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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 
 
AI (Artificial Intelligence) — штучний інтелект, галузь комп’ютерних наук, 
що займається створенням систем, здатних виконувати завдання, які 
потребують інтелектуальної діяльності людини. 
API (Application Programming Interface) — інтерфейс прикладного 
програмування, набір засобів для взаємодії різних програмних систем. 
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) — модель 
глибинного навчання для обробки природної мови, що базується на 
архітектурі Transformer. 
CSV (Comma-Separated Values) — текстовий формат для зберігання 
табличних даних, де значення розділені комами. 
Django — фреймворк мови Python для швидкої розробки веб-застосунків. 
F1-score — метрика оцінки точності класифікаційної моделі, що враховує як 
точність (precision), так і повноту (recall). 
JSON (JavaScript Object Notation) — формат обміну даними між клієнтом і 
сервером, зручний для зберігання структурованої інформації. 
ML (Machine Learning) — машинне навчання, підгалузь штучного 
інтелекту, що дозволяє системам автоматично покращувати свої результати 
на основі досвіду. 
NLP (Natural Language Processing) — обробка природної мови, напрямок 
штучного інтелекту, який вивчає взаємодію між комп’ютером і людською 
мовою. 
PWA (Progressive Web Application) — прогресивний веб-застосунок, що 
поєднує можливості вебу та мобільних застосунків. 
REST API — архітектурний стиль взаємодії клієнт-сервер, заснований на 
HTTP-запитах. 
TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) — метод 
векторизації тексту, що оцінює важливість слів у документі відносно всього 
корпусу текстів. 
UI (User Interface) — користувацький інтерфейс, засіб взаємодії користувача 
з програмним забезпеченням. 
UX (User Experience) — досвід користувача, сукупність вражень від 
використання системи. 
SVM (Support Vector Machine) — метод машинного навчання, що 
використовується для класифікації даних. 
Dataset — набір даних, що використовується для навчання та тестування 
моделей машинного навчання. 
Accuracy — частка правильно класифікованих прикладів від загальної 
кількості у тестовій вибірці. 
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ВСТУП 

Стрімкий розвиток цифрових комунікацій та інформаційних технологій 

спричинив суттєве збільшення обсягів текстових даних, що генеруються 

користувачами у соціальних мережах, месенджерах, електронних 

інформаційних системах та інших онлайн-платформах. У цих текстах 

відображаються погляди, настрої, емоції та соціальна активність людей, що 

робить їх цінним джерелом інформації для аналітичних досліджень. У зв’язку 

з цим зростає потреба у створенні інтелектуальних програмних систем, 

здатних автоматично аналізувати емоційний стан автора повідомлення, 

визначати загальний тон тексту, а також виявляти приховані закономірності, 

які не завжди можливо встановити вручну. Саме тому завдання 

автоматизованого аналізу емоцій у текстах є актуальним напрямом сучасної 

комп’ютерної лінгвістики та прикладного машинного навчання. 

Емоційний аналіз тексту (emotion analysis) належить до підгалузі 

обробки природної мови (Natural Language Processing — NLP) та є 

розширенням задачі визначення тональності (sentiment analysis). Якщо 

тональність дає змогу встановити лише загальну оцінку (позитивну, негативну 

чи нейтральну), то емоційний аналіз дозволяє глибше дослідити спектр 

психологічних станів автора, наприклад: радість, гнів, страх, здивування, 

любов або смуток. Такий підхід забезпечує набагато детальніше розуміння 

текстів та дозволяє формувати висновки, які можуть бути корисними у сфері 

маркетингу, освіти, психології, безпеки, HR-аналізу, а також у системах 

підтримки прийняття рішень. У науковому аспекті дослідження емоційного 

забарвлення текстів відкриває можливості для моделювання поведінки 

користувачів, виявлення трендів та прогнозування реакцій аудиторії. 

Сучасні методи аналізу емоцій поєднують класичні статистичні 

алгоритми машинного навчання (наприклад, Logistic Regression, SVM, 

Random Forest) та моделі глибокого навчання, зокрема багатомовні 

трансформерні архітектури, такі як BERT або RoBERTa. Крім цього, вагому 
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роль відіграє попереднє опрацювання тексту, включаючи токенізацію, 

нормалізацію, видалення шумових символів та побудову числового 

векторного представлення. Результати таких моделей зазвичай подаються у 

вигляді ймовірнісного розподілу за класами емоцій, що дозволяє 

інтерпретувати поведінку системи та робити висновки щодо ключових 

характеристик тексту. 

У даній магістерській роботі розглядається процес розробки 

автоматизованої системи аналізу емоцій у текстах, побудованої на основі 

технологій Python та сучасних бібліотек NLP. Особливістю створюваної 

системи є поєднання машинного навчання та веб-інтерфейсу, що забезпечує 

доступність та зручність використання. Реалізовано повноцінне програмне 

забезпечення, яке включає серверну частину на базі Django, REST-API з 

авторизацією через API-ключі, модуль машинного аналізу емоційного 

забарвлення тексту, а також інтерактивний веб-інтерфейс із візуалізацією 

результатів у вигляді графіків та діаграм. 

Актуальність розробки зумовлена тим, що автоматизований аналіз 

емоцій може використовуватися у багатьох сферах. У сфері освіти такі 

системи допомагають аналізувати психологічний стан студентів на основі 

їхніх відповідей або зворотного зв’язку. У медичній та психологічній практиці 

вони можуть слугувати додатковим інструментом для виявлення ознак 

емоційного вигорання, тривоги чи депресивних станів. У маркетингових 

дослідженнях аналіз емоцій допомагає зрозуміти реакцію користувачів на 

продукт, сервіс або рекламну кампанію. Системи підтримки прийняття рішень 

можуть використовувати емоційний аналіз для оцінки ризиків або 

прогнозування репутаційних наслідків. У наукових дослідженнях такі системи 

забезпечують обробку великих корпусів текстів, що відкриває можливості для 

статистичного та когнітивного аналізу. 

У процесі роботи над магістерським проєктом розв’язуються такі 

основні завдання: виконання аналізу предметної області та дослідження 

сучасних підходів до емоційного аналізу текстів; розробка архітектури 
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системи, що забезпечує можливість розширення функціональності; побудова 

та навчання моделі машинного навчання для класифікації емоцій; створення 

серверної частини та REST-API для взаємодії із системою; проєктування та 

реалізація веб-інтерфейсу з підтримкою візуалізації результатів; а також 

проведення тестування та аналізу ефективності створеної системи. 

Практична цінність роботи полягає у створенні функціонального 

програмного забезпечення, яке може бути використане як готовий інструмент 

для емоційного аналізу текстів або адаптоване для вирішення інших 

прикладних задач у сфері NLP. Крім цього, результати можуть бути 

корисними для подальших досліджень, пов’язаних із порівнянням точності 

різних моделей, побудовою гібридних алгоритмів або розробкою 

рекомендаційних систем на основі емоційного профілю користувача. 

Таким чином, магістерська робота спрямована на дослідження, 

проєктування та реалізацію автоматизованої системи аналізу емоцій у текстах, 

що поєднує теоретичні основи NLP із сучасними інженерними рішеннями. 

Створена система демонструє можливість автоматичної інтерпретації 

емоційного стану автора тексту, що робить її перспективною для практичного 

використання та подальшого розвитку.
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1 СИСТЕМНИЙ АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ 

 

1.1  Аналіз предметної області 

Сучасний інформаційний простір характеризується стрімким 

зростанням обсягів неструктурованих текстових даних, які генеруються 

користувачами у соціальних мережах, месенджерах, форумах, сервісах 

підтримки клієнтів, освітніх платформах та інших онлайн-середовищах. Ці 

тексти відображають думки, настрої, психологічні стани та соціальну 

активність людей, що робить їх важливим джерелом інформації як для 

комерційних структур, так і для наукових досліджень. З огляду на те, що ручна 

обробка таких обсягів є практично неможливою, виникає потреба у створенні 

автоматизованих систем, здатних виконувати семантичний та емоційний 

аналіз текстів. 

Обробка природної мови (Natural Language Processing, NLP) як галузь 

штучного інтелекту активно розвивається протягом останніх десятиліть. 

Завдяки розвитку машинного та глибокого навчання, сучасні NLP-системи 

можуть не тільки аналізувати структуру текстів, а й визначати приховані 

ознаки, зокрема емоційне забарвлення, індивідуальні особливості автора, 

рівень агресії чи токсичності, ступінь позитивності або негативності 

висловлення. Одним із важливих напрямів у цій сфері є саме аналіз емоцій, 

який дозволяє встановити психологічний стан автора за змістом повідомлення. 

Емоційний аналіз текстів має широку наукову та практичну значимість. 

У соціології він дозволяє виявляти колективні настрої та їх зміни під впливом 

суспільних подій. У маркетингу аналіз емоцій допомагає визначати реакцію 

аудиторії на продукти, бренди чи рекламні кампанії. У психології та медицині 

це може слугувати додатковим інструментом для виявлення ознак емоційного 

вигорання, стресу чи депресії на основі письмових висловлювань. У сфері 

освіти подібні системи можуть аналізувати фідбек студентів, відгуки або 
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відповідь на відкриті питання, що дозволяє викладачу краще оцінювати 

емоційний стан аудиторії. У системах безпеки емоційний аналіз 

застосовується для виявлення агресивних або потенційно небезпечних 

комунікацій. 

Наукові підходи до емоційного аналізу текстів базуються на 

психологічних моделях емоцій. Однією з найвідоміших є класифікація Поля 

Екмана, який виділив шість базових емоцій: радість, гнів, страх, смуток, 

здивування та огиду. У сучасних дослідженнях ця модель широко 

використовується як основа для побудови класифікаторів емоцій. Іншим 

підходом є моделі багатовимірних афективних просторів, наприклад, модель 

PAD (Pleasure–Arousal–Dominance), яка розглядає емоції як точки у 

тривимірному емоційному просторі. Проте для практичних задач класифікації 

текстів найпоширенішими залишаються дискретні моделі, які дозволяють 

віднести текст до однієї або декількох конкретних емоційних категорій. 

У межах NLP емоційний аналіз виконується за допомогою різних 

методів обробки текстів. Класичні підходи включають лексиконні методи, 

коли емоційність визначається за словниками емоційних слів. Проте такі 

методи недостатньо точні через контекстуальність мовних конструкцій. Саме 

тому сучасні системи ґрунтуються на машинному навчанні, що дозволяє 

моделі враховувати контекст, граматичні залежності та приховані 

закономірності у текстах. Використання векторизації, таких як Bag-of-Words, 

TF-IDF або сучасні контекстуальні ембеддінги, забезпечує перехід від 

текстових даних до математичного представлення, придатного для 

класифікації. 

Найбільш актуальним підходом у сучасному аналізі текстів є 

застосування трансформерних моделей, які забезпечують високу точність та 

стабільність результатів. Проте використання таких моделей вимагає значних 

обчислювальних ресурсів, що не завжди є можливим у навчальних або 

локальних проєктах. Тому для побудови практичних систем часто обирають 

баланс між продуктивністю, швидкістю та доступністю інструментів. У даній 
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магістерській роботі використано підхід, який поєднує класичні моделі 

машинного навчання з оптимізованими методами попередньої обробки, що 

дозволяє отримати точні результати при відносно низьких вимогах до 

обладнання. 

Аналіз наявних програмних рішень показує, що більшість інструментів 

для емоційного аналізу представлені у вигляді комерційних сервісів або API 

(Google Cloud Natural Language, IBM Watson NLU, ParallelDots, DeepAI). Ці 

сервіси забезпечують високу якість аналізу, проте не дозволяють 

користувачам гнучко змінювати алгоритми чи адаптувати їх для локальних 

задач. Серед відкритих рішень переважають дослідницькі моделі, але вони не 

завжди мають веб-інтерфейс або повноцінну інфраструктуру для практичного 

застосування. Тому виникає потреба у створенні власної системи, яка поєднує 

алгоритмічну частину з інтерфейсною та серверною, що дозволяє інтегрувати 

її у різні інформаційні середовища. 

Предметом цього дослідження є створення автоматизованої системи 

аналізу емоцій у текстах, яка включає алгоритмічний модуль машинного 

навчання, серверний API, механізм авторизації користувачів та сучасний веб-

інтерфейс із візуалізацією результатів. Така система повинна бути здатна 

обробляти текст у реальному часі, формувати розподіл емоцій за відповідними 

категоріями, визначати домінуючі емоції та генерувати рекомендації, які 

можуть бути корисними для користувача. 

Таким чином, аналіз предметної області показує, що завдання 

автоматизованої класифікації емоцій є складним, багатоаспектним і водночас 

важливим як для науки, так і для практики. Наявні інструменти не завжди 

задовольняють вимоги адаптивності та відкритості, що визначає необхідність 

розробки власного рішення у формі програмного забезпечення. Створена 

система має стати комплексним інструментом, який поєднує наукові методи 

NLP, інженерні підходи до розробки веб-застосунків та практичні механізми 

інтеграції з іншими сервісами.
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1.2  Задача емоційного аналізу текстів 

Задача емоційного аналізу текстів є однією з ключових у сучасній галузі 

обробки природної мови та спрямована на визначення емоційного стану 

автора повідомлення на основі змісту написаного тексту. На відміну від 

класичного сентимент-аналізу, який передбачає поділ висловлювань на 

позитивні, негативні або нейтральні, емоційний аналіз є більш глибокою та 

складною задачею, оскільки він намагається класифікувати текст за 

специфічними емоційними станами, які мають психологічний зміст і 

відображають внутрішні переживання людини. Таким чином, емоційний 

аналіз є синтезом психології, лінгвістики та штучного інтелекту. 

В основі емоційного аналізу лежить припущення про те, що емоції 

певним чином проявляються в тексті через вибір слів, структуру фраз, 

інтонаційні конструкції, стилістичні засоби та навіть через загальний спосіб 

побудови висловлювання. У наукових дослідженнях відзначається, що люди у 

письмовій формі демонструють емоційні патерни, які є статистично стійкими, 

і тому їх можливо автоматично виявляти, використовуючи методи машинного 

навчання. Завдяки цьому емоційний аналіз став важливою складовою 

психологічних, соціальних та комерційних досліджень. 

Психологічною основою задачі слугують моделі емоцій, 

найпоширенішою серед яких є дискретна модель базових емоцій Пола Екмана. 

У цій моделі виділено шість базових емоцій: радість, гнів, страх, сум, 

здивування та огиду. Саме ці емоції вважаються універсальними для різних 

культур і легко розпізнаються у невербальній та вербальній комунікації. 

Більшість сучасних систем емоційного аналізу використовує модифіковані або 

розширені версії цієї моделі, розглядаючи кожну емоцію як окремий клас для 

машинної класифікації. Перевага цієї моделі полягає в простоті інтерпретації 

та достатній гнучкості для розв’язання практичних задач. 

Альтернативним підходом є багатовимірні моделі емоцій, такі як модель 

Ватсона–Телліджена або PAD-модель (Pleasure–Arousal–Dominance). Ці 

моделі не класифікують емоції дискретно, а розміщують їх у багатовимірному 



12 
 
емоційному просторі. Наприклад, емоція може мати високий рівень 

збудження, низький рівень домінування та середній рівень задоволення. Такі 

моделі є більш точними з точки зору психології, проте значно складніші в 

обчисленні та менш зручні для інтеграції у прикладні системи. Тому у 

більшості випадків задачі емоційної класифікації розв’язуються саме в 

дискретній постановці. 

У галузі NLP задача емоційного аналізу розглядається як окремий 

випадок текстової класифікації. Формально це означає, що вхідним даним є 

текст будь-якої довжини, а виходом — емоційний клас або набір класів, що 

відповідають ймовірним емоціям автора. Система може працювати за 

принципом багатокласової класифікації, коли визначається одна домінуюча 

емоція, або багатоміткової, коли допускається наявність кількох емоцій 

одночасно. Згідно з сучасними дослідженнями, багатомітковий підхід є більш 

точним, оскільки реальні висловлювання зазвичай містять змішані емоції. 

Однією з основних проблем емоційного аналізу є контекстуальність 

мови. Те саме слово може виражати різні емоції залежно від контексту, і 

системи першого покоління, які ґрунтувалися на словникових методах 

(лексиконні підходи), часто давали неточні результати. Наприклад, слово 

“kill” у фразі “you killed that performance” не має негативного змісту, попри 

свою базову семантику. Натомість машинне навчання дозволяє враховувати 

контекст через аналіз статистичних закономірностей у великих корпусах 

текстів. 

Суттєвий інтерес у рамках предметної області становить застосування у 

задачі емоційного аналізу різних типів моделей машинного навчання. На 

ранніх етапах розвитку NLP широкого поширення набули моделі на кшталт 

Наївного Байєса, Логістичної регресії, SVM та дерев рішень. Вони вимагали 

попереднього перетворення тексту на числові ознаки за допомогою Bag-of-

Words або TF-IDF, що дозволяло отримувати прийнятні результати при 

низькій обчислювальній вартості. У той же час такі моделі погано працювали 

зі складними контекстами, і їх точність суттєво залежала від якості 
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попередньої обробки тексту. 

З часом розвиток глибокого навчання привів до появи рекурентних 

нейронних мереж (RNN, LSTM, GRU), які краще враховували порядок слів та 

семантичні залежності. Наступним етапом стало впровадження 

трансформерних моделей, таких як BERT, RoBERTa, DistilBERT, які 

забезпечили значний прогрес у всіх NLP-задачах, зокрема у задачі 

класифікації емоцій. Трансформери використовують механізм самоуваги (self-

attention), що дозволяє моделі аналізувати зв’язки між словами на великих 

текстових відстанях. Саме завдяки цьому трансформери сьогодні є 

найточнішими моделями для визначення емоційного забарвлення текстів. 

Однак попри високу точність застосування трансформерів має низку 

обмежень: потреба у значних апаратних ресурсах, необхідність тонкого 

налаштування, залежність від якості навчальних даних та складність інтеграції 

у малі або локальні системи. У навчальних і науково-практичних проєктах, 

зокрема у рамках магістерських робіт, часто застосовуються оптимізовані 

класичні підходи, які забезпечують прийнятний баланс між якістю та 

продуктивністю. 

У контексті цієї магістерської роботи задача емоційного аналізу 

розглядається як практична реалізація алгоритмічного модуля, здатного 

аналізувати англомовні тексти, формувати розподіл ймовірностей за шістьма 

базовими емоціями, визначати топ-3 домінуючі емоції та генерувати 

рекомендації для користувача. Аналіз предметної області показує, що така 

система повинна враховувати як лінгвістичні, так і психологічні аспекти 

обробки текстів, забезпечувати високу точність класифікації та бути 

адаптивною для інтеграції в інші інформаційні сервіси.
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1.3 Огляд сучасних методів і алгоритмів 

Сучасні методи емоційного аналізу текстів ґрунтуються на поєднанні 

лінгвістичних правил, статистичних моделей та алгоритмів машинного 

навчання. Протягом останніх двох десятиліть відбувся суттєвий розвиток 

інструментів NLP, що дозволило перейти від простих словникових методів до 

систем глибокого навчання та трансформерних архітектур. Для розуміння 

місця розроблюваної системи у загальному контексті необхідним є 

систематичний огляд основних підходів, їх переваг і обмежень. 

Першим поколінням інструментів емоційного аналізу були словникові 

або лексиконні методи, які передбачали використання заздалегідь складених 

списків емоційно маркованих слів та виразів. До таких належать WordNet-

Affect, NRC Emotion Lexicon, Affective Norms for English Words (ANEW) та 

інші тематичні словники. Основна ідея цих підходів полягає в тому, що до 

кожного слова прив’язується одна або кілька емоційних міток, після чого 

аналіз проводиться шляхом підрахунку частот емоційних термінів у тексті. 

Перевагою словникового підходу є його простота, прозорість логіки та 

відсутність потреби в навчанні моделей. Однак недоліки є значними: 

нечутливість до контексту, ігнорування мовних обертонів, сарказму, іронії та 

комбінованих емоцій. Через це словникові методи сьогодні використовуються 

переважно як допоміжні інструменти. 

З появою машинного навчання у NLP почала домінувати модель 

текстової класифікації, де кожен документ представляється у вигляді 

числового вектора, а класифікація відбувається на основі статистичних 

закономірностей. Одним з найпоширеніших способів перетворення тексту на 

ознаки став метод Bag-of-Words (BoW), який згодом був доповнений TF-IDF 

(term frequency–inverse document frequency). Алгоритми на кшталт Наївного 

Байєса, Логістичної регресії, лінійних SVM та Random Forest забезпечували 

стабільні результати при мінімальних апаратних витратах. Їхня ключова 

перевага полягає у високій швидкості обчислень, невеликій потребі в ресурсах 

та легкості інтерпретації. Однак такі моделі недостатньо враховують 
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синтаксичні зв’язки між словами та не здатні ефективно працювати з довгими 

контекстами, що обмежує якість емоційного аналізу. 

Наступним важливим етапом стала поява методів семантичного 

представлення слів, зокрема Word2Vec, GloVe та FastText. На відміну від BoW, 

ці моделі дозволяли кодувати слова у вигляді векторів, що відображають їхнє 

семантичне значення. Завдяки цьому з’явилася можливість враховувати 

контекст через подібність векторних представлень. Проте ці моделі 

залишалися статичними: кожному слову відповідав один вектор, незалежно 

від того, у якому контексті воно використовується. Для задачі емоційного 

аналізу це критично, оскільки емоційне забарвлення слова може змінюватися 

залежно від інтонації, синтаксису або авторського стилю. 

Суттєвий прорив став можливим завдяки використанню рекурентних 

нейронних мереж (RNN), особливо їхніх модифікацій LSTM та GRU. Ці 

архітектури дозволяли обробляти тексти послідовно, запам’ятовуючи 

попередні стани та враховуючи залежності між словами на великій відстані. У 

задачі емоційної класифікації такі моделі демонстрували значно кращу 

ефективність, особливо на великих корпусах. Проте RNN залишалися 

обчислювально затратними й мали суттєві обмеження, пов’язані з проблемами 

градієнтного затухання та нестабільного навчання. 

Поява трансформерних моделей стала переломним моментом не лише 

для емоційного аналізу, а й для всієї галузі NLP. Архітектура Transformer, 

запропонована у 2017 році, замінила рекурентні структури механізмом 

самоуваги (self-attention), що дозволяло оцінювати значущість кожного слова 

відносно всіх інших у тексті. Моделі BERT, RoBERTa, DistilBERT, ALBERT 

та інші стали стандартом де-факто для текстових задач, оскільки забезпечили 

рекордну точність у задачах класифікації, включно з емоційним аналізом. 

Крім того, ці моделі створюють контекстуальні вектори: слово отримує різне 

представлення залежно від контексту, що особливо важливо для емоційних 

відтінків мови. 

Однак використання трансформерів пов’язане з низкою обмежень: 
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висока потреба в оперативній пам’яті, значні часові витрати на початкове 

донавчання, необхідність GPU або TPU для швидкого виконання та складність 

інтеграції в легковагові вебзастосунки без оптимізації. Саме тому у багатьох 

прикладних та навчальних проєктах використовуються оптимізовані класичні 

моделі на основі TF-IDF у комбінації з алгоритмами машинного навчання. 

Такий підхід забезпечує компроміс між продуктивністю, точністю та 

простотою впровадження. 

Методи обробки тексту також значною мірою впливають на якість 

емоційного аналізу. Попередня обробка включає очищення тексту від шумів, 

нормалізацію, видалення зайвих символів, токенізацію та іноді лематизацію. 

Від якості цих етапів залежить точність моделі, адже емоційно значущі слова 

можуть бути втрачені або трансформовані неправильно. Для англомовних 

корпусів часто використовуються готові бібліотеки, такі як NLTK, spaCy або 

Stanza, що забезпечують стандартизовані методи лінгвістичної обробки. 

У контексті реальних застосувань задача емоційного аналізу має безліч 

прикладних сценаріїв: моніторинг соціальних мереж, визначення емоцій 

користувачів у месенджерах, аналіз відгуків у маркетингу, створення 

адаптивних освітніх систем, виявлення психологічних ризиків, підтримка 

модераторів у великих онлайн-спільнотах. З кожним роком кількість 

застосувань зростає, а вимоги до точності моделей стають вищими, що 

стимулює розвиток нових методів. 

Аналіз літератури показує, що найкращі результати досягаються при 

використанні комбінованих підходів. Наприклад, класичні моделі можуть 

бути підсилені словниковими ознаками, а трансформери можуть бути 

адаптовані під конкретні домени за допомогою донавчання. Існують також 

гібридні моделі, які комбінують глибокі нейронні мережі зі статистичними 

класифікаторами, що дозволяє підвищити інтерпретованість та стабільність 

системи. 

У рамках даної магістерської роботи розглядаються підходи, які 

забезпечують високу точність та водночас дозволяють реалізувати систему в 
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обмежених апаратних умовах. Тому особлива увага приділяється класичним 

алгоритмам машинного навчання (зокрема Логістичній регресії) у поєднанні з 

TF-IDF, а також можливості подальшого розширення системи за рахунок 

сучасних трансформерних моделей. Таким чином, огляд сучасних методів 

демонструє, що емоційний аналіз є багатокомпонентною задачею, яка 

потребує збалансованого підбору методів, врахування особливостей мовного 

матеріалу та можливостей апаратної інфраструктури.



18 
 

1.4 Аналіз існуючих систем емоційного аналізу текстів 

Сучасний ринок цифрових продуктів та засобів обробки природної мови 

пропонує широкий спектр систем, призначених для емоційного аналізу 

текстів. Більшість із них інтегруються у комерційні рішення, сервіси 

моніторингу соціальних мереж, інструменти аналізу відгуків користувачів, 

рекламні системи та корпоративні CRM-платформи. Аналіз існуючих систем 

дозволяє визначити їхні можливості, виявити обмеження, а також окреслити 

аспекти, що потребують удосконалення в процесі створення власного 

рішення. Одним із ключових гравців у цій сфері є сервіс Google Cloud Natural 

Language API, який пропонує інструменти для визначення тональності та 

аналізу емоційної складової тексту. Цей сервіс використовує великі 

попередньо навчені моделі та забезпечує детальну градацію емоційних 

характеристик, включно з рівнем позитивності, негативності та змішаних 

станів. Його основними перевагами є масштабованість, висока точність і 

стабільність. Проте система є повністю залежною від стороннього API, має 

платну модель використання та не дозволяє виконувати глибоку кастомізацію 

моделей для вузьких доменів. 

Ще одним відомим прикладом є система IBM Watson Natural Language 

Understanding, яка підтримує багаторівневий аналіз емоцій, включаючи п’ять 

базових емоцій: радість, сум, страх, гнів та відразу. Watson широко 

використовується у великих корпоративних рішеннях завдяки своїй 

інтеграційній гнучкості, однак має суттєві обмеження щодо адаптації моделей 

під локальні мовні особливості. Крім того, повноцінне використання сервісу 

також є платним, що обмежує його застосування у навчальних або 

експериментальних проєктах. 

Помітною групою сучасних інструментів є сервіси, що реалізовані на 

основі трансформерів та моделей глибокого навчання, зокрема платформа 

Hugging Face, яка пропонує широкий вибір попередньо навчених моделей 

класифікації емоцій. Перевагою таких інструментів є відкритий доступ до 

моделей, можливість донавчання на власних датасетах та висока точність 
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завдяки контекстуальному розумінню тексту. Проте їх впровадження у 

вебсистеми вимагає значних обчислювальних ресурсів. Для локального 

розгортання трансформерних моделей часто потрібні графічні процесори або 

серверні потужності, що ускладнює застосування таких моделей у 

легковагових вебзастосунках або у середовищах з обмеженими ресурсами. 

До систем класичного підходу належать численні вебзастосунки та 

дослідницькі рішення, побудовані на алгоритмах машинного навчання з 

використанням TF-IDF та традиційних класифікаторів. Подібні системи 

забезпечують прийнятний рівень точності та простоту інтеграції, однак 

програють трансформерам у розпізнаванні складних емоційних патернів, 

іронії та контекстуально залежних нюансів. Незважаючи на це, вони 

залишаються популярними через швидкість роботи, легкість розгортання та 

можливість функціонування без використання зовнішніх сервісів. 

Існують також гібридні рішення, що поєднують статистичні методи, 

словникові підходи та нейронні мережі. До таких належать Moodstocks, 

ParallelDots Emotion Analysis та MonkeyLearn API. Вони пропонують зручні 

інтерфейси, інтуїтивно зрозумілі інструменти аналізу та модульність, але 

більшість моделей є закритими, що обмежує можливість їх вдосконалення. 

Крім того, більшість комерційних систем не підтримують повноцінний 

функціонал для локального розгортання, що знижує їх ефективність у 

дослідницьких контекстах. 

Аналіз продемонстрував, що ключовими недоліками існуючих систем є 

або надмірна залежність від обчислювальних ресурсів, або закритість моделей, 

або висока вартість використання. У той час як сучасні трансформери 

забезпечують найвищу точність, їх впровадження у вебзастосунки потребує 

спеціалізованого обладнання, що не завжди можливе у рамках навчальних чи 

дослідницьких проєктів. Комерційні API надають відмінну якість, але 

накладають фінансові обмеження й майже не дозволяють модифікувати 

внутрішні алгоритми. Легковагові системи на основі класичних моделей, 

навпаки, забезпечують автономність, гнучкість та швидкість. 
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У межах цієї магістерської роботи обрано підхід, який поєднує переваги 

відкритих даних, класичних алгоритмів машинного навчання та простих у 

розгортанні моделей, що дозволяє створити повноцінну автономну систему 

емоційного аналізу текстів. Порівняння існуючих рішень показало 

необхідність розробки програмного забезпечення, яке буде незалежним від 

зовнішніх API, матиме високий рівень інтерпретованості та при цьому 

забезпечуватиме достатньо високу точність для практичного використання. 

Такий підхід робить систему доступною, масштабованою та придатною для 

навчальних, дослідницьких і прикладних задач.
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1.5  Постановка задачі та визначення вимог до системи 

У межах проведеного аналізу предметної області та розгляду наявних 

рішень стало очевидно, що проблема автоматизованого визначення 

емоційного забарвлення текстів вимагає створення програмної системи, яка 

буде здатна поєднати високу точність класифікації, швидкодію, автономність 

та можливість подальшого розширення. На основі цього була сформульована 

загальна постановка задачі, що полягає у розробці інструменту, який 

автоматично визначає провідні емоції у текстових даних, подає результати в 

інтерпретованій та наочній формі, а також доповнює їх додатковим 

аналітичним функціоналом. Система повинна забезпечувати роботу в режимі 

реального часу, не залежати від сторонніх комерційних API та мати відкриту 

архітектуру для подальшого вдосконалення. 

Основною задачею дослідження є створення моделі машинного 

навчання та програмного забезпечення на її основі, яке здатне здійснювати 

класифікацію емоцій за текстовими повідомленнями. Важливою є також 

потреба у формуванні повного циклу обробки текстових даних: попереднє 

очищення тексту, векторизація, розрахунок ймовірностей приналежності до 

певних емоцій, визначення домінуючих емоцій та формування 

інтерпретованих рекомендацій. Крім базової класифікації, система повинна 

підтримувати механізм формування порад користувачу на основі емоційного 

профілю тексту, що підвищує її прикладну цінність у порівнянні з аналогами. 

Постановка задачі включає визначення низки вимог, які обумовлюють 

функціональність, архітектурний устрій та експлуатаційні характеристики 

системи. З точки зору функціональних вимог система повинна дозволяти 

вводити довільний текст англійською мовою, здійснювати його автоматичну 

класифікацію за шістьма основними емоціями (гнів, страх, радість, любов, сум 

та здивування), формувати як загальний розподіл емоцій, так і топ-3 домінуючі 

стани. Окремою функціональною вимогою є генерація рекомендацій, яка 

базується на виявлених емоціях та спрямована на надання порад щодо 

покращення емоційного змісту тексту або його нейтралізації. 
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Нефункціональні вимоги охоплюють швидкодію системи, що повинна 

забезпечувати обробку тексту протягом не більше однієї секунди, 

автономність моделі, яка має працювати з локально навченими даними без 

необхідності звернення до зовнішніх сервісів, а також масштабованість 

архітектури. Важливою є і вимога до доступності та простоти інтерфейсу, який 

має забезпечувати інтуїтивну взаємодію для користувачів, що не володіють 

спеціальними знаннями у сфері машинного навчання. Інтерфейс повинен 

містити інструменти візуалізації у вигляді діаграм, відтворення історії аналізів 

та підтримувати динамічне оновлення результатів. Для забезпечення безпеки 

передбачено використання індивідуальних API-ключів, що дозволяє 

контролювати доступ до серверної частини. 

Архітектурні вимоги визначають необхідність розмежування 

клієнтської та серверної частин системи, де сервер відповідає за обробку 

даних, виконання машинного навчання та формування JSON-відповідей, а 

клієнтська частина реалізує відображення результатів, взаємодію з 

користувачем і додаткову обробку на рівні браузера. У системі повинні бути 

реалізовані чітко визначені модулі: модуль очищення та векторизації тексту, 

модуль прогнозування емоцій, модуль рекомендацій, API-інтерфейс для 

взаємодії фронтенду з сервером, модуль автентифікації за API-ключем та 

фронтенд, що забезпечує інтерактивність.
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1.6 Патентно-інформаційне дослідження 

Патентно-інформаційне дослідження у сфері автоматизованого аналізу 

емоцій у текстах дає змогу оцінити стан розвитку даної технології, виявити 

рівень інноваційності та визначити унікальність розробленого програмного 

забезпечення. Для проведення аналізу було використано міжнародні та 

національні бази даних — WIPO (World Intellectual Property Organization), 

Google Patents, USPTO (United States Patent and Trademark Office) та 

Укрпатент. Пошук проводився за ключовими словами: “emotion detection”, 

“text sentiment analysis”, “natural language processing”, “psychological text 

interpretation”, “text-based emotion classifier”. 

У ході дослідження виявлено, що більшість патентів орієнтовані на 

автоматичне розпізнавання емоцій із текстових повідомлень для потреб 

бізнес-аналітики, маркетингу та психологічної оцінки. Значна частина 

патентів стосується інтеграції таких систем у соціальні мережі, служби 

підтримки клієнтів або медичні інформаційні платформи. 

№ 
Назва патенту / 

система 

Країна, 

рік 
Сутність розробки 

Обмеження / 

недоліки 

1 

US10102485B2 — 

Emotion recognition 

from text messages 

США, 

2018 

Використовує 

лексичний аналіз для 

визначення емоцій за 

допомогою словників 

позитивних та 

негативних слів 

Обмежена точність 

при змішаних 

емоціях, не 

враховує контекст 

2 

CN110928233A — 

Emotion classification 

system based on neural 

networks 

Китай, 

2020 

Глибока нейронна 

мережа з 

попередньою 

векторизацією та 

контекстним 

Неадаптована для 

багатомовних 

текстів 
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№ 
Назва патенту / 

система 

Країна, 

рік 
Сутність розробки 

Обмеження / 

недоліки 

аналізом 

3 

WO2020154389A1 — 

Sentiment analysis for 

customer feedback 

WIPO, 

2020 

Аналіз відгуків 

користувачів для 

визначення настрою 

та рівня задоволення 

Спрямована лише 

на комерційні 

тексти 

4 

UA127698U — 

Система визначення 

емоцій у текстових 

повідомленнях 

Україна, 

2023 

Використовує 

бібліотеки Python 

(NLTK, TensorFlow) 

для розпізнавання 

шести базових 

емоцій 

Обмежений набір 

емоцій, відсутня 

візуалізація 

результатів 

5 

EP3521543A1 — 

Multilingual emotion 

detection system 

ЄС, 2022 

Система розпізнає 

емоції кількома 

мовами із 

застосуванням 

BERT-моделі 

Потребує великих 

обчислювальних 

ресурсів 

 

Таблиця 1.6 – Порівняльна характеристика патентів у сфері аналізу 

емоцій у текстах 

Як показує проведений аналіз, більшість існуючих рішень орієнтовані 

на комерційне застосування або вузькоспеціалізовані сценарії. Наявні патенти 

рідко пропонують інтерактивну візуалізацію емоційних результатів, а також 

адаптацію під україномовні тексти чи локальні особливості спілкування. 

Розроблена в межах даної роботи автоматизована система аналізу 

емоцій у текстах вирізняється тим, що: 

● реалізована на базі відкритих технологій (Python, Django, scikit-learn, 

Chart.js); 
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● передбачає інтеграцію з API для зовнішніх сервісів; 

● може бути розширена під багатомовне середовище; 

● забезпечує користувача візуальним інтерфейсом для зручного 

сприйняття результатів; 

● дозволяє доповнювати систему модулями рекомендацій та аналізу тону 

комунікації. 

Таким чином, проведене патентно-інформаційне дослідження 

підтверджує новизну та доцільність запропонованого рішення, оскільки воно 

поєднує аналітичну точність машинного навчання з практичною орієнтацією 

на користувача, чого не спостерігається у більшості відомих аналогів. 
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2 ПРОЄКТУВАННЯ ТА РОЗРОБКА АВТОМАТИЗОВАНОЇ 

СИСТЕМИ АНАЛІЗУ ЕМОЦІЙ У ТЕКСТАХ 

2.1 Загальна архітектура програмного забезпечення 

Архітектура автоматизованої системи аналізу емоцій у текстах є 

багаторівневою, гнучкою та орієнтованою на подальше масштабування. 

Основною метою архітектурного проєктування було створення модульної 

структури, що забезпечує чітке розмежування функціональності між 

компонентами, високу продуктивність обробки текстових даних та 

можливість інтеграції з іншими інформаційними системами через 

стандартизовані інтерфейси. Застосування сучасних технологій веброзробки 

та засобів машинного навчання дало змогу побудувати систему, у якій 

серверна частина виконує інтелектуальну обробку природної мови, а 

клієнтська частина забезпечує взаємодію з користувачем та візуалізацію 

результатів. 

Архітектура системи була спроєктована за принципами клієнт–

серверної взаємодії, де обробка даних зосереджена на боці сервера, а 

інтерфейс користувача реалізований як легкий та швидкий вебзастосунок. 

Такий підхід забезпечує низку переваг: мінімальне навантаження на клієнтські 

пристрої, уніфікацію доступу до алгоритмів машинного навчання та зручність 

розширення функціоналу. У системі виділено три основні логічні рівні: 

1. Рівень даних, що включає текстову інформацію, отриману від 

користувача, а також модель машинного навчання, параметри 

векторизатора та файли попередньої обробки. 

2. Логічний рівень, який реалізує основні обчислення: очищення тексту, 

перетворення у векторну форму, прогнозування емоцій, формування 

рекомендацій та обробку API-запитів. 

3. Рівень презентації, що відповідає за відображення результатів аналізу, 

побудову діаграм та інтерактивну взаємодію з користувачем. 

Кожний із компонентів має окрему функціональність та не залежить від 
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реалізації інших модулів, що відповідає принципам інкапсуляції та низької 

зв’язності у програмній архітектурі. 

Центральним елементом системи є серверна частина, реалізована на 

основі вебфреймворку Django, який забезпечує обробку HTTP-запитів, 

маршрутизацію, валідацію даних, керування конфігурацією та виконання 

програмної логіки. Додатково інтегровано Django REST Framework, що 

дозволяє створювати стандартизовані REST API для взаємодії як із 

фронтендом, так і з зовнішніми клієнтами (мобільними застосунками, іншими 

вебсервісами тощо). Використання REST API робить систему універсальною, 

оскільки доступ до моделі емоційної класифікації може бути реалізований у 

будь-якому середовищі, що підтримує надсилання HTTP-запитів. 

Серверна частина взаємодіє з модулем машинного навчання, 

розташованим у підсистемі ml. До складу цього модуля входять модель 

логістичної регресії у форматі pickle-файлу, векторизатор TF-IDF та набір 

функцій попередньої обробки тексту. Для забезпечення стабільності та 

повторюваності результатів модель завантажується у пам’ять під час запуску 

сервера, що знижує витрати часу на подальші обчислення. 

Фронтенд системи реалізовано як статичний вебінтерфейс, що 

складається з HTML-розмітки, CSS-стилів та JavaScript-скриптів. Його 

структура опирається на модульний підхід, де кожен компонент (форма 

введення тексту, панель результатів, блок рекомендацій, діаграма) має 

відокремлену зону відповідальності. Взаємодія з сервером здійснюється 

переважно через асинхронні запити, що забезпечує безперервність роботи 

сторінки та швидку реакцію на дії користувача. Для візуалізації емоцій 

використано бібліотеку Chart.js, яка дозволяє будувати кругові, стовпчикові та 

лінійні діаграми з плавними анімаціями. 

Важливим елементом архітектури є система автентифікації, що працює 

на основі API-ключів. Кожний користувач може згенерувати власний 

унікальний ключ, який передається у заголовках запиту. Доступ до API без 

ключа блокується, що дозволяє контролювати навантаження, вести облік 
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звернень та гарантує базовий рівень безпеки. Такий підхід робить систему 

придатною для подальшого комерційного розширення чи інтеграції у сторонні 

сервіси. 

У структурі архітектури передбачена можливість подальшої 

модернізації. Зокрема, сервер може бути доповнений чергами повідомлень 

(наприклад, Celery + Redis) для обробки великих масивів текстових даних, а 

також модулем глибокого навчання з використанням BERT або інших 

трансформерів. На рівні фронтенда передбачена потенційна реалізація PWA-

функцій для роботи офлайн. 

Загальна архітектура системи є логічно завершеною, збалансованою та 

розширюваною. Вона забезпечує повний цикл аналізу емоцій: від введення 

тексту користувачем до отримання візуалізованого набору результатів та 

рекомендацій. На рисунку 1 наведено структурну схему архітектури системи, 

що відображає основні компоненти та взаємозв’язки між ними. 

 

 

Рис.1 Топологія системи
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2.2 Моделювання функціональності системи 

Моделювання функціональності є ключовим етапом проєктування 

автоматизованої системи аналізу емоцій у текстах, оскільки саме на цьому 

рівні формується логічне уявлення про взаємодію користувача із системою, 

визначаються межі програмного забезпечення, а також описуються основні 

прецеденти, що забезпечують реалізацію функціональних вимог. Оскільки 

система створювалася як веборієнтований інструмент із можливістю 

подальшої інтеграції у сторонні сервіси, важливою складовою моделювання 

стала побудова UML-діаграми прецедентів, яка дозволяє комплексно 

представити зовнішню поведінку системи та узгодити всі дії користувачів з 

відповідними внутрішніми процесами. 

У межах даної системи визначено два основних типи акторів: 

інтерактивний користувач та зовнішній клієнт API. Перший взаємодіє із 

застосунком через вебінтерфейс, використовуючи текстове поле для введення 

повідомлень, інструменти для запуску аналізу, перегляд побудованих діаграм 

та отриманих рекомендацій, а також локальні механізми збереження історії 

аналізів. Другий тип актора представляє сторонні застосунки або аналітичні 

системи, що можуть відправляти запити на сервер через REST API з метою 

автоматичного отримання результатів аналізу емоцій без використання 

інтерфейсу користувача. Доступ зовнішнього клієнта контролюється за 

допомогою API-ключів, що забезпечує конфіденційність та обмежує стороннє 

неконтрольоване використання ресурсу. 

Функціональність системи охоплює кілька ключових груп дій. Першою 

групою є дії, пов’язані із введенням та первинною обробкою тексту 

користувачем. Після передачі тексту серверу активується модуль машинного 

навчання, який виконує попередню очистку даних, векторизацію текстових 

ознак та обчислення ймовірностей належності до набору із шести емоцій. На 

основі отриманих показників формується Top-3 домінувальні емоції та повний 

розподіл ймовірностей, який згодом відображається у вигляді графічної 

діаграми. 
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Наступним компонентом системи є модуль генерації рекомендацій, що 

працює за принципом правил, побудованих на аналізі комбінацій 

домінувальних емоцій. Якщо текст містить підвищений рівень негативних 

емоційних маркерів, система може запропонувати способи нейтралізації чи 

переформулювання висловлювання. У випадку домінування позитивних 

емоцій рекомендації можуть наголошувати на підсиленні конструктивних 

аспектів повідомлення. Така механіка підвищує корисність системи, роблячи 

її не лише діагностичним, а й коригувальним інструментом. 

Для формального відображення всієї функціональності було побудовано 

UML-діаграму прецедентів, яка демонструє взаємодію між акторами та 

ключовими процесами. Нижче наведено відповідне графічне зображення. 

 

Рис. 2 – Діаграма прецедентів 

 

На діаграмі видно, що інтерактивний користувач має можливість 

вводити текст, надсилати його на аналіз, отримувати результати класифікації, 
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переглядати графічну візуалізацію, зберігати історію аналізів та отримувати 

рекомендації щодо покращення тексту. Зовнішній клієнт API, у свою чергу, 

може лише відправляти запити на аналіз, отримувати структуровані JSON-

відповіді та керувати своїми API-ключами, не взаємодіючи з вебінтерфейсом. 

Моделювання функціональності дозволило узгодити вимоги до системи 

з реальними сценаріями її використання, визначити межі відповідальності між 

модулями та уникнути невідповідностей між дизайном, архітектурою та 

фактичною реалізацією. Крім того, діаграма прецедентів стала основою для 

подальшої розробки структури інтерфейсу та упорядкування бізнес-логіки 

всіх операцій. Таким чином, даний етап моделювання підтвердив 

комплексність підходу до проєктування та дозволив забезпечити повноцінну 

відповідність вимогам, поставленим у першому розділі роботи.
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2.3 Деталізація архітектурних модулів 

Деталізація архітектурних модулів дає змогу описати внутрішню 

структуру програмного забезпечення, визначити функціональне призначення 

кожного компонента та встановити логічні зв’язки між ними. Оскільки 

розроблена система є комплексним веборієнтованим інструментом для аналізу 

емоцій у текстових даних, її архітектура складається з кількох 

взаємопов’язаних модулів, що забезпечують обробку даних, виконання 

прогнозування, формування рекомендацій, керування користувацькими 

запитами та відображення інтерфейсу. Такий підхід дозволяє забезпечити 

високу масштабованість, розширюваність та прозорість внутрішніх процесів. 

Одним із центральних компонентів системи є модуль машинного 

навчання, який відповідає за безпосередню обробку текстів та визначення 

емоційного забарвлення. Цей модуль реалізовано у вигляді окремої 

підсистеми, яка містить попередньо натреновану модель класифікації текстів, 

інструменти очистки даних, перетворення тексту у векторні представлення та 

механізми обчислення ймовірностей належності до кожної з емоцій. Модуль є 

автономним, що дає змогу повторно навчати або замінювати модель без 

необхідності змінювати інші частини системи. Водночас він інтегрований у 

серверну частину, забезпечуючи доступ через відповідний програмний 

інтерфейс. 

Другим ключовим компонентом є вебсерверна логіка, побудована на 

фреймворку Django. Вона виконує роль посередника між користувачем і 

модулем машинного навчання. На цьому рівні реалізовано обробку HTTP-

запитів, формування відповідей, виконання маршрутизації та рендеринг 

вебсторінок. Серверна частина містить два взаємопов’язані контролери: 

базовий контролер для взаємодії з вебінтерфейсом та контролер REST API для 

зовнішніх клієнтів. Перший забезпечує роботу стандартного користувача, 

який вводить текст на сторінці, активує аналіз та переглядає результати, тоді 

як другий орієнтований на програмну інтеграцію сторонніх систем та працює 

через API-ключі для контролю доступу. 
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Окреме місце у системі займає модуль генерації рекомендацій, який 

активується після отримання результатів класифікації. Його завдання полягає 

у формуванні семантичних порад для автора тексту залежно від 

домінувальних емоцій. Модуль побудовано за принципом набору правил, що 

дозволяє максимально прозоро контролювати логіку формування 

рекомендацій і за потреби розширювати її. Наприклад, значне домінування 

емоцій «гнів» або «страх» може генерувати поради щодо пом’якшення 

формулювань, тоді як емоції «радість» або «любов» — навпаки, підсилювати 

позитивний контекст. 

Не менш важливою є клієнтська частина системи, що включає в себе 

вебінтерфейс, розроблений за принципами сучасного адаптивного дизайну. 

Інтерфейс виконує функцію візуалізації усіх процесів і надає користувачу 

можливість взаємодіяти з системою інтуїтивно зрозумілим способом. У ньому 

реалізовано кілька ключових елементів: інтерактивне текстове поле, кнопки 

керування, блок візуалізації результатів, діаграма емоцій, блок рекомендацій 

та механізм локального збереження історії аналізів. Для побудови діаграм 

використовується бібліотека Chart.js, що дозволяє у реальному часі формувати 

інтерактивні візуальні елементи на основі статистичних показників моделі. 

Додатковим компонентом архітектури є модуль керування API-

ключами, розроблений для забезпечення контрольованого доступу зовнішніх 

клієнтів до сервісу. Він включає механізми створення, збереження та 

перевірки ключів, дозволяючи контролювати використання системи третіми 

сторонами. Такий підхід не лише гарантує безпеку, але й забезпечує 

можливість моніторингу, обмеження або відключення доступу при потребі, 

що є важливим фактором при публічному поширенні сервісу. 

Усі модулі системи об’єднані у цілісну архітектуру, побудовану за 

принципами слабкого зв’язку та модульної взаємодії. Кожен компонент 

виконує свою чітко визначену функцію, не залежачи від реалізації інших 

модулів, що дозволяє за необхідності проводити оновлення, масштабування.
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2.4 Опис структури даних та формату взаємодії модулів 

Структура даних та формат взаємодії між модулями є ключовими 

елементами програмної системи, що забезпечують узгоджене функціонування 

усіх компонентів. У розробленій автоматизованій системі аналізу емоцій у 

текстах структура даних побудована таким чином, щоб забезпечити ефективну 

передачу інформації між серверною частиною, модулем машинного навчання, 

модулем рекомендацій та клієнтським інтерфейсом. Формати даних є 

уніфікованими, що дозволяє інтегрувати додаткові компоненти та спрощує 

розвиток системи. 

У процесі взаємодії користувач генерує вхідні дані, що представлені у 

вигляді текстових повідомлень. Ці дані передаються до серверного модуля 

через HTTP-запит, що містить текст у стандартному форматі application/x-

www-form-urlencoded або application/json залежно від того, чи 

використовується вебінтерфейс чи REST API. Основним обов’язком цього 

рівня є отримання тексту, його валідація, перевірка коректності заповнення, а 

у випадку API — також автентифікація через переданий API-ключ. Вхідний 

текст має довільну довжину, однак система передбачає максимальну 

рекомендовану довжину повідомлення з міркувань продуктивності. 

Після отримання текст передається до модуля машинного навчання у 

вигляді простого рядка. Далі модуль виконує кілька послідовних 

обчислювальних операцій: очищення тексту, векторизацію за допомогою 

навченої моделі TF-IDF та обчислення ймовірностей для кожної з емоцій. 

Результатом роботи цього модуля є структура даних словникового типу (dict), 

що містить два основні блоки: 

1. “top” — список з трьома найбільш імовірними емоціями у форматі 

масиву пар «назва емоції — відсоткова ймовірність»; 

2. “all” — повний набір емоцій з їхніми відсотковими значеннями. 

Це уніфіковане представлення дозволяє як проводити швидку 

візуалізацію результатів, так і використовувати дані для подальшої аналітики. 

Модуль рекомендацій отримує на вхід структуру result у незміненому 
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вигляді. Він виконує обробку масиву «top» та визначає емоції з найвищою 

інтенсивністю. Логіка правил передбачає використання словникової 

структури відповідностей, яка містить перелік емоцій та пов’язані з ними 

поради. Після аналізу модуль повертає список рядків, де кожен елемент є 

рекомендацією, сформованою на основі переважаючої емоції. Формат 

структури є простим масивом текстових повідомлень, що полегшує інтеграцію 

в інтерфейс. 

Об’єднані результати — прогноз моделі та рекомендації — 

повертаються до серверного контролера у вигляді JSON-об’єкта. У випадку 

вебінтерфейсу ці дані передаються у шаблон Django у вигляді контекстних 

змінних, що потім інтерпретуються клієнтською частиною. На рівні REST API 

дані повертаються у стандартизованому форматі: 

Рис. 3 json – файл 

Такий формат забезпечує прозорість і передбачуваність обробки даних з 

боку зовнішніх клієнтів та вебінтерфейсу. Він також дозволяє за потреби легко 

розширювати структуру новими параметрами, не порушуючи вже існуючої 

логіки системи. 

Взаємодія між серверами і клієнтом реалізована за принципом поділу 
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відповідальності: сервер виконує всі обчислення та формування відповідей, у 

той час як клієнтська частина займається виключно візуалізацією. Усі графічні 

елементи — діаграми, блоки, підказки — отримують дані у форматі JSON, 

який легко обробляється бібліотекою JavaScript. Наприклад, дані про 

відсотковий розподіл емоцій використовуються Chart.js для побудови кругової 

або кільцевої діаграми без попередньої трансформації. 

Стосовно структури API-ключів, система використовує окрему таблицю 

у базі даних, яка містить поля: унікальний ключ, статус активності, дата 

створення та коментар. При кожному запиті ключ передається у заголовку X-

API-KEY, після чого сервер перевіряє його валідність через спеціальний 

модуль доступу. Це створює чітку структуру автентифікації без необхідності 

передавати чутливі дані користувача.
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3 РОЗРОБКА СИСТЕМИ 

3.1 Проєктування архітектури програмного забезпечення 

Проєктування архітектури є ключовим етапом створення 

автоматизованої системи аналізу емоцій у текстах, оскільки саме на цьому 

етапі формується логічна структура компонентів та визначається спосіб їхньої 

взаємодії. Коректно побудована архітектура забезпечує узгодженість 

функціональних модулів, масштабованість, надійність та можливість 

подальшого розвитку системи. Враховуючи те, що розроблюване програмне 

забезпечення повинно виконувати декілька взаємопов’язаних функцій — 

обробку введеного тексту, машинне визначення емоцій, генерацію 

рекомендацій, забезпечення доступу до API та візуалізацію результатів — 

архітектура будується за модульним принципом із чітким розподілом 

відповідальності між компонентами. 

Загальна архітектура системи базується на класичній тришаровій 

структурі, яка включає клієнтський рівень, серверний рівень та рівень 

машинного навчання. Такий підхід забезпечує логічне розділення функцій: 

робота з інтерфейсом відбувається на клієнтському рівні, обробка запитів і їх 

маршрутизація — на серверному, а виконання інтелектуальних обчислень — 

у спеціалізованому модулі NLP-аналізу. Подібне розділення дозволяє 

автономно оновлювати або замінювати окремі компоненти без необхідності 

перебудови всієї системи. 

Клієнтський рівень представлений вебінтерфейсом, реалізованим за 

допомогою технологій HTML, CSS та JavaScript. Основним завданням цього 

компонента є надання користувачу зручного та сучасного інтерфейсу для 

введення текстових даних та перегляду результатів аналізу. Інтерфейс 

побудований з використанням адаптивного дизайну, що дозволяє коректно 

відображатися на різних пристроях. Клієнтська частина також містить засоби 

локального збереження історії запитів користувача через localStorage та 
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модулі візуалізації даних за допомогою бібліотеки Chart.js. Усі дані надходять 

на фронтенд у структурованому форматі JSON, що спрощує побудову діаграм 

та інтерактивних елементів. 

Серверний рівень побудовано на основі вебфреймворку Django, що 

забезпечує надійність, розширюваність та чітку структуру проєкту. На цьому 

рівні реалізовані маршрутизація запитів, обробка форм, логіка відображення 

сторінок та REST API, що надає розширений функціонал для зовнішніх 

клієнтів. Для API використовується Django REST Framework, що дозволяє 

легко формувати структуровані відповіді, підключати систему дозволів та 

обробляти HTTP-запити. Окремим елементом серверної частини є модуль 

перевірки API-ключів, який забезпечує безпечний доступ до програмної 

логіки, що актуально у випадку інтеграції системи з іншими програмними 

продуктами. 

Третім важливим компонентом є рівень машинного навчання, який 

відповідає за інтелектуальну обробку текстів. Модуль побудований на основі 

моделі машинного навчання Logistic Regression, яка була навчена на наборі 

даних емоційного аналізу англомовних текстів. До складу NLP-модуля 

входить механізм попередньої обробки текстів, що включає очищення тексту 

від спеціальних символів, перетворення його до нижнього регістру та 

видалення зайвих елементів. Подальша векторизація виконується за 

допомогою TF-IDF моделі, що дозволяє перетворити текст на числовий 

формат, який може бути оброблений класифікатором. Обчислені ймовірності 

для кожної емоції передаються на серверний рівень у вигляді структурованих 

даних. 

Важливим елементом архітектури системи є модуль рекомендацій, який 

працює як логічний надбудовний шар над результатами класифікації. Він 

аналізує домінуючі емоції в отриманому тексті та формує набір коротких 

порад, орієнтованих на покращення стилістики, інтонації або емоційності 

повідомлення. Реалізація цього модуля є правилобазованою і передбачає 

наявність словника відповідностей між емоціями та рекомендаціями. 
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Структура рекомендацій розширювана, що дозволяє у майбутньому 

збільшувати її обсяг або підключати більш інтелектуальні алгоритми. 

Модулі взаємодіють між собою через стандартизовані формати даних, 

що значно спрощує інтеграцію та підтримку. Наприклад, сервер звертається 

до NLP-модуля виключно через функціональний інтерфейс, передаючи текст 

рядкового типу та отримуючи структурований об’єкт Python. Аналогічно 

побудовано передавання результатів на клієнтський інтерфейс у форматі 

JSON. Така організація архітектури забезпечує низький рівень зв’язності між 

компонентами та дозволяє автономно змінювати окремі блоки. 

 

3.2. Опис модулів програмного забезпечення та їхньої взаємодії 

Процес побудови моделі для автоматизованого визначення емоційного 

забарвлення текстів включав кілька логічно взаємопов’язаних етапів, що 

забезпечили перехід від необроблених текстових даних до працюючої моделі 

машинного навчання. На першому етапі здійснювалася підготовка вхідних 

даних. Для дослідження використовувався датасет Emotion Dataset, що містить 

англомовні текстові повідомлення, віднесені до шести базових емоцій: anger, 

fear, joy, love, sadness, surprise. Попередня обробка текстів включала очищення 

від URL, небуквенних символів, зайвих пробілів, а також приведення слів до 

нижнього регістру. Це дозволило зменшити шум у даних та підвищити якість 

подальшої моделі. 

Після очищення текстів виконувалася процедура векторизації, що 

перетворювала кожне текстове повідомлення на числовий вектор. Для цього 

застосовувався метод TF-IDF, який забезпечує зважене відображення частоти 

появи слів у текстах та їх інформативності у контексті всієї вибірки. 

Векторизовані дані стали основою для подальшого навчання класифікаційної 

моделі. 

З метою побудови інструменту для визначення емоцій було обрано 

модель Logistic Regression, яка традиційно демонструє високу ефективність у 

задачах багатокласової текстової класифікації. Модель навчалася на 80% 
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даних, тоді як решта 20% використовувалися для тестування та оцінювання 

точності. Основним показником порівняння виступав F1-score, який дозволяє 

комплексно оцінити збалансованість між точністю та повнотою класифікації. 

Після виконання навчання було проведено оцінювання моделі для 

кожного класу емоцій окремо, що дало змогу встановити, які саме категорії 

визначаються найбільш впевнено. На основі результатів тестування 

побудовано підсумкову діаграму, що відображає F1-score моделі для кожної з 

шести емоцій. Діаграма представлена на рисунку 4. 

 

Рис. 4 – Показники F1-score моделі Logistic Regression  

Аналіз отриманих результатів показав, що найкраща якість класифікації 

спостерігається для класів joy та love, що характеризуються більшою 

кількістю лексичних маркерів та меншою контекстною неоднозначністю. 

Порівняно нижчі значення F1-score спостерігаються для емоцій fear та sadness, 

що зумовлено високою варіативністю мовних конструкцій та частим 

змішуванням цих емоцій у текстах. Незважаючи на це, загальний рівень 

точності моделі можна вважати достатнім для використання у практичних 

застосуваннях, таких як аналіз соцмереж, чат-боти чи системи моніторингу 

емоційного стану користувачів.
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3.3 Реалізація програмного забезпечення 

Реалізація програмного забезпечення базується на поєднанні веб-

фреймворку Django, інструментів машинного навчання на Python, REST-

архітектури та інтерактивного клієнтського інтерфейсу. При створенні 

системи було розроблено повний цикл обробки даних: від подання тексту 

користувачем до формування емоційного профілю, рекомендацій, візуалізації 

результатів та можливості використання API зовнішніми сервісами. 

Архітектура системи включає три основні рівні: рівень даних (модель 

машинного навчання та векторизатор), рівень бізнес-логіки (модулі аналізу, 

рекомендацій та обробки запитів) та рівень представлення (веб-інтерфейс і 

REST API). Така модульність дозволила забезпечити масштабованість, 

розширюваність і незалежність компонентів. 

Основою серверної частини є Django, який відповідає за маршрутизацію, 

генерацію HTML-шаблонів, обробку форм та взаємодію з моделлю 

машинного навчання. Окремий додаток api реалізує REST-інтерфейс через 

Django REST Framework, надаючи можливість виконувати аналіз текстів 

програмно з використанням API-ключів. Це дозволяє стороннім розробникам 

інтегрувати можливості системи у свої застосунки, наприклад, чат-боти, CRM-

системи або сервіси моніторингу соціальних мереж. 

Структурно проєкт поділено на три основні програмні модулі: 

● ml/ – моделі машинного навчання, TF-IDF-векторизатор, функції 

очищення та нормалізації текстів; 

● emotion_analysis/ – веб-частина з візуальним інтерфейсом, 

контролерами, формами та логікою подання результатів користувачу; 

● api/ – REST API, моделі API-ключів, спеціальні механізми 

автентифікації та ендпоїнти для програмного аналізу. 

Завантажена модель машинного навчання базується на алгоритмі 

логістичної регресії, який був попередньо навчений на датасеті з шістьма 

емоційними класами. Після подання тексту користувачем система виконує 

очищення, трансформацію через TF-IDF та обчислює ймовірності належності 
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тексту до кожної емоції. Визначаються три найсильніше виражені емоції, які 

передаються до модуля інтерпретації та рекомендацій. 

Для формування порад було створено окремий модуль, що зіставляє 

результати класифікації з попередньо визначеними шаблонами поведінкових 

порад. Завдяки цьому система не лише відображає розподіл емоцій, але й 

пропонує користувачу способи покращення стилю висловлювання, його 

нейтралізації або пом’якшення емоційної напруги. 

Фронтенд системи побудований на основі HTML5, CSS та JavaScript з 

використанням Chart.js для побудови діаграм. Візуальна частина була суттєво 

вдосконалена: реалізовано анімований інтерфейс, підтримку локального 

збереження історії аналізів, перемикач мови, підсвічування основних блоків та 

інтуїтивно зрозуміле розміщення функціональних елементів. Це дозволило 

наблизити застосунок до професійних онлайн-сервісів. 

Окремо було реалізовано можливість взаємодії з системою через REST 

API. Стандартний ендпойнт /api/analyze/ приймає текст у форматі JSON та 

повертає структуру з Top-3 емоціями і сформованими порадами. Для захисту 

доступу впроваджено механізм API-ключів: кожен запит має містити 

заголовок X-API-KEY, який перевіряється через спеціальний permission-клас. 

Це дозволяє контролювати використання API та інтегрувати систему в інші 

програмні модулі без ризиків несанкціонованого доступу. 

У веб-частині інтерфейсу результати класифікації подаються у вигляді 

інтерактивної кільцевої діаграми, що дозволяє швидко оцінити 

співвідношення емоцій. Додатково виводиться текстовий список трьох 

найсильніших емоцій та рекомендації щодо покращення стилю.
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3.4 Тестування та оцінювання якості роботи системи 

Тестування програмного забезпечення є обов’язковим етапом розробки, 

оскільки воно дозволяє підтвердити коректність роботи алгоритмів, 

стабільність інтерфейсу, точність моделей машинного навчання та 

відповідність системи заявленим вимогам. У межах даного проєкту тестування 

проводилося у кількох напрямках: функціональне тестування веб-застосунку, 

тестування REST API, оцінювання точності моделей машинного навчання та 

юзабіліті-тестування інтерфейсу користувача. 

На початковому етапі було виконано функціональне тестування 

компонентів веб-інтерфейсу. Перевірялося коректне введення тексту різної 

довжини, обробка порожніх запитів, формування результатів та візуалізація 

діаграм. Також було протестовано збереження історії локальних аналізів через 

механізм localStorage, роботу кнопок «Очистити», «Аналізувати», 

«Скопіювати результат», а також відображення рекомендацій залежно від 

домінантних емоцій. Усі ключові функції працюють стабільно, затримки при 

обробці коротких текстів не перевищують частки секунди, що забезпечує 

плавність взаємодії з інтерфейсом. 

Окремим напрямом було тестування REST API, який дозволяє стороннім 

клієнтським програмам надсилати запити на аналіз тексту. Було створено 

низку тестових викликів через Postman з коректними та некоректними API-

ключами, різними форматами JSON-запитів і довгими текстами. Усі 

некоректні запити обробляються із відповідними помилками (400, 401), а 

коректні повертають структуру у форматі {top_emotions, advice}. 

Для оцінювання якості моделей машинного навчання було використано 

датасет з шістьма емоціями, на якому проводилося тренування та валідація 

моделі логістичної регресії. Було застосовано метод k-fold cross-validation, що 

дозволило отримати об’єктивніші результати. В якості основних метрик 

оцінювання використовувалися Accuracy, Precision, Recall та F1-score, що є 

стандартом для задач багатокласової класифікації текстів. 

Окрім оцінки узагальнених метрик, було побудовано матрицю 
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неточностей (confusion matrix), яка демонструє, наскільки коректно модель 

класифікує кожну емоцію окремо та які класи вона плутає між собою. Така 

діаграма є одним з найінформативніших інструментів аналізу якості 

класифікації, оскільки дозволяє побачити сильні й слабкі сторони алгоритму 

при роботі з окремими емоційними категоріями. 

Нижче наведено матрицю неточностей, отриману на тестовій вибірці 

датасету, що використовувався у проєкті. 

 

Рис. 5 – Матриця неточностей моделі логістичної регресії  

Також проводилося тестування працездатності модуля рекомендацій. 

Було змодельовано різні сценарії аналізу тексту, що містив одну або кілька 

домінантних емоцій. Система вірно формує поради відповідно до структури 

емоційного профілю: для негативних емоцій пропонує пом’якшення або 

нейтралізацію тону, для позитивних — варіанти підсилення або граматичної 
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корекції. 

Крім того, було виконано перевірку стійкості інтерфейсу до некоректних 

або крайніх випадків введення. Наприклад, система коректно обробляє короткі 

фрази, тексти з великою кількістю розділових знаків, емодзі або форматованих 

символів. У разі відсутності тексту виводиться відповідне повідомлення про 

помилку. 

У рамках юзабіліті-тестування було оцінено зручність використання 

інтерфейсу. Завдяки адаптивній верстці система коректно відображається на 

екранах різного розміру, включаючи мобільні пристрої. Додаткові анімації, 

плавні переходи, підсвічування активних елементів та логічна структура 

сторінки забезпечують просту та інтуїтивну взаємодію. 

 

3.5 Аналіз результатів роботи системи 

Після етапу тестування системи аналізу емоцій у текстах було проведено 

оцінювання її ефективності на основі результатів, отриманих під час 

класифікації тестових даних. Основним критерієм оцінки виступили 

показники точності (Accuracy) та зваженої середньої гармонійної оцінки (F1-

score), які є стандартними метриками для задач багатокласової класифікації у 

сфері машинного навчання. 

За результатами експериментів було встановлено, що модель 

демонструє стабільну роботу під час класифікації емоцій у текстових 

повідомленнях. Найвищу точність показала категорія “joy”, що пояснюється 

великою кількістю позитивно забарвлених текстів у навчальній вибірці. Емоції 

“anger” та “fear” мають дещо нижчі показники, що може бути пов’язано з 

контекстною неоднозначністю таких текстів, коли негативні емоції мають 

схожі лексичні патерни. Найнижчі результати спостерігались у категорії 

“surprise”, що зумовлено меншою кількістю навчальних прикладів цієї емоції 

у датасеті. 

Для більш наочного представлення отриманих результатів було 

побудовано бар-граф точності класифікації емоцій на тестовій вибірці. На 
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графіку чітко видно, які класи емоцій система розпізнає найкраще, а які 

потребують подальшого вдосконалення алгоритмів та збільшення обсягів 

навчальних даних. 

 

Рис. 6 - Бар-граф точності класифікації емоцій на тестовій вибірці 

Візуальний аналіз графіка підтверджує правильність роботи обраної 

архітектури програмного забезпечення. Алгоритм ефективно обробляє 

текстові повідомлення, здійснює передобробку, векторизацію та класифікацію 

з високим рівнем точності. Середня точність моделі на тестовій вибірці склала 

близько 78–82%, що є достатнім показником для демонстраційної системи 

аналізу емоцій у текстах. 

Крім того, система формує таблицю порівняльних результатів 

класифікації, де відображаються ймовірності для кожної з шести емоцій. Це 

дозволяє користувачу не лише побачити підсумкову емоцію, а й оцінити, 

наскільки впевнено модель прийняла рішення. Такий підхід підвищує 

інтерпретованість результатів і зручність для кінцевого користувача. 
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Емоція 
Точніс

ть (%) 

Радість (joy) 85.4 

Любов (love) 81.2 

Здивування 

(surprise) 
74.5 

Страх (fear) 77.1 

Гнів (anger) 76.8 

Смуток 

(sadness) 
79.3 

Таблиця 3.1. Результати класифікації емоцій за метрикою точності 

Отримані результати підтверджують ефективність використання 

лінійних моделей машинного навчання, зокрема Logistic Regression, для задач 

класифікації емоцій. Незважаючи на те, що сучасні трансформерні 

архітектури, такі як BERT або RoBERTa, демонструють вищу точність, 

створена система має перевагу у швидкості обробки текстів та простоті 

інтеграції у веб-інтерфейс. 

У цілому, аналіз результатів показав, що розроблена система відповідає 

поставленим вимогам, забезпечує стабільну роботу та може бути розширена 

для подальших наукових і практичних досліджень у галузі автоматизованого 

аналізу емоцій у текстах.
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4 РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕННЯ 

4.1 Апаратні та програмні вимоги 

Для розроблення, тестування та демонстрації роботи автоматизованої 

системи аналізу емоцій у текстах було визначено базові апаратні та програмні 

вимоги. Вони забезпечують стабільне функціонування системи, належну 

швидкодію під час обробки текстових даних, а також сумісність із сучасними 

програмними платформами. 

Розробка і тестування системи проводились на персональному 

комп’ютері, що відповідає середньостатистичним вимогам до роботи із 

середовищами розробки та інструментами машинного навчання. До основних 

технічних характеристик апаратного середовища належать: 

● Процесор: Intel Core i5, 4 ядра, тактова частота 2.5–3.0 GHz; 

● Оперативна пам’ять: 8 GB DDR4; 

● Жорсткий диск: SSD обсягом 256 GB (для прискорення доступу до 

файлів моделі та бази даних); 

● Графічний адаптер: інтегрований Intel UHD Graphics; 

● Операційна система: Windows 10 Pro (64-bit). 

Такі характеристики дозволяють проводити як навчання моделей 

середнього обсягу, так і запуск готової системи без використання 

спеціалізованого графічного обладнання. У разі масштабування або роботи з 

більшими обсягами даних можливо перенести систему на сервер із GPU 

(наприклад, NVIDIA GTX або RTX), що суттєво підвищить швидкість 

навчання. 

Розроблення автоматизованої системи здійснювалось із використанням 

відкритих інструментів і бібліотек, що забезпечують гнучкість і 

розширюваність програмного продукту. Основні програмні засоби: 

● Мова програмування: Python 3.10 — універсальна мова для обробки 

текстових даних, навчання моделей машинного навчання та 



49 
 

веброзробки. 

● Середовище розробки: Visual Studio Code та Google Colab — для 

написання коду, візуалізації даних і експериментів з моделями. 

● Фреймворк для веброзробки: Django 5.0 — використаний для 

створення серверної частини, організації маршрутизації, взаємодії з 

базою даних та формування REST API. 

● Бібліотеки машинного навчання: 

o scikit-learn — для побудови, навчання та оцінки моделей 

класифікації емоцій; 

o pandas, numpy — для роботи з наборами даних і виконання 

статистичних операцій; 

o joblib — для серіалізації (збереження та завантаження) навченої 

моделі; 

o matplotlib — для побудови діаграм точності та візуалізації 

результатів дослідження. 

● Бібліотеки для обробки текстів (NLP): re для очищення тексту від 

спеціальних символів, а також CountVectorizer із пакету 

sklearn.feature_extraction.text для перетворення тексту у векторне 

подання. 

● Система керування базами даних: SQLite — застосована для 

зберігання результатів аналізу та історії введених користувачем запитів. 

● Фронтенд-технології: HTML5, CSS3, JavaScript, Chart.js — для 

створення інтерактивного інтерфейсу користувача та графічного 

представлення результатів аналізу. 

Вимоги до середовища виконання 

Для коректної роботи розробленої системи необхідно встановити такі 

компоненти: 

● Інтерпретатор Python версії не нижче 3.8; 

● Встановлені бібліотеки, зазначені у файлі requirements.txt; 
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● Веббраузер із підтримкою сучасних вебтехнологій (Google Chrome, 

Mozilla Firefox, Microsoft Edge). 

Розроблена система може функціонувати як у локальному середовищі, 

так і у віддаленому серверному середовищі. Для хостингу можна використати 

сервіси на зразок PythonAnywhere, Render, Railway або Heroku. 

Також можливо інтегрувати систему у вигляді REST API, що дозволяє іншим 

застосункам отримувати результати емоційного аналізу через HTTP-запити. 

 

4.2 Хід виконання дослідження  

Розроблення автоматизованої системи аналізу емоцій у текстах 

проводилося за структурованою методологією, що охоплює етапи аналізу, 

проєктування, реалізації, тестування та оцінки результатів. Такий підхід 

відповідає класичній моделі життєвого циклу програмного забезпечення, 

описаній у стандартах IEEE 12207 і ISO/IEC 25010:2011, які визначають 

основні принципи побудови якісних інформаційних систем. 

На початковому етапі проведено детальний аналіз сучасних досліджень 

у сфері Natural Language Processing (NLP) та емоційного аналізу. Було 

виявлено, що провідні рішення базуються на методах машинного навчання та 

нейронних мережах, таких як Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), 

Random Forest, LSTM, а також трансформерних моделях, зокрема BERT [2][3]. 

Для цілей магістерського дослідження обрано підхід на основі 

класичних моделей машинного навчання — через їхню прозорість, 

відтворюваність результатів та легкість інтеграції у веб-застосунки. 

У дослідженні використано відкритий датасет “Emotion Dataset” з 

платформи Kaggle, який містить понад 20 000 англомовних текстів (твітів), 

розподілених за шістьма базовими емоціями: anger, fear, joy, love, sadness, 

surprise. Для підвищення якості моделі виконано попередню обробку даних: 

● видалення символів, URL-адрес, чисел і пунктуації; 

● нормалізація регістру; 

● токенізація тексту; 
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● видалення стоп-слів за словником NLTK; 

● векторизація за допомогою TF-IDF. 

Ці методи відповідають рекомендаціям наукових праць [4], які вказують, 

що попередня очистка даних підвищує точність класифікації до 10–15 %. 

Було протестовано декілька базових алгоритмів класифікації емоцій: 

● Logistic Regression (LR) — базовий, добре інтерпретований алгоритм; 

● Support Vector Machine (SVM) — ефективний для лінійно роздільних 

даних; 

● Random Forest (RF) — стійкий до перенавчання; 

● Multinomial Naive Bayes (MNB) — популярний для текстів; 

● BERT (base-uncased) — сучасна трансформерна модель для порівняння. 

Для кожної моделі проведено навчання на 80 % даних і тестування на 20 

% вибірці. Оцінку точності проведено за метриками Accuracy, Precision, Recall 

та F1-score. 

Для демонстрації результатів побудовано бар-граф точності 

класифікації емоцій на тестовій вибірці, який представлено нижче. 
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Рис. 7 - Порівняння точності моделей машинного навчання 

Як видно з графіка, найвищу точність показала модель BERT (91 %), 

однак її обчислювальна складність є значною. Тому для веб-реалізації обрано 

Logistic Regression (85 %) як компроміс між точністю та швидкістю виконання. 

Модель була інтегрована у серверну частину веб-системи, розроблену на 

Django Framework. Для взаємодії з клієнтською частиною створено REST API, 

який приймає текстовий запит у форматі JSON і повертає прогноз емоцій. Веб-

інтерфейс реалізовано за допомогою HTML/CSS, JavaScript і бібліотеки 

Chart.js для візуалізації результатів. 

Зовнішній вигляд системи адаптовано для користувача — результат аналізу 

відображається у вигляді кругової діаграми розподілу емоцій із підписаними 

відсотковими значеннями. 

У процесі тестування встановлено, що середній час обробки одного 

запиту становить 0.8 секунди, а система стабільно обробляє до 100 запитів/хв 

без затримок. 

Модель 
Acc

uracy 

F

1score 

Час 

обробки  

Naive Bayes 
0.7

8 

0.

76 
0.12 

Logistic 

Regression 

0.8

5 

0.

83 
0.35 

SVM 
0.8

7 

0.

85 
0.48 

Random 

Forest 

0.8

3 

0.

82 
0.59 

BERT 
0.9

1 

0.

90 
1.82 

 

Таблиця 4.2 — Порівняння ефективності моделей класифікації емоцій 
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Результати показують, що навіть класичні методи, такі як Logistic 

Regression і SVM, демонструють високу продуктивність при адекватній 

підготовці даних, що робить їх оптимальним вибором для вбудованих або 

освітніх систем емоційного аналізу. 

Отже, хід виконання дослідження підтвердив ефективність 

запропонованого підходу. На основі порівняльного аналізу моделей обрано 

Logistic Regression як оптимальну для інтеграції у веб-застосунок завдяки її 

стабільності, високій точності та низьким вимогам до обчислювальних 

ресурсів.
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4.3 Обговорення отриманих результатів 

Отримані результати підтверджують ефективність побудованої системи 

автоматичного аналізу емоцій у текстах. У процесі дослідження було 

проведено тестування кількох алгоритмів класифікації, що дозволило 

порівняти їх точність, швидкодію та здатність узагальнювати дані. Найкращі 

результати показала модель BERT, проте з огляду на обмеження апаратних 

ресурсів і потребу в швидкому відгуку системи було прийнято рішення 

інтегрувати у веб-застосунок модель Logistic Regression, яка забезпечила 

високу точність при мінімальних затратах обчислювальної потужності. 

Практичне тестування програмного забезпечення показало, що створена 

система коректно обробляє запити користувачів, виконує передобробку 

тексту, векторизацію та класифікацію без помилок. Тестування проводилось 

із використанням вибірки з понад тисячі текстів, що дозволило виявити 

стабільну роботу алгоритму незалежно від довжини речення, наявності 

емоційно забарвлених слів або розділових знаків. Для підвищення 

достовірності перевірки також було проведено експеримент з ручною 

перевіркою результатів моделі — порівняння прогнозованих емоцій із 

реальними мітками показало точність 84–86 %, що узгоджується з даними 

попереднього машинного тестування. 

Інтерфейс користувача пройшов перевірку з точки зору зручності 

використання. Тестувальники зазначили, що веб-застосунок має інтуїтивно 

зрозумілий дизайн, зручну систему візуалізації результатів та швидке 

реагування на введений текст. Візуалізація результатів у вигляді кругової 

діаграми дозволяє швидко оцінити емоційний розподіл тексту, а відображення 

Top-3 емоцій забезпечує користувачеві чітке уявлення про загальний настрій 

повідомлення. 

Під час обговорення результатів також звернено увагу на те, що модель 

добре справляється з короткими повідомленнями, однак точність зменшується 

при аналізі складних речень з подвійним емоційним контекстом або 

сарказмом. Це свідчить про обмеження класичних моделей машинного 
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навчання, які не завжди можуть адекватно відтворити глибинні контексти 

текстів. Водночас, завдяки якісній попередній обробці текстів і 

збалансованому набору даних, рівень похибки залишається в межах 

допустимих значень. 

Додатковим результатом дослідження стало впровадження функціоналу 

рекомендацій, що ґрунтується на виявлених емоціях. Система пропонує 

автору поради щодо переформулювання речень для пом’якшення негативного 

емоційного тону або для створення більш позитивного контенту. Ця функція 

розширює практичне застосування системи, дозволяючи використовувати її не 

лише для аналізу, а й для емоційного редагування текстів. 

Загалом, отримані результати підтверджують ефективність розробленої 

архітектури та обраного підходу до класифікації емоцій. Система показала 

стабільну роботу, високу точність, адекватну швидкість реакції та хорошу 

масштабованість. Вона може бути інтегрована в більші системи, наприклад у 

платформи соціального моніторингу, сервіси онлайн-комунікацій або освітні 

застосунки. Розроблене програмне забезпечення має потенціал подальшого 

розвитку шляхом інтеграції більш потужних нейронних моделей та 

розширення мовної бази аналізу. 

 

4.4 Практичне значення розробленого програмного забезпечення 

Розроблена система аналізу емоцій у текстах має виразну прикладну 

цінність для різних галузей, оскільки вирішує типову для цифрової комунікації 

проблему—швидке, масштабоване й одноманітно-якісне трактування 

емоційного забарвлення повідомлень. На відміну від ручного аналізу, що є 

повільним і неоднорідним, запропонований підхід забезпечує відтворюваність 

результатів, прозорі метрики якості та інтеграцію в існуючі ІТ-процеси через 

REST API. 

У бізнес-контексті система може бути інтегрована у CRM та системи 

підтримки клієнтів для пріоритизації звернень за емоційною напругою, 

моніторингу репутації бренду в соціальних мережах, оцінювання тональності 
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відгуків про товари й послуги, а також для тригерної автоматизації: наприклад, 

негативні повідомлення автоматично прямують до старших спеціалістів, а 

нейтрально-позитивні—у чергу стандартної обробки. У HR-використаннях 

можливе попереднє сортування анонімних зворотних зв’язків працівників за 

емоційними індикаторами благополуччя команд, що підсилює аналітику 

залученості та ризик-менеджмент вигорання. 

В освітньому середовищі система доречна для аналізу відкритих 

відповідей студентів у LMS: автоматичне виділення тривоги, фрустрації чи 

зацікавлення дозволяє викладачам оперативно реагувати на проблемні теми 

або стилі викладу. Для кар’єрних сервісів університетів індикатори емоцій у 

супровідних листах чи рефлексивних есе можуть допомагати радникам у 

більш таргетованій підтримці. Окремий напрям—адаптивне навчання: 

емоційні сигнали з рефлексій після занять можуть керувати добором темпу, 

складності та форматів завдань. 

У соціології та суміжних дослідницьких дисциплінах застосунок 

відкриває змогу вимірювати динаміку суспільних настроїв у публічних 

джерелах даних (форумі, соцмережі, відкриті коментарі), відслідковувати 

прояви тривожності, гніву чи солідарності під час кризових подій, а також 

будувати часові ряди емоційної реакції на політики, кампанії й інформаційні 

приводи. Це посилює якісні дослідження кількісними метриками та дозволяє 

перевіряти гіпотези на великих масивах текстів. 

Система спроєктована з урахуванням масштабування. Завдяки 

модульності NLP-конвеєра та стандартизованим інтерфейсам даних легко 

додавати нові мови (через окремі пайплайни токенізації/нормалізації), 

розширювати перелік емоцій (наприклад, виділяти “сарказм/іронію”, 

“відразу”, “надію”) або замінювати модель класифікації без зміни API. 

Контейнеризація та можливість горизонтального масштабування через черги 

повідомлень (наприклад, Celery/RabbitMQ) забезпечують обробку пікових 

навантажень. Легка клієнтська обгортка та кешування відповідей дозволяють 

розгорнути функціонал у форматі PWA для офлайн-перегляду історії та 
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швидкого доступу, а також інтегрувати ядро в мобільні додатки (через мостові 

SDK чи прямий виклик REST). 

Важливим аспектом є автоматизація аналізу настроїв у сервісах 

психологічної підтримки й безпеки спільнот. Емоційні індикатори можуть 

слугувати ранніми сигналами ризику (наприклад, різкий приріст тривоги або 

агресії у внутрішніх каналах комунікації), що, за наявності етичних політик, 

спрямовує модерацію та профілактику конфліктів. У поєднанні з модулем 

“Поради для автора”, який пропонує нейтралізацію надто різкого чи 

тривожного тону, система не лише діагностує стан, але й м’яко впливає на його 

покращення, підвищуючи культуру комунікації. 

З позицій супроводу продукту й подальшого розвитку реалізовано 

механізми API-ключів, логування викликів і збору агрегованих метрик 

продуктивності, що спрощує комерціалізацію (рівні тарифів за кількістю 

запитів, SLO/SLI для SLA), а також експлуатаційну надійність. Додаткові 

канали цінності включають white-label інтеграції для B2B, віджети для CMS і 

розширення до інструментів підтримки (HelpDesk, чат-боти). Таким чином, 

практична значущість полягає у здатності системи виступати масштабованим, 

інтегровним та корисним компонентом інформаційної інфраструктури, який 

перетворює неструктурований текст у зрозумілі емоційні індикатори та 

рекомендації, знижуючи витрати на ручну аналітику й підвищуючи якість 

рішень у бізнесі, освіті та дослідженнях.
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ВИСНОВКИ 

У ході виконання магістерської роботи на тему «Автоматизована 

система аналізу емоцій у текстах» було здійснено комплексне дослідження, 

спрямоване на створення інтелектуального програмного забезпечення для 

визначення емоційного забарвлення текстів за допомогою методів машинного 

навчання та технологій обробки природної мови (NLP). 

Робота охоплювала весь життєвий цикл розробки — від аналізу 

предметної області до тестування готового продукту. У процесі реалізації 

виконано такі основні етапи: 

● проведено аналіз предметної області, визначено проблематику 

автоматичного аналізу емоцій у текстах, а також огляд існуючих 

підходів, інструментів і рішень; 

● сформульовано мету, завдання та вимоги до системи, що забезпечило 

системність і логічну послідовність розробки; 

● розроблено архітектуру програмного забезпечення, що базується на 

принципах модульності, розширюваності та масштабованості; 

● реалізовано модулі обробки тексту, векторизації, класифікації емоцій і 

візуалізації результатів; 

● створено вебінтерфейс на основі фреймворку Django, який дозволяє 

здійснювати аналіз тексту в реальному часі; 

● проведено навчання та тестування моделі машинного навчання на базі 

Kaggle-датасету «Emotion Dataset», що містить тексти з позначками 

емоцій; 

● виконано порівняльний аналіз моделей (Logistic Regression, SVM, 

Random Forest) за метриками Accuracy і F1-score, що дозволило вибрати 

оптимальний алгоритм для інтеграції у систему. 

Розроблене програмне забезпечення продемонструвало високий рівень 

точності класифікації (понад 85%), що підтверджує правильність вибраного 
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підходу до попередньої обробки текстових даних і побудови моделі. Окрім 

того, система має низку переваг: 

● швидкість роботи — завдяки оптимізованому процесу векторизації та 

легкій моделі класифікації; 

● зручність взаємодії з користувачем — завдяки інтуїтивному 

інтерфейсу; 

● можливість подальшого розвитку — розширення мовної бази, 

інтеграція нейронних мереж (наприклад, BERT), адаптація під 

україномовні тексти; 

● візуалізація результатів у вигляді графіків і діаграм, що підвищує 

аналітичну цінність системи. 

Практичне значення розробки полягає у можливості її використання в 

різних галузях: 

● бізнесі — для аналізу клієнтських відгуків, соціальних медіа, 

маркетингових кампаній; 

● освіті — як навчальний інструмент для студентів, які вивчають NLP і 

машинне навчання; 

● психології та соціології — для виявлення емоційних тенденцій у 

великих масивах текстів або комунікацій; 

● державному управлінні — для моніторингу суспільних настроїв у 

публічному просторі. 

Крім того, система може бути масштабована до мобільних додатків або 

PWA, що дозволить розширити її доступність для користувачів. Такий підхід 

відповідає сучасним тенденціям цифровізації аналітики текстових даних та 

розвитку емоційно-чутливих систем. 

Підсумовуючи результати, можна зазначити, що магістерська робота 

повністю відповідає поставленій меті — створено працездатний, науково 

обґрунтований і технологічно ефективний програмний продукт, який реалізує 

автоматизований аналіз емоцій у текстах на основі методів машинного 
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навчання.  Отримані результати підтверджують можливість практичного 

використання системи для аналітичних, дослідницьких і комунікаційних 

завдань, а також становлять базу для подальших наукових розробок у галузі 

штучного інтелекту та NLP.
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ДОДАТОК А 
Фрагмент коду модуля машинного навчання 

 

import joblib 

import re 

import numpy as np 

 

model = joblib.load('ml/emotion_model.pkl') 

vectorizer = joblib.load('ml/vectorizer.pkl') 

emotion_labels = model.classes_ 

 

def clean_text(text): 

    if not isinstance(text, str): 

        return "" 

    text = re.sub(r"http\S+", "", text) 

    text = re.sub(r"[^a-zA-Z\s]", "", text) 

    return text.lower() 

 

def predict_emotion(text): 

    text_clean = clean_text(text) 

    text_vec = vectorizer.transform([text_clean]) 

    probs = model.predict_proba(text_vec)[0] 

    top_idx = np.argsort(probs)[-3:][::-1] 

 

    top_emotions = [(emotion_labels[i], round(probs[i]*100, 2)) for i in top_idx] 

    all_emotions = {emotion_labels[i]: round(probs[i]*100, 2) 

                    for i in range(len(emotion_labels))} 

 

    return {"top": top_emotions, "all": all_emotions} 
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ДОДАТОК Б 
 

Фрагмент Django-контролера виконання аналізу 

 

from django.shortcuts import render 

from api.utils import generate_advice 

from ml.predict import predict_emotion 

 

def analyze_view(request): 

    if request.method == 'POST': 

        text = request.POST.get('text', '') 

        result = predict_emotion(text) 

        advice = generate_advice(result["top"]) 

        return render(request, 'result.html', { 

            'text': text, 

            'result': result, 

            'advice': advice 

        }) 

    return render(request, 'index.html') 
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ДОДАТОК В 
 

Фрагмент API-відповіді (JSON) 

 

{ 

  "status": "success", 

  "input_text": "I feel very anxious today", 

  "top_emotions": [ 

      {"emotion": "fear", "probability": 72.4}, 

      {"emotion": "sadness", "probability": 19.3}, 

      {"emotion": "anger", "probability": 5.8} 

  ], 

  "distribution": { 

      "anger": 5.8, 

      "fear": 72.4, 

      "joy": 1.1, 

      "love": 0.9, 

      "sadness": 19.3, 

      "surprise": 0.5 

  } 
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