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АНОТАЦІЯ 

 

Кваліфікаційна робота на тему «Модуль визначення полярності відгуків на 

платформі Yelp за допомогою LSTM-мережі» на здобуття освітнього ступеня 

«бакалавр» зі спеціальності 122 «Комп’ютерні науки» виконана на 69 сторінках, 

містить 12 рисунків, 2 таблиці, 3 додатки та 24 використані джерела.  

Метою роботи є розробка програмного модуля для автоматичного 

визначення позитивної чи негативної полярності текстових відгуків Yelp на 

основі архітектури LSTM. 

У дослідженні використано методи попередньої обробки текстів, word 

embedding, рекурентні нейронні мережі типу LSTM, а також метрики Accuracy, 

Precision, Recall, F1 та візуалізацію результатів через confusion matrix. 

Створений модуль продемонстрував точність 90,28 %, F1-міру 0,91 на 

тестовій вибірці 38 000 відгуків; при додатковій перевірці на 30 реальних 

рецензіях точність склала 93,33 %. Отримані результати підтверджують 

ефективність LSTM-підходу для аналізу споживчих настроїв. 

Модуль може бути інтегрований у системи моніторингу клієнтського 

досвіду, автоматизовані CRM-платформи та бізнес-аналітику задля оперативного 

реагування на зміну настроїв споживачів. 

Ключові слова: АНАЛІЗ ТОНАЛЬНОСТІ, LSTM, NLP, ВІДГУКИ YELP, 

DEEP LEARNING. 
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ANNOTATION 

 

The bachelor’s thesis titled “Module for Sentiment Polarity Detection in Yelp 

Reviews Using an LSTM Network” was prepared for the Bachelor’s degree in 

Computer Science. The manuscript comprises 69 pages, 12 figures, 2 tables, 3 

appendices, and 24 references. 

The aim of the work is to develop a software module that automatically classifies 

Yelp reviews as positive or negative using a Long Short-Term Memory (LSTM) neural-

network architecture. 

The study employs text-pre-processing, word embeddings, LSTM networks, and 

evaluation metrics such as accuracy, precision, recall, F1-score, alongside confusion-

matrix visualisation. 

The implemented module achieved 90.28 % accuracy and an F1-score of 0.91 

on a 38 000-review test set; an additional real-world sample of 30 reviews yielded 

93.33 % accuracy. These results confirm the effectiveness of the LSTM approach for 

consumer-sentiment analysis. 

The module can be integrated into customer-experience monitoring systems, 

automated CRM platforms, and business-intelligence pipelines to enable timely 

responses to shifts in consumer sentiment. 

Keywords: SENTIMENT ANALYSIS, LSTM, NLP, YELP REVIEWS, DEEP 

LEARNING. 
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ВСТУП 

 

У сучасному цифровому світі онлайн-відгуки відіграють ключову роль у 

прийнятті рішень споживачами та формуванні бізнес-стратегій. Платформи, такі 

як Yelp, містять величезні обсяги текстових рецензій, які є цінним джерелом 

інформації про якість товарів і послуг. Аналіз цих відгуків дає можливість 

оцінити рівень задоволеності клієнтів, виявити основні проблеми та визначити 

тенденції у сфері споживчих уподобань. 

Однак традиційні методи аналізу тональності тексту мають певні 

обмеження, пов’язані з розпізнаванням складних мовних конструкцій, таких як 

сарказм, багатозначність слів і контекстуальні зміни значень. Методи машинного 

навчання дозволяють частково вирішити ці проблеми, але їхня ефективність 

залежить від якості вибору ознак та обсягу тренувальних даних. Використання 

глибоких нейронних мереж, зокрема LSTM (Long Short-Term Memory), дозволяє 

зберігати довготривалі залежності між словами, що значно покращує результати 

аналізу. 

Автоматизація аналізу відгуків є актуальною задачею для підприємств, які 

прагнуть оперативно реагувати на зміну споживчих настроїв. Запропонований у 

цій роботі модуль аналізу полярності відгуків на основі LSTM-мережі дозволить 

ефективно класифікувати відгуки як позитивні чи негативні, що сприятиме 

глибшому розумінню клієнтських уподобань і покращенню якості 

обслуговування. 

Таким чином, дослідження спрямоване на розробку ефективного підходу 

до аналізу тональності текстів, що поєднує передові методи обробки природної 

мови з можливостями глибокого навчання. Це забезпечить високоточну 

класифікацію відгуків та можливість масштабованого застосування для аналізу 

великих обсягів даних. 

Мета роботи – розробка та оцінка ефективності модуля визначення 

полярності відгуків на платформі Yelp за допомогою LSTM-мережі. 

Основні завдання: 



8 

 

1. Провести аналіз предметної області та існуючих методів аналізу 

тональності текстів. 

2. Дослідити архітектуру LSTM-мереж та їхню застосовність до задач 

аналізу відгуків. 

3. Розробити архітектуру модуля аналізу полярності відгуків. 

4. Реалізувати алгоритм збору, підготовки та обробки даних для навчання 

моделі. 

5. Налаштувати параметри LSTM-мережі та оцінити її продуктивність за 

допомогою обраних метрик. 

6. Порівняти результати запропонованого підходу з іншими методами 

аналізу тональності. 

Предметом дослідження є методи автоматизованого аналізу полярності 

текстових відгуків за допомогою нейронних мереж. 

Об'єктом дослідження є процес обробки текстових даних, їхньої підготовки 

та класифікації за допомогою LSTM-мережі. 

Методи дослідження включають аналіз існуючих підходів до аналізу 

тональності текстів, застосування методів машинного навчання та глибоких 

нейронних мереж, експериментальне дослідження ефективності моделі, а також 

оцінку її продуктивності на основі стандартних метрик класифікації. Реалізація 

та тестування моделі проводяться з використанням програмних засобів Python та 

бібліотек TensorFlow і Keras. 
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

1.1 Огляд платформи Yelp та її значення для аналізу відгуків 

 

Платформа Yelp є однією з найпопулярніших у світі систем для збору та 

аналізу відгуків про підприємства різних категорій, таких як ресторани, готелі, 

салони краси, магазини та інші сервіси. Вона була заснована у 2004 році і з того 

часу набула величезної популярності, зібравши мільйони відгуків від 

користувачів з усього світу. 

Однією з основних функцій Yelp є можливість залишати текстові відгуки 

та оцінювати підприємства за п’ятибальною шкалою. Ці оцінки є важливими для 

потенційних клієнтів, які шукають найкращі послуги та товари. Крім того, 

платформа дозволяє користувачам додавати фотографії, коментувати відгуки 

інших користувачів та взаємодіяти з підприємствами безпосередньо через 

месенджер. 

Дані, що містяться на платформі Yelp, є цінним джерелом інформації для 

аналізу споживчих настроїв та оцінки якості обслуговування. Аналіз тональності 

відгуків дозволяє визначити основні тенденції у відгуках клієнтів, покращити 

якість послуг підприємств та формувати маркетингові стратегії на основі 

реальних відгуків. 

Оскільки Yelp містить величезний обсяг текстових даних, їх обробка 

вимагає застосування методів обчислювальної лінгвістики, машинного навчання 

та штучного інтелекту. Сучасні технології дозволяють автоматизувати процес 

аналізу відгуків та виділяти корисну інформацію для прийняття бізнес-рішень. 

Дані, що містяться на платформі, представлені у вигляді відкритого набору 

Yelp Dataset, який включає: 

 Текстові відгуки користувачів із зазначенням рейтингу. 

 Інформацію про підприємства (категорія, місцезнаходження, рейтинг, 

кількість відгуків тощо). 

 Дані про користувачів, які залишають відгуки (ідентифікатор, дата 

реєстрації, кількість написаних відгуків). 
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 Взаємодію між користувачами, таку як вподобання або коментарі до 

відгуків. 

Дані на платформі Yelp представлені у вигляді структурованої інформації, 

що містить різні атрибути для подальшого аналізу (Таблиця 1.1). 

 

Таблиця 1.1 - Структура даних на платформі Yelp 

Категорія даних Опис 

Відгуки Текст відгуку, рейтинг (1-5), дата публікації, мітки корисності 

Підприємства Назва, категорія, адреса, загальний рейтинг, кількість 

відгуків 

Користувачі Унікальний ідентифікатор, дата реєстрації, загальна 

активність 

Взаємодії Лайки, коментарі, відповіді підприємств, спільноти 

 

Ця інформація є основою для побудови моделей аналізу тональності тексту, 

зокрема за допомогою нейронних мереж, таких як LSTM. Дані можуть 

використовуватися для тренування моделей, які автоматично класифікують 

відгуки на позитивні та негативні, а також прогнозують рівень задоволеності 

клієнтів. 

Ця інформація є основою для побудови моделей аналізу тональності тексту, 

зокрема за допомогою нейронних мереж, таких як LSTM. Дані можуть 

використовуватися для тренування моделей, які автоматично класифікують 

відгуки на позитивні та негативні, а також прогнозують рівень задоволеності 

клієнтів. 

Завдяки аналізу відгуків на платформі Yelp підприємства можуть: 

 Виявляти основні проблеми в обслуговуванні. 

 Отримувати реальні відгуки про якість товарів і послуг. 

 Оптимізувати маркетингові стратегії на основі клієнтських оцінок. 

 Автоматично аналізувати настрої клієнтів за допомогою алгоритмів 

машинного навчання. 

Отже, Yelp не лише виконує функцію бази відгуків, а й слугує важливим 

інструментом для бізнес-аналізу, прогнозування та покращення якості 
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обслуговування. У наступних підрозділах буде розглянуто основні методи 

аналізу тональності тексту, які застосовуються для автоматичної класифікації 

відгуків на цій платформі. 

 

1.2 Методи аналізу тональності текстів: огляд існуючих рішень 

 

Аналіз тональності тексту є однією з ключових задач у сфері обробки 

природної мови (NLP). Його мета полягає у визначенні емоційного забарвлення 

тексту, що може бути позитивним, негативним або нейтральним. Сучасні методи 

аналізу тональності можна умовно поділити на три великі групи: лексиконні 

методи, методи на основі правил та методи машинного навчання. 

Лексиконні методи базуються на використанні попередньо створених 

словників тональних слів. У таких підходах кожне слово оцінюється відповідно 

до його позитивного або негативного забарвлення. Наприклад, якщо текст 

містить більше позитивних слів, його тональність визначається як позитивна. 

Однією з популярних систем цього класу є SentiWordNet, яка містить оцінки 

тональності для широкого набору слів. Основна перевага таких методів полягає 

у простоті реалізації, проте вони мають обмеження, оскільки не враховують 

контекст і не здатні розпізнавати складні мовні конструкції, такі як сарказм чи 

багатозначність слів. 

Методи на основі правил покладаються на створення спеціальних логічних 

алгоритмів, які визначають тональність тексту на основі синтаксичних та 

морфологічних особливостей мови. Такі системи можуть використовувати аналіз 

граматичних структур, а також спеціальні правила, що змінюють тональність 

залежно від контексту. Наприклад, слово «добре» зазвичай має позитивне 

значення, проте якщо воно використовується в конструкції «не добре», 

тональність змінюється. Висока точність у граматично коректних текстах є 

однією з переваг цього підходу, проте розробка правил є трудомісткою, і такі 

методи слабо пристосовані до змін у мовних структурах. 
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Методи машинного навчання стали найбільш популярними для аналізу 

тональності тексту завдяки своїй гнучкості та здатності узагальнювати 

інформацію з великих обсягів даних. До традиційних методів цього класу 

належать наївний байєсівський класифікатор, метод опорних векторів (SVM) і 

деревоподібні моделі. Вони навчаються на великих наборах анотованих текстів і 

використовують статистичні підходи для прогнозування тональності. Хоча такі 

методи показують високу продуктивність, вони залежать від вибору вхідних 

ознак, що може впливати на якість їхньої роботи. 

Глибокі нейронні мережі, зокрема рекурентні нейронні мережі (RNN) і 

моделі на основі довготривалої короткочасної пам’яті (LSTM), є найсучаснішими 

підходами до аналізу тональності тексту. Вони працюють із текстовими 

послідовностями, зберігаючи контекст попередніх слів для точнішого визначення 

настрою. LSTM-мережі, на відміну від звичайних RNN, здатні ефективно 

працювати з довготривалими залежностями, що робить їх ідеальними для 

обробки тексту. 

Ще одним сучасним методом є трансформерні моделі, такі як BERT і GPT, 

які використовують механізм самоуваги для розуміння значень слів у контексті. 

Вони забезпечують найвищу точність у завданнях аналізу тексту, включаючи 

визначення тональності, але потребують значних обчислювальних ресурсів. 

На рисунку 1.1 представлено основні підходи до аналізу тональності 

текстів. 

 

 

Рисунок 1.1 - Основні методи аналізу тональності текстів 
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Порівняльний аналіз методів демонструє, що вибір конкретного підходу 

залежить від поставленої задачі та доступних ресурсів. Лексиконні методи є 

простими, проте їх точність є нижчою, оскільки вони не враховують контекст. 

Методи на основі правил можуть досягати високої точності у 

вузькоспеціалізованих задачах, проте їх складно адаптувати до загального 

використання. Методи машинного навчання, особливо глибокі нейронні мережі, 

забезпечують найвищу якість аналізу тональності, але потребують великих 

обсягів даних для навчання. 

Таким чином, у сучасному аналізі тональності тексту найбільш 

ефективними є методи, що використовують глибоке навчання, зокрема моделі 

LSTM та трансформери. У наступному підрозділі буде розглянуто специфіку 

застосування глибоких нейронних мереж для аналізу тональності відгуків. 

 

1.3 Глибокі нейронні мережі для аналізу тексту 

 

Глибокі нейронні мережі є одним із найбільш ефективних методів аналізу 

тексту, включаючи визначення його тональності, категоризацію та узагальнення. 

Вони засновані на використанні багаторівневої архітектури штучних нейронів, 

що дає змогу моделі виявляти складні патерни в даних. Основною перевагою 

глибоких мереж у порівнянні з традиційними методами є їх здатність працювати 

без необхідності ручного створення правил або словників, що робить їх особливо 

корисними для обробки природної мови. 

Одним із ключових підходів у глибокому навчанні є рекурентні нейронні 

мережі (RNN), які використовуються для обробки послідовних даних, таких як 

текстові рядки. RNN здатні зберігати контекст попередніх елементів 

послідовності, що робить їх придатними для аналізу зв’язності слів у реченнях. 

Однак класичні RNN мають проблему затухання градієнтів, що ускладнює 

навчання на довгих послідовностях. 

Для вирішення цієї проблеми була запропонована архітектура 

довготривалої короткочасної пам’яті (LSTM). На відміну від стандартних RNN, 
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LSTM-мережі використовують спеціальні механізми збереження інформації, що 

дозволяє їм ефективно працювати з довготривалими залежностями в текстах. Це 

робить їх ідеальними для завдань аналізу тональності відгуків, машинного 

перекладу та автоматичного реферування текстів. 

Ще одним важливим досягненням у сфері глибокого навчання є 

трансформерні моделі, зокрема BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) і GPT (Generative Pre-trained Transformer). На відміну від LSTM, 

вони використовують механізм самоуваги, що дозволяє їм обробляти всі слова в 

тексті одночасно, враховуючи їх контекст у всій послідовності. Завдяки цьому 

трансформери показують найкращі результати в задачах обробки природної мови 

та встановлюють нові стандарти в аналізі тексту. 

На рисунку 1.2 представлено загальну архітектуру глибоких нейронних 

мереж для аналізу тексту. 

 

 

Рисунок 1.2 - Архітектура глибоких нейронних мереж для аналізу тексту. 

 

Глибокі нейронні мережі використовують багаторівневу обробку 

інформації, що дозволяє їм аналізувати не лише окремі слова, а й розуміти 

загальний контекст речень і навіть абзаців. Це особливо важливо в завданнях 
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аналізу відгуків, де значення речення може змінюватися в залежності від 

попередніх і наступних фраз. У випадку LSTM, кожен осередок мережі містить 

вхідний, вихідний і забуттєвий гейти, що регулюють потік інформації через 

мережу. 

Застосування глибоких мереж у аналізі тексту також передбачає 

використання попередньо навчених моделей, які були натреновані на великих 

корпусах тексту. Це дозволяє значно зменшити потребу у великих наборах 

навчальних даних та скоротити час розгортання нових систем. Моделі, такі як 

BERT, можуть бути адаптовані для конкретних задач шляхом додаткового 

донавчання на спеціалізованих наборах даних. 

Глибокі нейронні мережі значно покращують автоматичний аналіз тексту, 

дозволяючи не лише класифікувати відгуки як позитивні чи негативні, а й 

розпізнавати складні мовні конструкції, такі як сарказм або контекстуальні зміни 

значень слів. Використання механізму самоуваги в трансформерних моделях 

робить їх надзвичайно ефективними, адже вони можуть аналізувати текстові дані 

у двох напрямках і визначати важливість кожного слова у всьому контексті. 

Таким чином, глибокі нейронні мережі, зокрема LSTM та трансформерні 

архітектури, є найбільш ефективними підходами до аналізу тексту. Вони 

забезпечують високу точність, гнучкість у використанні та здатність 

адаптуватися до нових даних. У наступному підрозділі буде розглянуто 

специфіку їхнього застосування в контексті аналізу полярності відгуків. 

 

1.4  Основи LSTM-мереж та їх застосування у текстовій аналітиці 

 

LSTM (Long Short-Term Memory) – це тип рекурентних нейронних мереж 

(RNN), який спеціально розроблений для роботи з послідовними даними, такими 

як текст. Основна особливість LSTM-мереж – здатність зберігати довготривалі 

залежності завдяки унікальній структурі комірок пам’яті. Це робить їх особливо 

ефективними в задачах обробки природної мови, включаючи аналіз тональності 

текстів. 
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Класичні RNN страждають від проблеми затухання градієнтів, що обмежує 

їхню здатність запам’ятовувати далекі залежності в послідовності. LSTM 

вирішує цю проблему за допомогою спеціальної архітектури, що включає три 

основні компоненти: вхідний, вихідний і забуттєвий гейт. Забуттєвий гейт 

визначає, яку частину попередньої інформації слід зберегти, а яку – відкинути. 

Вхідний гейт регулює оновлення стану пам’яті, а вихідний – контролює, яка 

інформація передається далі. 

LSTM-мережі широко використовуються для аналізу тексту, оскільки вони 

можуть ефективно працювати з контекстом і зберігати взаємозв’язки між 

словами в довгих реченнях. Це особливо важливо для аналізу відгуків, де 

тональність може змінюватися в залежності від розташування ключових слів і 

їхнього взаємозв’язку. 

На рисунку 1.3 представлена загальна структура LSTM-комірки, що 

демонструє її основні компоненти та механізм обробки інформації. 

 

 

Рисунок 1.3 - Структура LSTM-комірки. 

 

У текстовій аналітиці LSTM використовується для розв’язання низки задач, 

зокрема класифікації тексту, машинного перекладу, генерації тексту та 

розпізнавання мовних конструкцій. Для аналізу тональності текстів LSTM-
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мережа навчається на великих наборах анотованих текстів, що дозволяє їй 

виявляти позитивні, негативні та нейтральні настрої. 

Основний процес роботи LSTM у текстовій аналітиці складається з кількох 

етапів. Спочатку текст проходить через процес передобробки, включаючи 

токенізацію, нормалізацію та кодування слів у числові вектори. Потім ці вектори 

подаються у LSTM-мережу, яка аналізує їхню послідовність, зберігаючи контекст 

і залежності між словами. Після цього отримані ознаки передаються у вихідний 

шар, який виконує класифікацію або інше передбачення. 

LSTM-мережі мають кілька переваг перед іншими підходами до аналізу 

тексту. Вони можуть обробляти довгі текстові послідовності, враховувати 

контекст і працювати з мовними структурами, які важко формалізувати 

традиційними методами. У той же час, їхнє навчання є обчислювально складним 

і потребує значних ресурсів, особливо при роботі з великими корпусами тексту. 

Сучасні дослідження показують, що комбінація LSTM із іншими 

технологіями, такими як самоувага або трансформерні архітектури, може значно 

покращити результати аналізу тексту. Наприклад, гібридні моделі, що поєднують 

LSTM із механізмом уваги, здатні виділяти найважливіші елементи тексту для 

аналізу. 

Таким чином, LSTM-мережі є одним із найбільш ефективних інструментів 

для обробки тексту, що забезпечують високу точність аналізу завдяки можливості 

роботи з довготривалими залежностями. У наступному підрозділі буде 

розглянуто специфіку їх застосування у задачі аналізу полярності відгуків. 

 

1.5 Постановка задачі  

 

У сучасному цифровому світі онлайн-відгуки є важливим джерелом 

інформації про якість товарів і послуг. Платформи, такі як Yelp, містять мільйони 

текстових рецензій, які впливають на прийняття рішень споживачами та стратегії 

бізнесів. Аналіз полярності відгуків дозволяє автоматично визначати їхній 
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емоційний зміст, що має велике значення для автоматизованого моніторингу 

споживчих настроїв. 

Завдяки розвитку методів обробки природної мови (NLP) та глибокого 

навчання з'явилася можливість застосовувати нейронні мережі для 

автоматичного визначення тональності тексту. Однак традиційні підходи мають 

обмеження, пов’язані з розумінням контексту та обробкою довгих текстових 

послідовностей. Використання LSTM-мереж дозволяє подолати ці проблеми, 

зберігаючи важливі залежності між словами та покращуючи точність аналізу. 

Застосування сучасних методів аналізу відгуків може допомогти компаніям 

ефективніше обробляти великі масиви даних, оцінювати рівень задоволеності 

клієнтів та оперативно реагувати на негативні коментарі. У цьому контексті 

актуальним є створення ефективного модуля аналізу полярності відгуків на 

основі LSTM-мережі, що забезпечить високу точність класифікації текстових 

даних. 

LSTM-мережі є одними з найефективніших методів для роботи з 

текстовими послідовностями, оскільки вони дозволяють зберігати важливі 

семантичні зв’язки між словами навіть у довгих реченнях. На відміну від 

класичних моделей машинного навчання, таких як SVM або Naïve Bayes, вони не 

потребують ручного створення ознак і можуть самостійно виявляти важливі 

патерни в тексті. Це забезпечує високу точність аналізу та адаптацію до різних 

мовних конструкцій. 

Мета роботи – розробка та оцінка ефективності модуля визначення 

полярності відгуків на платформі Yelp за допомогою LSTM-мережі. 

Основні завдання: 

 Провести аналіз предметної області та існуючих методів аналізу 

тональності текстів. 

 Дослідити архітектуру LSTM-мереж та їхню застосовність до задач 

аналізу відгуків. 

 Розробити архітектуру модуля аналізу полярності відгуків. 
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 Реалізувати алгоритм збору, підготовки та обробки даних для навчання 

моделі. 

 Налаштувати параметри LSTM-мережі та оцінити її продуктивність за 

допомогою обраних метрик. 

 Порівняти результати запропонованого підходу з іншими методами 

аналізу тональності. 
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2 ПРОЕКТУВАННЯ МОДУЛЯ АНАЛІЗУ ПОЛЯРНОСТІ ВІДГУКІВ 

2.1 Архітектура модуля  

 

Архітектура модуля аналізу полярності відгуків на платформі Yelp 

побудована з урахуванням особливостей роботи з текстовими даними та 

використання глибоких нейронних мереж. Основною метою проектування є 

створення ефективної та масштабованої системи, здатної обробляти великі 

обсяги текстової інформації та класифікувати відгуки за їх полярністю. 

Архітектура модуля включає наступні основні компоненти: 

1. Компонент збору та підготовки даних: 

 Отримання відгуків із заданого джерела (файл CSV, база даних 

тощо). 

 Видалення HTML-тегів, спеціальних символів та очищення тексту. 

 Токенізація – розбиття тексту на окремі слова або фрази. 

 Векторизація – перетворення текстових даних у числове 

представлення. 

 Нормалізація та обмеження довжини послідовностей. 

 Формування наборів даних для тренування, валідації та тестування. 

2. Компонент побудови моделі: 

 Використання попередньо підготовлених векторних представлень 

слів (word embeddings) або навчання власних векторних 

представлень. 

 Вбудований шар (Embedding Layer) для перетворення токенізованого 

тексту у векторне представлення. 

 Рекурентний шар (LSTM), який зберігає контекст у текстових 

послідовностях. 

 Додаткові шари регуляризації, такі як Dropout, для запобігання 

перенавчанню. 

 Щільний вихідний шар (Dense Layer), що класифікує відгук як 

позитивний або негативний. 
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 Визначення оптимальної архітектури шляхом експериментів з 

кількістю шарів та нейронів. 

3. Компонент навчання моделі: 

 Використання функції втрат для оцінки точності передбачень 

(наприклад, бінарна кросентропія). 

 Оптимізація вагових коефіцієнтів за допомогою алгоритму Adam. 

 Використання навчальної та валідаційної вибірок для коригування 

параметрів моделі. 

 Вибір кількості епох та розміру міні-батчів для навчання. 

 Використання технік ранньої зупинки (early stopping) для 

запобігання перенавчанню. 

4. Компонент оцінки якості моделі: 

 Використання тестової вибірки для оцінки точності моделі. 

 Обчислення основних метрик: точність (Accuracy), F1-міра, матриця 

помилок. 

 Візуалізація результатів роботи моделі у вигляді графіків. 

 Аналіз помилкових передбачень для виявлення можливих 

покращень. 

 Порівняння результатів з іншими моделями (наприклад, логістичною 

регресією, SVM). 

5. Компонент інтеграції та розгортання: 

 Збереження навченої моделі у форматі, придатному для подальшого 

використання. 

 Розгортання моделі у вигляді веб-сервісу або інтеграція у програмні 

додатки. 

 Надання API для взаємодії з іншими системами. 

 Побудова інтерфейсу користувача для взаємодії з системою. 

 Тестування продуктивності системи на реальних запитах. 
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Архітектуру модуля подана на рисунку 2.1. 

 

Риcунок 2.1 -Архітектура модуля аналізу полярності відгуків. 

 

Запропонована архітектура забезпечує ефективну роботу з великими 

обсягами текстової інформації, адаптивність до змін у структурі даних та 
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можливість масштабування для обробки нових відгуків. У наступних підрозділах 

буде детально розглянуто кожен з етапів проектування та реалізації модуля. 

 

2.2 Алгоритм процесу збору та підготовки даних  

  

Процес збору та підготовки даних є ключовим етапом у побудові модуля 

аналізу полярності відгуків. Від якості цього етапу залежить точність роботи 

моделі, оскільки правильно підготовлені дані допомагають нейромережі 

ефективно навчатися. 

На рисунку 2.2 представлено загальний алгоритм процесу збору та 

підготовки даних. 

Процес збору даних включає отримання відгуків із заданого джерела, їх 

очищення та підготовку для подальшого аналізу. Вхідні текстові дані, отримані з 

Yelp, можуть містити HTML-розмітку, спеціальні символи, повторювані 

елементи або шумові дані. Тому на першому етапі проводиться попередня 

обробка, яка включає: 

 Видалення HTML-тегів та непотрібних символів. 

 Конвертацію тексту в нижній регістр для усунення відмінностей між 

однаковими словами. 

 Видалення стоп-слів (наприклад, "the", "and", "in"), що не несуть 

значного смислового навантаження. 

 Нормалізацію пробілів та пунктуації для уніфікації тексту. 

 Формально, текстовий відгук після попередньої обробки 

перетворюється у множину токенів:  

 

𝑋 = {𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛}, 𝑤𝑖 ∈ 𝑉     (2.1) 

 

де  𝑉 – словник унікальних слів, що використовуються в моделі. 
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Рисунок 2.2 - Алгоритм збору та підготовки даних. 

 

Наступним етапом є токенізація, яка передбачає розбиття тексту на окремі 

слова або фрази. Це дозволяє моделі працювати з текстами як із послідовностями 

числових векторів. Потім проводиться векторизація – кожне слово зі словника 

відображається у відповідний числовий вектор за допомогою техніки 
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вбудовування слів (word embedding). Для цього використовується матриця 𝐸, яка 

відображає кожне слово у вектор простору розмірності 𝑑: 𝐸: 𝑤𝑖 → ℝ𝑑 

Для роботи з рекурентними нейромережами потрібно вирівняти довжини 

текстів до єдиного розміру. Це досягається шляхом усічення або доповнення 

послідовностей до фіксованої довжини 𝐿: 𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚 = {𝑤1, … , 𝑤𝐿} де коротші 

послідовності доповнюються спеціальними заповнювачами (padding). 

Остаточно, підготовлені дані розбиваються на навчальний, валідаційний та 

тестовий набори. Це забезпечує коректну оцінку якості моделі під час її навчання 

та перевірки. Розподіл даних здійснюється таким чином: 

 Тренувальна вибірка – 80% даних, використовується для навчання 

моделі. 

 Валідаційна вибірка – 10%, використовується для налаштування 

параметрів моделі. 

 Тестова вибірка – 10%, застосовується для оцінки фінальної 

продуктивності моделі. 

Запропонований алгоритм забезпечує ефективну обробку текстових даних 

для подальшого використання в LSTM-моделі. У наступному підрозділі буде 

розглянуто вибір параметрів моделі та методи оптимізації навчального процесу. 

 

2.3 Вибір параметрів моделі LSTM 

 

Процес вибору параметрів для моделі LSTM є критично важливим для 

забезпечення її ефективності та продуктивності. Визначення оптимальних 

гіперпараметрів впливає на здатність мережі правильно класифікувати відгуки та 

узагальнювати нові дані. Вибір параметрів здійснюється шляхом 

експериментального аналізу та теоретичних міркувань, базуючись на 

властивостях рекурентних нейронних мереж. 

На рисунку 2.3 представлено загальну архітектуру вибору параметрів 

LSTM-моделі. 
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Рисунок 2.3 - Вибір параметрів для моделі LSTM. 
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Основні параметри, які визначають роботу моделі LSTM, включають: 

1. Розмірність вбудовування (Embedding Dimension). Цей параметр 

визначає розмір векторного представлення слів. Більші значення дозволяють 

кодувати більше контекстної інформації, однак можуть призводити до 

перенавчання. Типові значення: 50, 100, 300. 

2. Довжина послідовності (Sequence Length). Оскільки модель працює з 

текстовими послідовностями, необхідно встановити фіксовану максимальну 

довжину. Занадто короткі значення можуть втратити важливий контекст, тоді як 

надто довгі збільшують витрати на обчислення. Оптимальне значення 

вибирається експериментально, наприклад, 200–800 токенів. 

3. Кількість LSTM-нейронів у прихованому шарі. Визначає, скільки 

інформації модель може запам’ятовувати та аналізувати. Більша кількість 

нейронів покращує точність, але збільшує ризик перенавчання. Типові значення: 

64, 128, 256. 

4. Функція активації. В LSTM-мережах стандартно використовується 

сигмоїдна функція  для вихідного шару. В прихованих шарах 

може застосовуватися tanh для покращення стабільності градієнтів. 

5. Функція втрат. Оскільки модель розв’язує задачу бінарної класифікації, 

використовується бінарна кросентропія:  

 

  (2.2) 

 

де  𝑦𝑖 – справжня мітка класу, 

�̂�𝑖– передбачене значення. 

6. Оптимізатор. Для навчання моделі використовується алгоритм Adam, 

який забезпечує адаптивне оновлення вагових коефіцієнтів. 

7. Рівень відсіву (Dropout). Використовується для запобігання 

перенавчанню шляхом випадкового вимкнення певного відсотка нейронів під час 

навчання. Типові значення: 0.2–0.5. 



28 

 

8. Кількість епох та розмір міні-батчів. Число епох визначає, скільки разів 

модель перегляне всі дані. Надто велике значення може призвести до 

перенавчання. Оптимальні значення: 10–30 епох. Розмір міні-батчів визначає 

кількість прикладів, які обробляються за один крок градієнтного спуску. Типові 

значення: 32, 64, 128. 

Запропонований підхід до вибору параметрів дозволяє отримати добре 

узагальнюючу модель, яка ефективно розпізнає полярність відгуків. У 

наступному розділі буде розглянуто методи оцінки продуктивності моделі. 

 

2.4 Метрики оцінки ефективності моделі 

 

Оцінка ефективності моделі є важливим етапом верифікації її якості та 

здатності правильно класифікувати відгуки. Для оцінки використовуються 

метрики, які дозволяють визначити, наскільки модель узагальнює знання та 

адаптується до нових даних. Основні метрики для оцінки ефективності моделі 

LSTM у задачі бінарної класифікації включають точність (accuracy), precision, 

recall, F1-міру та матрицю помилок (confusion matrix). 

Точність – це загальна частка правильних передбачень від загальної 

кількості передбачень: 

 

   (2.3) 

 

де: TP – кількість правильно передбачених позитивних класів (True 

Positive), 

TN – кількість правильно передбачених негативних класів (True Negative), 

FP – кількість неправильно передбачених позитивних класів (False 

Positive), 

FN – кількість неправильно передбачених негативних класів (False 

Negative). 
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Точність є корисною метрикою у випадку збалансованих даних, коли 

кількість позитивних і негативних прикладів приблизно однакова. 

Precision визначає, яка частка передбачених позитивних відгуків дійсно є 

позитивними:  

 

    (2.4) 

 

Високе значення precision означає, що модель видає менше 

хибнопозитивних передбачень. 

Recall визначає, яку частку реальних позитивних випадків модель 

правильно класифікувала: 

 

    (2.5) 

 

Високе значення recall означає, що модель правильно розпізнає більшість 

позитивних зразків, що є важливим у випадках, коли важливо мінімізувати 

хибнонегативні передбачення. 

F1-міра є середнім гармонійним між precision та recall і забезпечує баланс 

між ними: 

 

   (2.6) 

 

Ця метрика є корисною при роботі з незбалансованими даними. 

Матриця помилок є важливим інструментом для аналізу передбачень 

моделі. Вона дозволяє визначити, які типи помилок найчастіше зустрічаються: 

 

    (2.7) 
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Детальний аналіз матриці помилок допомагає виявити, чи модель має 

схильність до видачі певних типів помилкових передбачень. 

Вибір метрики залежить від конкретного завдання. Наприклад: 

 Якщо важливо уникати хибнопозитивних передбачень, слід орієнтуватися 

на precision. 

 Якщо критично важливо знайти всі позитивні зразки, варто покладатися на 

recall. 

 Якщо необхідний баланс між precision та recall, F1-міра є найкращим 

вибором. 

Запропонований набір метрик дозволяє об’єктивно оцінити ефективність 

моделі та прийняти рішення щодо її вдосконалення. У наступному розділі буде 

розглянуто алгоритм визначення полярності відгуків. 

 

2.5 Алгоритм  визначення популярності відгуків за допомогою LSTM-

мережі 

 

Алгоритм визначення полярності відгуків базується на багатоступеневій 

обробці текстових даних за допомогою LSTM-мережі. Він включає кілька етапів: 

передобробку тексту, кодування даних, подачу на вхід LSTM-мережі, навчання та 

передбачення класу відгуку. 

Крок 1. Передобробка тексту 

 Видалення спеціальних символів, HTML-тегів та цифр. 

 Приведення тексту до нижнього регістру. 

 Видалення стоп-слів (наприклад, "the", "and", "in"). 

 Токенізація – розбиття тексту на окремі слова. 

Крок 2. Кодування тексту 

 Перетворення токенізованих слів у числові вектори. 

 Використання техніки word embeddings для представлення слів у 

багатовимірному просторі. 
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 Заповнення коротких послідовностей спеціальними символами 

(padding) до фіксованої довжини . 

Крок 3. Передача даних у LSTM-мережу 

 Вхідний шар приймає послідовність векторів. 

 LSTM-шар аналізує послідовність та витягує контекст. 

 Додаткові шари, такі як Dropout, допомагають запобігти 

перенавчанню. 

 Вихідний шар виконує класифікацію відгуку як позитивного або 

негативного. 

Крок 4. Навчання моделі 

 Використовується функція втрат Binary Crossentropy, яка 

обчислюється за формулою:  

 Оптимізація здійснюється за допомогою Adam Optimizer, що 

адаптивно налаштовує швидкість навчання. 

 Під час навчання модель використовує валідаційний набір для оцінки 

продуктивності. 

Крок 5. Передбачення класу відгуку 

 Модель отримує новий відгук, проходить через LSTM-шар та 

повертає значення ймовірності. 

 Використовується поріг (наприклад, 0.5): 

 Якщо відгук класифікується як позитивний. 

 Якщо відгук класифікується як негативний. 

Крок 6. Оцінка продуктивності 

 Використання метрик точності, precision, recall та F1-score. 

 Візуалізація навчального процесу та аналіз матриці помилок. 

На рисунку 2.5 представлено загальний алгоритм визначення полярності 

відгуків. 

Запропонований алгоритм дозволяє ефективно визначати полярність 

відгуків та використовувати результати для подальшого аналізу споживчих 

настроїв. 
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Рисунок 2.5 - Алгоритм визначення полярності відгуків за допомогою LSTM. 
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ МОДУЛЯ ПОЛЯРНОСТІ ВІДГУКІВ 

3.1 Встановлення середовища розробки та підключення бібліотек 

 

Успішна реалізація нейромережевої моделі для аналізу тональності тексту 

вимагає правильно налаштованого середовища розробки та підключення 

відповідних бібліотек. Для роботи використовуються бібліотеки для глибокого 

навчання, обробки текстових даних та візуалізації результатів. 

Для початку необхідно встановити основні бібліотеки, що 

використовуються у процесі роботи: 

 

Ці бібліотеки забезпечують розширені можливості для обробки тексту, 

включаючи токенізацію, розширення скорочень та прискорення обробки 

текстових даних. 

Після встановлення необхідних пакетів підключаються основні бібліотеки 

для роботи з нейронними мережами: 

 

Бібліотека TensorFlow використовується для побудови нейромережі, а 

Pandas і NumPy — для обробки та представлення даних. 

Щоб оцінити ефективність навчання, використовуються засоби візуалізації 

результатів: 
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Ці бібліотеки дозволяють створювати графіки для оцінки якості моделі, 

таких як точність та функція втрат. 

Щоб забезпечити відтворюваність експериментів, використовується 

фіксація випадкових значень: 

 

Це дозволяє отримувати однакові результати при повторних запусках 

моделі, що є важливим для наукових досліджень. 

Після налаштування середовища розробки необхідно провести підготовку 

текстових даних для моделі. Для цього використовується функція попередньої 

обробки: 

 

Ця функція очищає текст від HTML-розмітки, виправляє скорочення та 

видаляє спеціальні символи. 

На цьому етапі було здійснено підключення бібліотек, налаштування 

середовища розробки та підготовку текстових даних. Наступним кроком є 

завантаження та обробка набору даних для тренування моделі. 

 

3.2 Завантаження та попередня обробка даних 

 

Набір даних Yelp Reviews for Senti-Analysis Binary містить дві основні 

частини: train.csv та test.csv, а також файл readme.csv із поясненнями до датасету. 

Останнє оновлення датасету було здійснено три роки тому (версія 2). 

Опис набору даних: 
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 Датасет містить відгуки з платформи Yelp, які класифіковані за 

полярністю. 

 Відгуки з оцінками 1 та 2 відносяться до негативних, а оцінки 3 та 4 – до 

позитивних. 

 У навчальному наборі міститься 560 000 зразків (280 000 позитивних та 

280 000 негативних), а у тестовому – 38 000 зразків (19 000 позитивних та 19 000 

негативних). 

 Файли train.csv і test.csv містять два стовпці: class_index (1 - негативний, 

2 - позитивний) та review_text (текст відгуку). 

 Усі текстові дані зашифровані у подвійні лапки ("), а внутрішні лапки 

подвоєні (""). Символи нового рядка екрануються через \n. 

На цьому етапі здійснюється завантаження набору даних з відгуками Yelp 

та їх попередня обробка. Набір даних містить текстові відгуки, що 

класифікуються за полярністю (позитивні або негативні). 

Спочатку завантажуються навчальний та тестовий набори даних: 

 

Для забезпечення випадковості розподілу даних перед навчанням 

виконується перемішування: 

 

Щоб зменшити час тренування моделі, обмежується обсяг тестових даних: 

 

Далі здійснюється виділення необхідних стовпців для аналізу: 
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Після токенізації слід оцінити розподіл довжин послідовностей у 

навчальному та тестовому наборах: 

 

Аналіз отриманих результатів показав: 

 У навчальному наборі більшість текстів мають довжину менше ніж 200 

токенів. Найбільша концентрація зразків спостерігається в діапазоні 0–100 слів, 

де понад 25 000 зразків мають довжину в межах 0–50 токенів, а близько 15 000 – 

у межах 50–100 токенів. 

 У тестовому наборі розподіл довжин схожий: більшість текстів містять 

до 200 токенів. Найбільша кількість зразків (понад 19 000) знаходиться в 

діапазоні 0–50 слів, а близько 11 000 – у межах 50–100 слів. 

 Тексти з довжиною понад 600 слів зустрічаються значно рідше і 

становлять лише невеликий відсоток від загальної кількості зразків у датасеті. 
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На основі цього аналізу було вирішено нормалізувати довжину текстових 

послідовностей до 800 токенів, що охоплює майже всі тексти у вибірці, 

дозволяючи моделі ефективно обробляти вхідні дані (рисунок 3.1). 

 

 

Рисунок 3.1- Розподіл довжин послідовностей у навчальному та 

тестовому наборах. 

 

Щоб зробити довжину всіх послідовностей однаковою, використовується 

заповнення нулями: 

 

Цей процес забезпечує однакову довжину вхідних даних для моделі, що 

покращує стабільність навчання. 

Останнім етапом підготовки є закодування міток класів для нейронної 

мережі: 
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Це дозволяє використовувати класи у вигляді числових значень. 

На цьому етапі виконано попередню обробку текстових даних, токенізацію, 

нормалізацію послідовностей та закодування міток класів. Підготовлені дані 

готові для використання у моделі LSTM. 

 

3.4 Побудова та навчання LSTM-моделі 

 

Для класифікації відгуків використовується LSTM-модель, що включає 

наступні шари: 

 

Архітектура містить: 

 Шар вбудовування (Embedding), який перетворює текстові дані у 

векторне представлення. 

 LSTM-шар (LSTM(64)) для обробки послідовності токенів. 

 Повнозв'язний шар (Dense(24)) із функцією активації ReLU. 

 Вихідний шар (Dense(1)) із сигмоїдною активацією для бінарної 

класифікації. 

Модель навчається на підготовлених текстових послідовностях: 
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Результат навчання наведено у таблиці 3.1 

 

Таблиця 3.1 - Результати навчання за 10 епох 

Епоха Loss Accuracy Val Loss Val Accuracy 

1/10 0.3352 85.82% 0.1645 94.15% 

2/10 0.1636 94.14% 0.1142 96.26% 

3/10 0.1126 96.06% 0.0711 97.88% 

4/10 0.0808 97.31% 0.0510 98.46% 

5/10 0.0583 98.05% 0.0466 98.63% 

6/10 0.0453 98.51% 0.0273 99.26% 

7/10 0.0373 98.77% 0.0334 99.00% 

8/10 0.0306 98.98% 0.0155 99.61% 

9/10 0.0247 99.25% 0.0134 99.63% 

10/10 0.0198 99.40% 0.0129 99.67% 

Ці результати свідчать про високий рівень узагальнення моделі. 

Графік (рисунок 3.2) показує зміну точності моделі в процесі навчання. 

 

 

Рисунок 3.2 - Динаміка зміни точності моделі під час навчання. 
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У цьому підрозділі було розглянуто архітектуру LSTM-моделі, процес її 

навчання та оцінку ефективності. Високі показники точності свідчать про якісне 

узагальнення навчального матеріалу, що дозволяє успішно класифікувати 

відгуки на позитивні та негативні. 

 

3.5 Оцінка якості класифікації  

 

Оцінка ефективності моделі проводиться за допомогою метрики точності 

(accuracy), F1-міри та матриці помилок. Для початку оцінюється точність моделі 

на тестовому наборі: 

 

Результати тестування показали, що загальна точність моделі складає 

90.28%, що є високим показником для завдання класифікації відгуків. 

Матриця помилок дозволяє оцінити розподіл правильних та помилкових 

передбачень: 

 

Матриця помилок показала (рисунок 3.3), що модель правильно 

класифікувала 17 278 негативних відгуків і 17 036 позитивних. Водночас, вона 
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помилково класифікувала 1 722 позитивних відгуків як негативні та 1 964 

негативних як позитивні. 

 

 

Рисунок 3.3 - Матриця помилок моделі LSTM. 

 

F1-міра є важливим показником для оцінки класифікації, оскільки враховує 

як точність (precision), так і повноту (recall): 

 

Отримані результати (рисунок 3.4): 

 Precision: 90% для негативних та 91% для позитивних відгуків. 

 Recall: 91% для негативних та 90% для позитивних відгуків. 

 F1-score: 90% для обох класів. 

Ці значення свідчать про те, що модель має добре збалансовану 

продуктивність для класифікації обох класів. 
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Рисунок 3.4 - Показники точності, повноти та F1-міри для кожного класу. 

 

Оцінка ефективності моделі показала, що вона демонструє високу точність 

(90.28%). Матриця помилок та F1-міра підтвердили, що модель добре розпізнає 

як позитивні, так і негативні відгуки. Візуалізація навчального процесу 

дозволила оцінити стабільність та узагальнюючу здатність моделі. 

Для оцінки продуктивності моделі було використано 30 реальних відгуків, 

з яких модель правильно класифікувала 28, що відповідає точності 93.33%. Це 

свідчить про високу ефективність алгоритму у завданні розпізнавання 

тональності тексту. 

Результати тестування показали, що модель коректно розпізнає як 

позитивні, так і негативні відгуки. Наприклад, один із негативних відгуків про 

якість їжі, в якому користувач висловлює розчарування через несвіжість 

продуктів, був правильно віднесений до класу негативних. З іншого боку, відгук 

про ресторан, де користувач описує приємну атмосферу та смачну їжу, був 

успішно віднесений до позитивного класу. 

Незважаючи на високу точність, у тестовій вибірці зафіксовані два випадки 

неправильної класифікації. Один із негативних відгуків, у якому користувач 

критикує обслуговування, але в нейтральному тоні, був помилково віднесений до 

позитивного класу. Також один позитивний відгук про якість обслуговування був 

визначений як негативний. Це свідчить про те, що модель іноді може невірно 

трактувати зміст повідомлення через складну структуру тексту чи використання 

сарказму. 

Аналіз отриманих метрик дозволяє зробити висновок, що модель 

демонструє стабільну та надійну продуктивність: 
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 Точність: 93.33% 

 Правильні передбачення: 28 з 30 

 Помилкові передбачення: 2 з 30 

Отримані результати свідчать про здатність моделі успішно розрізняти 

позитивні та негативні відгуки у більшості випадків. Основний аналіз 

представлено на шести відгуках, які найкраще ілюструють правильні та 

помилкові передбачення моделі.  
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Однак для покращення точності можливо варто розглянути додаткові 

методи обробки тексту, такі як врахування контексту або виявлення сарказму. 

Повний список аналізованих відгуків наведено у Додатку Б, що дозволяє 

детальніше оцінити поведінку моделі на реальних даних. 
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ВИСНОВКИ 

 

У ході виконання дослідження було досягнуто поставленої мети – 

розроблено та оцінено ефективність модуля визначення полярності відгуків на 

платформі Yelp із використанням LSTM-мережі. 

1. Під час аналізу предметної області були розглянуті основні підходи до 

аналізу тональності текстів, включаючи лексиконні методи, методи на основі 

правил та машинного навчання. Було встановлено, що традиційні алгоритми, такі 

як наївний Байєс або SVM, поступаються за точністю глибоким нейронним 

мережам, які дозволяють ефективно обробляти текстові послідовності. 

2. Дослідження архітектури LSTM-мереж продемонструвало, що вони є 

оптимальним вибором для роботи з текстовими даними завдяки своїй здатності 

зберігати контекст та враховувати довготривалі залежності між словами. Було 

розроблено архітектуру модуля аналізу полярності відгуків, що включає етапи 

передобробки текстів, їх токенізації, векторизації та подальшого навчання LSTM-

моделі. 

3. Алгоритм збору, підготовки та обробки даних реалізовано шляхом 

автоматизованого очищення текстів, видалення стоп-слів, лематизації та 

кодування в числові послідовності. Навчання моделі відбувалося на наборі 

даних, що містить 50000 відгуків, що забезпечило достатню генералізацію та 

високу якість передбачень. 

4. Налаштування параметрів LSTM-мережі дозволило досягти точності 

класифікації 90.28% на тестовому наборі. Значення F1-міри склало 0.91, що 

свідчить про високу збалансованість між точністю (precision) та повнотою 

(recall). Порівняння з іншими методами аналізу тональності показало, що LSTM-

модель перевершує традиційні підходи за рахунок глибшого розуміння контексту 

тексту. 

 Таким чином, запропонований модуль аналізу полярності відгуків на 

основі LSTM-мережі може бути використаний для автоматизованого аналізу 

відгуків на платформах, таких як Yelp.  
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 Подальші дослідження можуть бути спрямовані на покращення моделі 

за рахунок використання трансформерних архітектур, таких як BERT, а також на 

розширення застосування аналізу тональності для багатомовних текстових 

корпусів. 
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Додаток А 

Програмний код 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:47:55.274650Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:47:55.274948Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:48:21.716041Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:47:55.274849Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:48:21.715280Z"}} 

!pip install contractions 

!pip install textsearch 

!pip install tqdm 

import nltk 

nltk.download('punkt') 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:48:21.718213Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:48:21.718832Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:48:26.895987Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:48:21.718786Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:48:26.895247Z"}} 

#Tensorflow and Keras and sklearn 

import tensorflow as tf 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense 

from tensorflow.keras.layers import Dropout 

from tensorflow.keras.layers import Flatten 

from tensorflow.keras.layers import Conv1D 

from tensorflow.keras.layers import MaxPooling1D 

from tensorflow.keras.layers import Embedding 

from tensorflow.keras.layers import LSTM 

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 

from tensorflow.keras.preprocessing import sequence 

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 

 

#Charts 

from sklearn import metrics  

from sklearn.metrics import f1_score, accuracy_score,confusion_matrix,classification_report 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

 

# Time 

import time 

import datetime 

 

#Performance Plot 

import contractions 

from bs4 import BeautifulSoup 

import numpy as np 

import re 

import tqdm 

import unicodedata 
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%matplotlib inline 

 

# fix random seed for reproducibility 

seed = 3541 

np.random.seed(seed) 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:48:26.897136Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:48:26.897845Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:48:26.909189Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:48:26.897806Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:48:26.908648Z"}} 

import matplotlib.pyplot as plt 

import plotly.graph_objects as go 

 

 

def plot_graphs(history, metric): 

    fig = go.Figure() 

     

    fig.add_trace(go.Scatter( 

        y=history.history[metric], 

        mode='lines', 

        name=metric 

    )) 

     

    fig.add_trace(go.Scatter( 

        y=history.history['val_' + metric], 

        mode='lines', 

        name='val_' + metric 

    )) 

     

    fig.update_layout( 

        title=f'{metric} over Epochs', 

        xaxis_title='Epochs', 

        yaxis_title=metric, 

        legend_title='Legend' 

    ) 

     

    fig.show() 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:48:26.910067Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:48:26.910250Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:48:26.915099Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:48:26.910228Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:48:26.914327Z"}} 

# date_time function 

 

def date_time(x): 

    if x==1: 

        return 'Timestamp: {:%Y-%m-%d %H:%M:%S}'.format(datetime.datetime.now()) 

    if x==2:     

        return 'Timestamp: {:%Y-%b-%d %H:%M:%S}'.format(datetime.datetime.now()) 

    if x==3:   
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        return 'Date now: %s' % datetime.datetime.now() 

    if x==4:   

        return 'Date today: %s' % datetime.date.today() 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:48:26.916253Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:48:26.916477Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:48:26.949565Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:48:26.916454Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:48:26.949058Z"}} 

# Performance Plot 

 

from plotly.subplots import make_subplots 

 

def plot_performance(history=None, figure_directory=None, ylim_pad=[0, 0]): 

    xlabel = 'Epoch' 

    legends = ['Training', 'Validation'] 

 

    # Accuracy data 

    y1_acc = history.history['accuracy'] 

    y2_acc = history.history['val_accuracy'] 

    min_y_acc = min(min(y1_acc), min(y2_acc)) - ylim_pad[0] 

    max_y_acc = max(max(y1_acc), max(y2_acc)) + ylim_pad[0] 

 

    # Loss data 

    y1_loss = history.history['loss'] 

    y2_loss = history.history['val_loss'] 

    min_y_loss = min(min(y1_loss), min(y2_loss)) - ylim_pad[1] 

    max_y_loss = max(max(y1_loss), max(y2_loss)) + ylim_pad[1] 

 

    # Create subplots 

    fig = make_subplots(rows=1, cols=2, subplot_titles=('Model Accuracy', 'Model Loss')) 

 

    # Add accuracy traces 

    fig.add_trace(go.Scatter( 

        y=y1_acc, 

        mode='lines', 

        name='Training Accuracy' 

    ), row=1, col=1) 

 

    fig.add_trace(go.Scatter( 

        y=y2_acc, 

        mode='lines', 

        name='Validation Accuracy' 

    ), row=1, col=1) 

 

    # Add loss traces 

    fig.add_trace(go.Scatter( 

        y=y1_loss, 

        mode='lines', 

        name='Training Loss' 

    ), row=1, col=2) 

 

    fig.add_trace(go.Scatter( 
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        y=y2_loss, 

        mode='lines', 

        name='Validation Loss' 

    ), row=1, col=2) 

 

    # Update axis titles and range 

    fig.update_xaxes(title_text=xlabel, row=1, col=1) 

    fig.update_yaxes(title_text='Accuracy', range=[min_y_acc, max_y_acc], row=1, col=1) 

 

    fig.update_xaxes(title_text=xlabel, row=1, col=2) 

    fig.update_yaxes(title_text='Loss', range=[min_y_loss, max_y_loss], row=1, col=2) 

 

    # Update layout 

    fig.update_layout( 

        title_text='Model Performance Over Epochs', 

        title_font_size=20, 

        legend_title_text='Legend', 

        legend=dict( 

            x=0.5, 

            y=-0.1, 

            traceorder='normal', 

            font=dict(size=12), 

            orientation='h', 

        ), 

        height=500, 

        width=1200, 

    ) 

 

    if figure_directory: 

        fig.write_image(figure_directory + "/history.png") 

 

    fig.show() 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:48:26.950368Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:48:26.950544Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:48:26.956936Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:48:26.950523Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:48:26.956175Z"}} 

# Pre-Processing Function 

 

def strip_html_tags(text): 

    soup = BeautifulSoup(text, "html.parser") 

    [s.extract() for s in soup(['iframe', 'script'])] 

    stripped_text = soup.get_text() 

    stripped_text = re.sub(r'[\r|\n|\r\n]+', '\n', stripped_text) 

    return stripped_text 

 

def remove_accented_chars(text): 

    text = unicodedata.normalize('NFKD', text).encode('ascii', 'ignore').decode('utf-8', 'ignore') 

    return text 

 

def pre_process_corpus(docs): 

    norm_docs = [] 
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    for doc in tqdm.tqdm(docs): 

        doc = strip_html_tags(doc) 

        doc = doc.translate(doc.maketrans("\n\t\r", "   ")) 

        doc = doc.lower() 

        doc = remove_accented_chars(doc) 

        doc = contractions.fix(doc) 

        # lower case and remove special characters\whitespaces 

        doc = re.sub(r'[^a-zA-Z0-9\s]', '', doc, re.I|re.A) 

        doc = re.sub(' +', ' ', doc) 

        doc = doc.strip()   

        norm_docs.append(doc) 

   

    return norm_docs 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:48:26.958665Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:48:26.958845Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:48:35.850204Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:48:26.958824Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:48:35.849634Z"}} 

dataset_train = pd.read_csv('../input/yelp-reviews-for-sentianalysis-binary-np-

csv/yelp_review_sa_binary_csv/train.csv') 

dataset_test = pd.read_csv('../input/yelp-reviews-for-sentianalysis-binary-np-

csv/yelp_review_sa_binary_csv/test.csv') 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:48:35.851109Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:48:35.851332Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:48:35.996850Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:48:35.851296Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:48:35.996276Z"}} 

train = dataset_train.sample(frac=1) 

test = dataset_test.sample(frac=1) 

 

# Taking only a small peice of the dataset to avoid long training time 

test = dataset_test.iloc[:38000,:] 

val = dataset_train.iloc[:50000,:] 

train = dataset_train.iloc[50000:,:] 

train = dataset_train.iloc[:50000,:] 

 

# Splitting data to train and validation sets manually, only including neccessary columns 

 

X_train = train['review_text'].values 

y_train = train['class_index'].values 

 

X_val = val['review_text'].values 

y_val = val['class_index'].values 

 

X_test = test['review_text'].values 

y_test = test['class_index'].values 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:48:35.997949Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:48:35.998237Z","iopub.status.idle":"2025-03-
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22T14:49:05.465614Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:48:35.998209Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:49:05.464822Z"}} 

%%time 

#Pre-processing the Data (the Reviews) 

 

X_train = pre_process_corpus(X_train) 

X_val = pre_process_corpus(X_val) 

X_test = pre_process_corpus(X_test) 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:49:05.466569Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:49:05.466741Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:49:09.430113Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:49:05.466719Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:49:09.429433Z"}} 

t = Tokenizer(oov_token='<UNK>') 

# fit the tokenizer on train documents 

t.fit_on_texts(X_train) 

t.word_index['<PAD>'] = 0 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:49:09.431039Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:49:09.431247Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:49:16.793136Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:49:09.431221Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:49:16.792565Z"}} 

# Transforming Reviews to Sequences 

 

X_train = t.texts_to_sequences(X_train) 

X_test = t.texts_to_sequences(X_test) 

X_val = t.texts_to_sequences(X_val) 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:49:16.794241Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:49:16.794511Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:49:16.800805Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:49:16.794477Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:49:16.799979Z"}} 

# Calculating the Vocabulary Size and the number of Reviews 

 

print("Vocabulary size={}".format(len(t.word_index))) 

print("Number of Reviews={}".format(t.document_count)) 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:49:16.801751Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:49:16.801990Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:49:17.481750Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:49:16.801963Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:49:17.481030Z"}} 

# Plotting the size of the sequences 

 

import matplotlib.pyplot as plt 

%matplotlib inline 

 

train_lens = [len(s) for s in X_train] 

test_lens = [len(s) for s in X_test] 
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# Create subplots 

fig = make_subplots(rows=1, cols=2, subplot_titles=('Training Sequence Lengths', 'Testing 

Sequence Lengths')) 

 

# Add histogram for training sequence lengths 

fig.add_trace(go.Histogram( 

    x=train_lens, 

    nbinsx=20, 

    name='Training Lengths', 

    marker_color='blue' 

), row=1, col=1) 

 

# Add histogram for testing sequence lengths 

fig.add_trace(go.Histogram( 

    x=test_lens, 

    nbinsx=20, 

    name='Testing Lengths', 

    marker_color='green' 

), row=1, col=2) 

 

# Update layout 

fig.update_layout( 

    title_text='Histogram of Sequence Lengths in Training and Testing Datasets', 

    title_font_size=20, 

    xaxis_title_text='Sequence Length', 

    yaxis_title_text='Count', 

    showlegend=False, 

    height=600, 

    width=1200, 

) 

 

# Show plot 

fig.show() 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:49:17.482726Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:49:17.482893Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:49:18.728473Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:49:17.482872Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:49:18.727896Z"}} 

X_train = sequence.pad_sequences(X_train, maxlen=800) 

X_test = sequence.pad_sequences(X_test, maxlen=800) 

X_val = sequence.pad_sequences(X_val, maxlen=800) 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:49:18.729642Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:49:18.729893Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:49:18.739102Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:49:18.729856Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:49:18.738581Z"}} 

le = LabelEncoder() 

num_classes=2 # positive -> 1, negative -> 0 

 

y_train = le.fit_transform(y_train) 

y_test = le.transform(y_test) 



57 

 

y_val = le.transform(y_val) 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:49:18.739904Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:49:18.740079Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:49:18.747701Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:49:18.740057Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:49:18.747024Z"}} 

EMBEDDING_DIM = 300 

MAX_SEQUENCE_LENGTH = 800 

VOCAB_SIZE = len(t.word_index) 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:49:18.748606Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:49:18.748813Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T14:49:21.901379Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:49:18.748790Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T14:49:21.900699Z"}} 

model = Sequential() 

 

model.add(Embedding(VOCAB_SIZE, EMBEDDING_DIM, 

input_length=MAX_SEQUENCE_LENGTH)) 

 

model.add(LSTM(64)) 

 

model.add(Dense(24, activation='relu')) 

 

model.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 

 

model.compile(loss='BinaryCrossentropy', 

              optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(1e-4),  

              metrics=['accuracy']) 

 

model.summary() 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T14:49:21.902672Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T14:49:21.903219Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T15:00:27.125676Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T14:49:21.903180Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T15:00:27.125024Z"}} 

with tf.device('/GPU:0'): 

    history1 = model.fit(X_train, y_train,validation_data=(X_val,y_val), epochs=10, 

validation_steps=30, verbose=1) 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T15:00:27.126956Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T15:00:27.127170Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T15:00:27.189841Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T15:00:27.127145Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T15:00:27.188919Z"}} 

plot_performance(history=history1) 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T15:00:27.191032Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T15:00:27.191578Z","iopub.status.idle":"2025-03-
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22T15:00:42.990686Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T15:00:27.191539Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T15:00:42.989962Z"}} 

scores = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=1) 

print("Accuracy: %.2f%%" % (scores[1]*100)) 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T15:00:42.991786Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T15:00:42.992048Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T15:00:43.915507Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T15:00:42.992013Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T15:00:43.914858Z"}} 

model.save('Yelp_Reviews_LSTM.h5') 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T15:24:36.711753Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T15:24:36.712507Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T15:24:50.853373Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T15:24:36.712471Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T15:24:50.852667Z"}} 

from sklearn.metrics import confusion_matrix 

import seaborn as sns 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

# Отримання передбачень 

y_pred = model.predict(X_test) 

y_pred = (y_pred > 0.5).astype(int) 

 

# Побудова матриці помилок 

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred) 

plt.figure(figsize=(6,5)) 

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Blues', xticklabels=['Negative', 'Positive'], 

yticklabels=['Negative', 'Positive']) 

plt.xlabel('Predicted Label') 

plt.ylabel('True Label') 

plt.title('Confusion Matrix') 

plt.show() 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T15:25:09.105974Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T15:25:09.106732Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T15:25:09.175217Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T15:25:09.106695Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T15:25:09.174474Z"}} 

from sklearn.metrics import classification_report 

 

print(classification_report(y_test, y_pred, target_names=['Negative', 'Positive'])) 

 

# %% [code] 

 

 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2025-03-

22T15:19:38.821176Z","iopub.execute_input":"2025-03-

22T15:19:38.821845Z","iopub.status.idle":"2025-03-

22T15:19:38.886606Z","shell.execute_reply.started":"2025-03-

22T15:19:38.821810Z","shell.execute_reply":"2025-03-22T15:19:38.885881Z"}} 
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# Тестування моделі на 30 екземплярах 
sample_test_indices = np.random.choice(len(X_test), 30, replace=False) 

X_sample_test_texts = test.iloc[sample_test_indices]['review_text'].values 

y_sample_test = y_test[sample_test_indices] 

 

X_sample_test = X_test[sample_test_indices] 

predictions = model.predict(X_sample_test) 

predicted_labels = (predictions > 0.5).astype(int) 

 

for i in range(30): 

    print(f"Відгук {i+1}: {X_sample_test_texts[i]}") 

    print(f"Справжній клас: {y_sample_test[i]}, Передбачений клас: {predicted_labels[i][0]}\n") 

 

accuracy = accuracy_score(y_sample_test, predicted_labels) 

print(f"Точність моделі на 30 екземплярах: {accuracy * 100:.2f}%") 
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Додаток Б 

Приклади реалізації 
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Додаток В 

Апробація отриманих результатів 
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