий аналіз. 

Детальніше цей крок представлений у дослідження [29]. 

2.1. Попередня обробка [30-31]:  

⎯ Нормалізація та очищення отриманого тексту 𝑇𝑈 від зайвих символів  

⎯ Токенізація тексту із видаленням стоп-слів 

2.2. Тематична класифікація та словниковий аналіз:  
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Текст класифікується за тематичними рубриками за допомогою ML-моделей, 

що видають розподіл ймовірностей для кожної категорії. 

Токенізація тексту із видаленням стоп-слів 

Формується словник для визначеної рубрики, який складається з позитивних 

(𝐷𝑝𝑜𝑠), негативних (𝐷𝑛𝑒𝑔) та нейтральних (𝐷𝑛𝑒𝑢𝑡) слів 

Для кожного токена w визначається функція емоційного значення: 

 

𝛿(𝑤) = {

+1, якщо w ∈  Dpos;

−1, якщо 𝑤 ∈  𝐷𝑛𝑒𝑔; 

0, якщо 𝑤 ∈  𝐷𝑛𝑒𝑢𝑡або інше.

    (2.17) 

 

Крок 3. Розрахунок індексу тональності та відображення результатів. 

Детальніше цей крок представлений у дослідження [29]. 

3.1. Обчислення індексу тональності: Нехай P,N і Q — кількість позитивних, 

негативних та нейтральних слів відповідно. Індекс тональності T розраховується за 

формулою: 

 

 𝑇 =  (
𝑃 − 𝑁

𝑃 + 𝑁 + 𝑄
) ×  100      (2.18) 

 

Значення 𝑇 знаходиться у межах від -100% до +100%.  

3.2. Інверсія тональності та візуалізація: Якщо текст походить із ворожого 

джерела (без згадок України), застосовується інверсія: 

 

 𝑇𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 =  (1 −  𝐼𝑖𝑛𝑣) ∗  𝑇 +  𝐼𝑖𝑛𝑣 ∗ (−𝑇),    (2.19) 

 

де 𝐼𝑖𝑛𝑣 = 1 при необхідності інверсії, і 0 інакше. Остаточний результат 

𝑇𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙  разом із тематичною класифікацією відображається через веб-інтерфейс. 

Запропонований метод тональності тексту є комплексним рішенням для 

автоматизованого визначення емоційного забарвлення публікацій. Він охоплює 

етапи мовної адаптації, попередньої обробки, тематичної класифікації, 
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словникового аналізу та візуалізації результатів. Завдяки включенню механізму 

інверсії тональності для ворожих джерел алгоритм враховує контекст походження 

інформації, що підвищує точність інтерпретації та обґрунтованість отриманих 

результатів. 
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ МОДУЛЯ  

3.1 Підготовка та обробка даних 

 

Підготовка та обробка даних є фундаментальними процесами в аналізі 

тональності тексту, оскільки вони визначають якість та достовірність отриманих 

результатів. У цьому розділі викладено методику збору, очищення, трансформації 

та нормалізації текстових даних, зібраних з інтернет-публікацій, для їх подальшого 

аналізу. 

Початковий етап передбачає збір великої кількості текстових матеріалів з 

різних онлайн-джерел (рисунок 3.1). Використовуючи техніки веб-скрапінгу, 

здійснюється автоматизований збір статей, блогів та форумів, які подальше будуть 

слугувати матеріалом для аналізу. Важливо забезпечити репрезентативність 

зібраних даних за тематиками, стилем та емоційним забарвленням. 

 

Рисунок 3.1 – Приклад даних після збору 

 

Наступним кроком (рисунок 3.2) є очищення даних від нерелевантних 

елементів. Це включає видалення HTML-тегів, рекламних блоків, зайвих 
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метаданих та виправлення помилок, які можуть вплинути на точність аналізу. 

Автоматичні методи очищення сполучаються з ручним переглядом, щоб 

забезпечити високу якість текстового корпусу. 

 

Рисунок 3.2 – Приклад даних після очищення лишніх даних 

 

Для навчання та перевірки алгоритмів потрібно виконати анотацію текстів. 

Класифікація емоційного забарвлення (рисунок 3.3) здійснюється вручну або з 

використанням напівавтоматичних інструментів. В анотованих даних кожному 

тексту призначається відповідна мітка — "позитивний", "негативний" або 

"нейтральний". 

 

Рисунок 3.3 – Приклад одного із негативних словників 

 

Етап підготовки та обробки даних є надзвичайно важливим для забезпечення 

надійності та точності подальшого аналізу тональності. Ретельно зібрані, очищені 

та анотовані текстові дані формують основу для ефективного навчання моделей 

машинного навчання. Використання автоматизованих методів збору і очищення у 

поєднанні з ручною перевіркою забезпечує високу якість текстового корпусу, а 

правильна анотація гарантує адекватне представлення емоційного забарвлення. 

Таким чином, грамотно реалізований підготовчий етап створює передумови для 

точного і достовірного аналізу текстів за їх тональністю. 
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3.2 Розробка WEB-інтерфейсу для аналізу тональності  

 

Веб-інтерфейс [34] служить як платформа для демонстрації та застосування 

алгоритму аналізу тональності тексту. Цей інтерфейс був спроектований для 

надання користувачам інтуїтивно зрозумілого засобу взаємодії з системою, що 

включає можливість аналізу тексту сайтів новин, інверсії результатів аналізу, 

редагування ключових слів та управління словниками. 

Основна функціональність веб-інтерфейсу дозволяє користувачам вставляти 

url-посилання сайтів новин для аналізу. Після подачі тексту система використовує 

алгоритм для визначення емоційного забарвлення, відображаючи результати в 

формі зрозумілого звіту. Звіт включає кількісні показники присутності позитивних 

та негативних слів, а також загальний індекс тональності тексту (рисунок 3.4). 

 

Рисунок 3.4 – Приклад результату аналізу тексту 

 

Функція інверсії (рисунок 3.5) результатів була включена для користувачів, 

які бажають аналізувати протилежний емоційний відтінок тексту. Це може бути 

корисним, наприклад, при аналізі текстів, що містять сарказм або іронію, де 

буквальне значення слів може вводити в оману. Інверсія дозволяє швидко 

переглянути, як зміниться загальна оцінка емоційного забарвлення, якщо 

врахувати ці стилістичні фігури. 
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Рисунок 3.5 – Поле для введення посилання та використання інверсії 

 

Один з найважливіших аспектів веб-інтерфейсу — можливість редагування 

ключових слів для кожної рубрики (рисунок 3.6). Користувачі можуть додавати 

нові слова до словників, вилучати існуючі, що впливає на їх значимість в 

алгоритмі аналізу. Це дозволяє адаптувати систему до конкретних потреб 

користувача та підвищити точність визначення тональності для специфічних тем 

або стилів написання. 

 

Рисунок 3.6 – Приклад редагування ключових слів 

 

Крім того, веб-інтерфейс включає модуль управління словниками (рисунок 

3.7), який дозволяє користувачам переглядати та оновлювати базу слів, на основі 

яких проводиться аналіз. Це особливо важливо для врахування лінгвістичних 

оновлень, соціальних та культурних змін, які можуть впливати на мову та її 

емоційне навантаження. 
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Рисунок 3.7 – Приклад редагування словнику позитивних слів однієї із категорій 

 

У цьому розділі було розглянуто розробку веб-інтерфейсу для аналізу 

тональності текстів. Запропонований інтерфейс (рисунок 3.8) надає користувачам 

можливість аналізувати тексти сайтів новин, переглядати результати у зручному 

форматі, а також редагувати ключові слова і керувати словниками. Важливими 

функціями є також інверсія тональності, що дозволяє оцінити можливі зміни в 

емоційному забарвленні тексту, та модуль управління словниками, який забезпечує 

гнучкість системи. Отримані результати підтверджують ефективність розробленого 

рішення у задачах автоматизованого аналізу тональності текстів. 

 

Рисунок 3.8 – Загальний вигляд web-інтерфейсу  
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3.3 Тестування ефективності методу  

 

Для оцінки якості запропонованого методу аналізу тональності публікацій 

проведено тестування, яке включає вимірювання основних метрик точності 

класифікації та експериментальну перевірку роботи веб-додатку на прикладі 

реальних новинних статей. Такий підхід дозволяє не лише кількісно оцінити 

ефективність навченої моделі, а й перевірити її здатність коректно інтерпретувати 

зміст публікацій у контексті реального інформаційного середовища. Далі наведено 

результати класифікації тематичних рубрик, а також числові значення індексу 

тональності для прикладів із різних медіаджерел, що дозволяє зробити висновки 

про сильні та слабкі сторони реалізованого підходу. 

Таблиця 3.1 містить основні метрики оцінки точності класифікації 

тематичних рубрик публікацій для двох наборів даних: тренувального (Training) та 

валідаційного (Validation). 

Таблиця 3.1 – Метрики оцінки точності класифікації тематичних рубрик 

публікацій 

Метрики оцінки точності Training Validation 

Accuracy 0.8 0.75 

Precision 0.82 0.76 

Recall 0.86 0.8 

F1-score 0.84 0.78 

 

Accuracy (Точність класифікації): 80% на тренувальному наборі та 75% на 

валідаційному, що свідчить про незначне зниження точності на тестових даних. 

Precision (Точність передбачення класу): 82% на тренуванні та 76% на 

валідації, що вказує на хорошу здатність моделі уникати хибних позитивних 

спрацьовувань. 

Recall (Повнота): вищий показник (86%) на тренувальному наборі порівняно 

з 80% на валідаційному, що означає гарну здатність моделі знаходити всі релевантні 

приклади. 
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F1-score (Гармонійне середнє Precision і Recall): 84% на тренуванні та 78% на 

валідації, що підтверджує збалансованість моделі. 

Загалом, модель демонструє хороші результати з невеликим зниженням 

показників на тестових даних, що може вказувати на легкий overfitting. 

Для демонстрації ефективності запропонованого підходу проведено 

експериментальну оцінку роботи веб-додатку. У таблиці А.1 наведено приклади 

аналізу тональності різних новинних статей із числовим відображенням індексу 

тональності та тематичної класифікації. 

Аналіз результатів роботи системи оцінки тональності новинних статей 

показав, що в більшості випадків алгоритм коректно класифікував тональність 

текстів. Із 13 розглянутих новин (див. додаток А), система правильно визначила тон 

у 10 випадках, що становить ≈77% точності. Зокрема, 100% правильно 

класифікованими виявилися нейтральні статті (наприклад, огляд угоди про корисні 

копалини між США та Україною), а також явно негативні матеріали, такі як статті 

CNN і Sky News про конфліктну зустріч Зеленського з Трампом. Водночас, у деяких 

випадках алгоритм міг допустити похибку через заголовки, що вводять в оману, або 

змішане забарвлення тексту, що містить одночасно позитивні та негативні 

елементи. 

Значні відхилення від очікуваних результатів спостерігалися у трьох статтях 

(23%), де система могла помилково визначити тональність через неповний аналіз 

контексту. Наприклад, у статті Fox News про зустріч Стармера з Трампом у Білому 

домі тон насправді був нейтрально-позитивним, але через використання слова 

"divide" (розкол) в заголовку система могла визначити тональність як негативну. 

Подібна ситуація спостерігалася зі статтею про перемовини в Ер-Ріяді, де 

використання слів "peace plan" і "cooperation" могло викликати помилкове 

позитивне трактування, хоча реальний зміст статті був напруженим і мав елементи 

ультиматумів від Росії. Також у випадку статті Fox News про те, що Трамп "не 

вірить, що назвав Зеленського диктатором", система могла хибно визначити 

тональність як негативну через саме слово "dictator", хоча матеріал був швидше 

нейтральним. 
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Отже, попри високу точність у більшості випадків, система потребує 

вдосконалення у роботі зі змішаними або контекстуально складними текстами, 

особливо якщо заголовок вводить в оману або містить різко забарвлені слова. 

Додавання алгоритмів аналізу глибшого контексту та виявлення тональності не 

лише за ключовими словами, а й за структурою аргументації може зменшити 

похибку та підвищити точність класифікації з ≈77% до ≥90%.  
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ВИСНОВКИ 

 

Отримані результати під час виконання кваліфікаційної роботи дозволяють 

зробити такі висновки: 

1. Проведено аналіз предметної області, що засвідчив значний вплив 

тональності текстів на емоційне сприйняття інформації, формування суспільної 

думки та поширення контенту. Особлива увага приділена ролі тональності в умовах 

інформаційної війни, зокрема в контексті протидії дезінформації. 

2. Досліджено сучасні підходи до аналізу тональності, включно з лексичними 

методами, класичними алгоритмами машинного навчання (Naive Bayes, SVM, 

Random Forest), а також архітектурами глибокого навчання (CNN, LSTM, BERT). 

На основі порівняльного аналізу обґрунтовано доцільність використання CNN як 

балансу між точністю, продуктивністю та простотою реалізації. 

3. Розроблено алгоритми попередньої обробки та перекладу текстів, які 

включають автоматичне визначення мови, розбиття великих текстів на фрагменти, 

переклад на українську мову (із використанням NMT), очищення, токенізацію, 

видалення стоп-слів, лематизацію та нормалізацію. Алгоритм дозволяє ефективно 

працювати з багатомовними текстовими джерелами. 

4. Реалізовано модуль класифікації за тональністю з використанням CNN, що 

досяг точності 80% на тренувальному та 75% на валідаційному наборі, precision — 

82% / 76%, recall — 86% / 80%, F1-score — 84% / 78%, що свідчить про високу 

збалансованість моделі; створено модуль розрахунку індексу тональності та веб-

інтерфейс з можливістю завантаження текстів, їх аналізу, візуалізації результатів і 

редагування словників, при цьому система досягла ≈77% точності на реальних 

новинних даних. 

5. Розроблено механізм інтерпретації результатів за тематичними рубриками, 

а також індекс тональності тексту, який розраховується у відсотковому діапазоні 

від –100% до +100%. Для 13 реальних новин система правильно класифікувала 10 

випадків, що становить точність ≈77% у практичному застосуванні. Усі нейтральні 
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тексти були класифіковані правильно (100%), найбільші труднощі виникли з 

текстами із подвійним змістом або сарказмом. 

6. Створено функціональний веб-інтерфейс, який забезпечує: завантаження 

та аналіз новинних публікацій за URL-посиланням; візуалізацію результатів з 

розподілом позитивних, негативних і нейтральних слів; ручне редагування 

ключових слів для кожної рубрики;  інверсію результатів аналізу для випадків, 

пов’язаних із ворожими джерелами;  керування словниками (додавання/видалення 

термінів). 

7. Реалізований програмний модуль є комплексним, масштабованим та 

адаптивним рішенням для автоматизованого аналізу тональності текстів. Подальше 

вдосконалення можливе шляхом впровадження контекстно-обізнаних моделей 

(наприклад, BERT або mBART), що дозволить підвищити точність класифікації до 

рівня ≥90% навіть у випадках складних контекстів або змішаного емоційного 

забарвлення. 
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Додаток А 

Отримані результати 
Таблиця А.1 - Оцінка тональності новинних статей, отриманих за допомогою веб-додатку 

Новинне джерело Тематична рубрика Індекс 

тональності 

Fox News. (2025, February 27). UK’s Starmer 

meets Trump at White House amid divide 

between U.S. and Europe over Ukraine peace 

deal. [16] 

Військово-політичне 

керівництво України 

0% 

(нейтральна) 

Fox News. (2025, February 27). 6 times judges 

blocked Trump executive orders [17] 

Військово-політичне 

керівництво України всіх 

рівнів 

-10% 

Fox News. (2025, February 27). U.S., Russian 

officials propose peace plan, lay groundwork 

for cooperation in Riyadh. [18] 

Військово-політичне 

керівництво України всіх 

рівнів 

+10% 

BBC News (2025 February 28) Trump 

commends Zelensky ahead of White House 

talks [19] 

Міжнародний імідж України в 

США, Канаді та 

Великобританії (англійська 

мова) 

+30% 

CNN News (2025 February 28) What we do and 

don’t know about Trump’s ‘very big deal’ on 

Ukraine’s mineral resources [20] 

Міжнародний імідж України в 

США, Канаді та 

Великобританії (англійська 

мова) 

+20% 

CNN News (2025 February 28) Trump, Vance 

castigate Zelensky in tense Oval Office meeting 

[21] 

Міжнародний імідж України в 

США, Канаді та 

Великобританії (англійська 

мова) 

-20% 

Fox News (2025 February 28) Trump, 

Zelenskyy to meet for key deal as NATO allies, 

Russia wait, watch [22] 

Міжнародний імідж України в 

США, Канаді та 

Великобританії (англійська 

мова) 

+20% 

Fox News (2025 February 28) Why Zelenskyy 

keeps pushing for Ukraine NATO membership 

even though Trump says it's not happening [23] 

Міжнародний імідж України в 

США, Канаді та 

Великобританії (англійська 

мова) 

0% 

(нейтральна) 

Sky News (2025 February 28) Donald Trump 

tells Volodymyr Zelenskyy 'you're gambling 

with World War Three' in fiery Oval Office 

meeting [24] 

Міжнародний імідж України в 

США, Канаді та 

Великобританії (англійська 

мова) 

-10% 

BBC News (2025 February 28) What we know 

about US-Ukraine minerals deal [25] 

Міжнародний імідж України в 

США, Канаді та 

Великобританії (англійська 

мова) 

0% 

(нейтральна) 

BBC News (2025 February 26) Zelensky to 

meet Trump in Washington to sign minerals 

deal [26] 

Міжнародний імідж України в 

США, Канаді та 

Великобританії (англійська 

мова) 

-10% 

Fox News (2025 February 28) Trump says 'I 

can't believe I said that' when asked if he still 

thinks Zelenskyy is a dictator [27] 

Міжнародний імідж України в 

США, Канаді та 

Великобританії (англійська 

мова) 

+30% 

Українська правда (2025 February 28) Кабмін 

дозволив цивільним, що були в полоні, 

отримати відстрочку від мобілізації [28] 

Збройні сили України +20% 
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