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Метою дослідження є визначення найбільш ефективного класифікатора 
для задачі аналізу тональності тексту. Серед вибраних у роботі для 
порівняння наводиться наївний Баєс, логістична регресія, дерево 
рішень, випадковий ліс. Для задачі аналізу тональності тексту вибрано 
сентимент аналіз. Основою для проведення дослідження вибрано набір 
відгуків на фільми, що надані критиками IMDB. Об’єктами дослідження 
є безпосередньо вибрані класифікатори, а предметом відповідно є 
визначення їх ефективності у разі застосування до вищезгаданої задачі. 
Задачею цього розділу є ознайомлення та оцінка методів класифікації у 
контексті задачі сентимент аналізу. Для порівняння було вибрано такі 
класифікатори, як наївний Баєс, логістична регресія, дерево рішень 
та випадковий ліс. Перейдемо до детальнішого опису кожного з них. 
Це дослідження дозволить визначити найефективніший алгоритм 
класифікації для аналізу тональності тексту. Це, своєю чергою, дає 
можливість програмам, які виконують такий аналіз, покращити якість 
розподілення тексту на різні групи. У цій роботі було визначено 
класифікатор, який серед вибраних є найефективнішим, –  це метод 
логістичної регресії. Під час виконання такої роботи були проведені 
аналізи актуальності задачі та наукових джерел, серед яких було 
досліджено точність класифікаторів наївного Баєса, логістичної 
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регресії, дерев рішень та випадкового лісу. Перед безпосередньою 
класифікацією наведений розподіл набору даних на навчальну та тестову 
вибірки. Проводиться Тренування кожного класифікатора з певними 
гіперпараметрами. Також був виконаний детальний аналіз та підготовка 
даних для задачі бінарної класифікації. Паралельно виконувалось 
безпосереднє тренування класифікаторів та проведення експериментів з 
кожним. Було обговорено результати дослідження за допомогою повної 
статистики всіх метрик та всіх вибраних класифікаторів. Для покращення 
точності класифікаторів необхідно підбирати відповідні гіперпараметри 
на кожен тип. Проводиться аналіз самих слів. Проведено статистичні 
обчислення слів, вживаних у позитивних та негативних відгуках, та 
побудовані, відповідно, «хмари слів» з найбільш вживаними словами. 
Для детальнішого аналізу побудовано також матриці невідповідностей 
по кожному методу.
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The study aims to determine the most effective classifier for the task of 
analyzing the tonality of the text. Naive Bayes, logistic regression, decision 
trees, and random forests are among the ones specified in work for comparison. 
Sentiment analysis was chosen for the task of analyzing the tonality of the text. 
A set of movie reviews provided by IMDB critics was selected as the basis 
for the research. The objects of the study are chosen directly as classifiers, 
and the subject, accordingly, is the determination of their effectiveness when 
applied to the problem mentioned above. This chapter aims to introduce and 
evaluate classification methods in the context of sentiment analysis. Classifiers 
such as naive Bayes, logistic regression, decision tree and random forest were 
compared. Let’s move on to a more detailed description of each of them. This 
study determines the most effective classification algorithm for the analysis of 
the text’s tonality. This, in turn, enables programs that perform such analysis 
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to improve the quality of text distribution into different groups. In this work, 
the classifier was determined which among the selected ones is the most 
effective – it is the method of logistic regression. During the implementation 
of this work, analyses of the relevance of the problem and scientific sources 
were conducted, among which the accuracy of the naive Bayes, logistic 
regression, decision trees, and random forest classifiers was investigated. 
Before direct classification, the distribution of the data set into training and 
test samples is given. Each classifier is trained with specific hyperparameters. 
Detailed analysis and data preparation for the binary classification task was 
also performed. In parallel, training classifiers and conducting experiments 
with each were carried out. The study results were discussed using complete 
statistics of all metrics and all selected classifiers. To improve the accuracy of 
classifiers, choosing appropriate hyperparameters for each type is necessary. 
Analysis of the words themselves is carried out. Statistical calculations of the 
terms used in positive and negative reviews were carried out, and accordingly, 
“word clouds” with the most used words were constructed. For a more detailed 
analysis, inconsistency matrices were also created for each method.

1. Вступ
Завдання аналізу емоційного забарвлення тек-

сту поступово набуває популярності у зв’язку зі 
збільшенням активної аудиторії та їх середнім 
часом проведення у соціальних мережах та Інтер-
неті загалом [1; 4]. 

Безліч виробничих компаній, використовуючи 
соціальні мережі та вебсторінки поширення своєї 
продукції, а саме коментарі з цих джерел, здій-
снюють аналіз тексту з метою збору та обробки 
рейтингової інформації про власні продукти, а 
відповідно, і задля покращення якості продукту в 
майбутньому [6; 2].

Такий аналіз також використовується держав-
ними органами безпеки багатьох країн, а саме на 
предмет виявлення інформації, що несе незакон-
ний характер. Наприклад: торгівля незаконними 
товарами, погрози, попередження про можливі 
терористичні дії, інформація про діяльність небез-
печних організацій тощо.

Метою дослідження є визначення найбільш 
ефективного класифікатора для задачі аналізу 
тональності тексту. Серед вибраних у роботі для 
порівняння наводиться наївний Баєс, логістична 
регресія, дерево рішень, випадковий ліс. Для 
задачі аналізу тональності тексту вибрано сенти-
мент аналіз. 

Основою для проведення дослідження вибрано 
набір відгуків на фільми, що надані критиками 
IMDB. Об’єктами дослідження є безпосередньо 
вибрані класифікатори, а предметом відповідно є 
визначення їх ефективності у разі застосування до 
вищезгаданої задачі.

Це дослідження дозволить визначити найе-
фективніший алгоритм класифікації для аналізу 
тональності тексту. Це, своєю чергою, дає мож-
ливість програмам, які виконують такий аналіз, 
покращити якість розподілення тексту на різні 
групи. 

2. Аналіз літературних джерел
У 2020 році в науковому журналі «Комп’ю-

терно-інтегровані технології: освіта, наука, 
виробництво» було опубліковано статтю «Порів-
няльний аналіз методів для вирішення задачі сен-
тимент аналізу тексту» за авторством аспіранта 
С.С. Мироненка та студентки Є.А. Онищенко 
Національного технічного університету України 
«Київський політехнічний інститут імені Ігоря 
Сікорського» [7; 3]. У своєму дослідженні вони 
провели порівняння таких класифікаторів, як:

1) наївний Баєсівський класифікатор, який у 
разі класифікації на вибірці для тренування дав 
точність 98%, а на вибірці для тестування – 88%;

2) класифікатор на основі рекурентної ней-
ронної мережі з довгою короткочасною пам’яттю, 
який у разі класифікації на вибірці для трену-
вання дав точність 95%, а на вибірці для тесту-
вання – 75%;

3) класифікатор на основі одновимірної згорт-
кової нейронної мережі, який у разі класифікації 
на вибірці для тренування дав точність 99%, а на 
вибірці для тестування – 86%;

4) класифікатор на основі трьохвимірної 
загорткової нейронної мережі з попередньою 
обробкою тексту за допомогою токенізатора 
BERT, який у разі класифікації на вибірці для тре-
нування дав точність 99%, а на вибірці для тесту-
вання – 89%.

Найпопулярнішими методами класифікації для 
сентимент аналізу у сфері туризму були визначені 
метод опорних векторів та наївний Баєс. Китай-
ські дослідники Йе, Жанг і Ло у своїй праці (Qiang 
Ye, Ziqiong Zhang, Rob Law, 2009, “Sentiment 
classification of online reviews to travel destinations 
by supervised machine learning approaches”) [3] 
порівняли ці два методи і зазначили, що добилися 
кращої точності у разі класифікації методом опор-
них векторів, а саме 80%.
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Через півтора року науковці Ші та Лі здійснили 
додаткові до попереднього дослідження (Han-Xiao 
Shi, Xiao-Jun Li, 2011, “A Sentiment Analysis Model 
for Hotel Reviews Based on Supervised Learning” 
In Machine Learning and Cybernetics (ICMLC)) 
[4], порівнявши ті самі методи, в результаті вони 
отримали майже на 5% вищу точність, використо-
вуючи той же метод опорних векторів.

У тому ж році дослідники Йе, Жанги і Ло пов-
торили своє дослідження, проте за основу взяли 
інший набір даних. У своїй роботі (Ziqiong Zhang, 
Qiang Ye, Zili Zhang, Yijun Li, 2011, “Sentiment 
Classification of Internet Restaurant Reviews Written 
in Cantonese”) вони порівняли такі класифікатори 
на основі ресторанних відгуків та отримали вищу 
точність на класифікаторі наївного Баєса, а саме 
91% [5].

У 2018 році магістрант Харківського наці-
онального університету радіоелектроніки 
М.Г. Литвинов у своїй роботі («Дослідження 
моделей оцінювання тонального забарвлення тек-
сту») [6] порівняв класифікацію наївним Баєсом 
та методом k найближчих сусідів. За допомогою 
наївного класифікатора Баєса йому вдалось досяг-
нути точності 84%, а за допомогою метода k най-
ближчих сусідів – 62%.

3. Матеріали та методи
Завданням цього розділу є ознайомлення та 

оцінка методів класифікації у контексті задачі 
сентимент аналізу. Для порівняння було вибрано 
такі класифікатори, як наївний Баєс, логістична 
регресія, дерево рішень та випадковий ліс. Перей-
демо до детальнішого опису кожного з них. 

3.1. Аналіз класифікатора наївного Баєса
Для визначення належності певного об’єкта 

(відгука) до того чи іншого класу (негативного 
чи позитивного) наївний класифікатор Баєса [7] 
використовує ймовірності, визначені відповідно 
за допомогою теореми Баєса (Формула 1) з умо-
вою незалежності змінних (змінними в такому 
випадку є слова, які містяться в відгуках).

P c|d
P d|c P c

P d
� � � � � � �

� �
� � � � � � � � �,                    (1)

де:
– �P c|d� �  – ймовірність того, що об’єкт d  

належить класу c ;
– �P d|c� �  – ймовірність зустріти об’єкт d  

серед усіх об’єктів класу c ;
– �P c� �  – апріорна ймовірність зустріти об’єкт 

класу c  серед усіх об’єктів;
– �P d� �  – апріорна ймовірність об’єкта d  

серед усіх об’єктів.
Тобто для його побудови не потрібно вивчати 

взаємодію всіх можливих комбінацій змінних 
(кількість яких експоненційно зростає зі збіль-

шенням числа змінних), а можна обмежитись 
впливом кожної змінної окремо на належність 
певного об’єкта до одного з класів. Тобто ми 
виключаємо ймовірності потраплянь у відгук різ-
них комбінацій слів і розглядаємо лише окремі 
слова. Таким чином, розмір необхідної вибірки 
для побудови скорочується, проте модель такого 
класифікатора буде точною лише за виконання 
умови незалежності змінних, що є недоліком 
такого методу. Однак практика показує, що малі 
відхилення у сторону залежності змінних лише 
зовсім трохи знижують точність. 

Оскільки ціль задачі класифікації полягає в 
тому, щоб визначити, до якого класу належить, 
нам потрібно отримати не самі ймовірності, а 
найбільш імовірний клас, якому може належати 
об’єкт. Це і є фінальним кроком математичної 
моделі цього методу [2; 7]. У такому класифіка-
торі для цього використовується оцінка апостері-
орного максимуму (Формула 2).

c
P d c P c

P dmap �
� �

� �
arg max

( | )
.� � � � � � � � � � � � � � � � � �             (2)

Тобто спершу потрібно обчислити ймовірно-
сті належності об’єкта до кожного класу, а потім 
вибрати той, в якого максимальна ймовірність. 
Оскільки в такій задачі ймовірність зустріти 
об’єкт серед усіх інших – це константа (бо вибірка 
є сталою), то вона не буде впливати на розподіл 
імовірностей класів, отже, ми можемо її ігнору-
вати, кінцева формула оцінки апостеріорного мак-
симуму буде мати такий вигляд (Формула 3):

c P d|c P cmap � � � � ��� ��arg max .� �            (3)

Перевагами цього класифікатора є висока 
швидкість, простота і масштабованість. Проана-
лізувавши, можна зробити висновок, що переваги 
однозначно переважують недоліки, саме тому цей 
класифікатор є одним з найпопулярніших, осо-
бливо для задачі сентимент аналізу, оскільки він 
дає можливість без значних обчислювальних чи 
часових затрат надати досить хороший результат 
навіть без регулювання гіпер-параметрів.

3.2. Аналіз класифікації методом логістич-
ної регресії

Логістична регресія, також відома як логіт-ре-
гресія, є часто використовуваним статистичним 
регресійним методом, який застосовується у 
випадку, коли залежна змінна може набувати лише 
бінарних значень, як і є в такому випадку, оскільки 
відгуки на фільми будуть класифікуватись на пози-
тивні (label = 1) та негативні (label = 0) [8].

Логістична функція – це сигмоїдальна функція, 
яка приймає будь-яке дійсне значення і повертає 
значення з проміжку [1]. Це відбувається за допо-
могою Формули 4 (логістична функція):
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p
e y

�
� �

1

1
� �.                             (4)

де:
– p  – ймовірність того, що подія відбудеться;
– e  – число Ейлера;
– y  – рівняння регресії.
Наступне перетворення (Формула 5) вико-

ристовується, щоб лінеаризувати таку функцію і 
називається логітом або логістичним:
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Для визначення коефіцієнтів логістичної 
регресії, за якими можна відновити ймовірності, 
використовується метод максимальної правдопо-
дібності. 

Логістична регресія є популярним методом, 
оскільки багато задач можна звести до задачі 
бінарної класифікації. Її основною перевагою є те, 
що вона легка в інтерпретації і дає одні з найкра-
щих результатів для задач бінарної класифікації. 
Також вона відзначається швидкістю та правиль-
ністю визначення на нових даних. 

3.3. Аналіз класифікації за допомогою 
дерева рішень

Дерево рішень складається з двох елементів: 
вузлів та гілок. Рішення вважається прийнятим, 
коли об’єкт пройшов шлях від кореня дерева до 
якогось з листків (кінцевих вузлів). Усі вузли, 
окрім листків, є умовами для певної ознаки поточ-
ного об’єкта, які розділяють декілька можливих 
значень цієї ознаки і від того, під яку умову під-
паде така ознака, залежить, в який вузол перейде 
об’єкт на наступному кроці. В контексті такої 
задачі умовами є порівняння частот певних слів 
у відгуку. Тобто якщо частоти позитивних слів 
будуть більшими за частоти негативних, то іте-
ративно прогноз буде схилятися в сторону пози-
тивного відгуку, і навпаки. Порівняння продов-
жуватимуться до того часу як об’єкт не закінчить 
свій шлях по дереву на якомусь листку, який і буде 
визначати, до якої категорії він потрапив.

Перевагами методу є:
– простота в розумінні та інтерпретації;
– можливість виконувати класифікацію як 

категорійну, так і числову;
– дія за принципом «білого ящика», тобто ми 

можемо точно пояснити будь-який вибір моделі, 
оскільки всі умови вказані.

Основним недоліком цього методу є те, що в 
процесі навчання можуть створюватися занадто 
складні шляхи, які неповною мірою описують 
дані. Це виникає внаслідок перенавчання моделі. 
Для того щоб уникнути такої проблеми, потрібно 
визначити оптимальну глибину дерева та обмежи-
тись нею.

3.4. Аналіз класифікації за допомогою 
випадкового лісу

Метод випадкового лісу передбачає утворення 
багатьох окремих дерев рішень, кожне з яких 
виконує свій незалежний прогноз. Після того як 
усі дерева завершать прогнозування йде підра-
хунок усіх результатів, внаслідок якого визна-
чається, яка категорія чи значення набрали най-
більше голосів, що і визначає кінцевий прогноз 
усієї моделі.

Основним чинником ефективності такої 
моделі є низька кореляція між моделями окремих 
дерев, які тим самим захищають один одного від 
поодиноких помилок, за умови, що вони всі не 
повторюють одні й ті ж помилки, що трапляється 
досить рідко. Таким чином, збірний прогноз вели-
кого числа моделей є більш точним, ніж прогнози 
окремих моделей. 

Зважаючи на цей факт, часто використову-
ються ансамблі моделей, що поєднують прогнози 
не лише однотипних підмоделей, але й зовсім 
різні, що також забезпечує вищу ефективність та 
точність кінцевої моделі. 

Основним недоліком випадкового лісу є те, що 
велика кількість дерев може спричинити до три-
валішого часу прогнозування порівняно з іншими 
моделями. Внаслідок цього класифікація великих 
наборів може бути не завжди ефективною в часі. 
Проте якщо час виконання не є ключовим, то він 
цілком компенсується вищою точністю класифі-
кації, що є основною перевагою такого методу.

4. Експерименти
4.1. Аналіз та попередня обробка набору 

даних
Перед безпосереднім проведенням експе-

риментів необхідно проаналізувати та підготу-
вати набір даних. Для цього завантажимо його і 
переглянемо декілька перших записів:

Як видно з рис. 1a, у наборі даних містяться 
відгуки на фільми у текстовій формі (колонка 
text), а також на кожен відгук є визначена позначка 
(колонка label), яка свідчить про те, чи він пози-
тивний (значення 1) чи негативний (значення 0). 
Також кожне значення є автоматично проіндексо-
ване.

Отож, колонка text має тип object, що свід-
чить про вміст даних стрічкового типу, а 
колонка label містить значення числового типу, 
тобто в такому наборі всі типи даних є визна-
ченими коректно та не вимагають приведення 
(рис. 1 b). Також видно, що набір даних містить 
у загальному 40000 записів, серед яких немає 
пропущених даних. 

Тепер перевіримо набір даних на вміст повто-
рювальних даних. Для цього підрахуємо кількість 
унікальних значень у колонці відгуків та відні-
мемо її від загальної кількості записів. 
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Було виявлено 277 дубльованих даних, задля 
коректної класифікації залишимо лише унікальні 
значення, видаливши усі дублікати (рис. 2а).

Після цього потрібно почистити відгуки від так 
званих «стоп-слів» [9]. Це слова, які є найбільш 
вживаними під час побудови речення, проте не 
несуть важливої інформації для задачі класифіка-
ції через те, що вони не містять емоційного забарв-
лення. Такими словами переважно є займенники, 
сполучники, прийменники та частки. Для такої 
фільтрації скористаємося наперед визначеним 
набором таких слів з бібліотеки NLTK (Natural 
Language Toolkit). 

На рис. 2b бачимо, що з набору даних було 
видалено всі стоп-слова, а також розділові знаки, 
оскільки вони також не дають ніякого впливу на 
емоційне забарвлення тексту.

Після цього проведена векторизація тексту за 
допомогою векторизатора з бібліотеки sklearn [10], 
що використовує TF-IDF метрику. Така метрика 
дозволяє визначити важливості слів у контек-
сті відгуків. А саме за допомогою обрахування 
добутку нормалізованої частоти входження слова 
у відгуки та логарифму зворотної частоти відгу-
ків, в які входить таке слово. Таким чином, більша 
вага буде у менш вживаних слів, а загальні слова, 
що частіше трапляються, будуть мати меншу вагу.

Тепер перевіримо збалансованість цільового 
поля (колонка label), оскільки задля коректного 
тренування класифікатора необхідно, щоб у кож-
ного класу була приблизно однакова кількість 
записів, тоді класифікатор показує найбільш 

правдиву та ефективну оцінку на тестових даних. 
Для цього візуалізуємо розподіл цільової змінної 
(рис. 3).

З рис. 3a видно, що цільова змінна є практично 
ідеально збалансованою.

Проаналізуємо також довжини відгуків за допо-
могою коробчастої діаграми (рис. 3b). Бачимо, що 
довжини повідомлень також є рівномірно збалан-
сованими, за винятком декількох викидів, проте 
вони не чинитимуть вагомої різниці саме у задачі 
сентимент аналізу, тому немає сенсу очищувати 
від них набір даних.

Після цього ми можемо перейти до аналізу 
самих слів. Проведемо статистичні обчислення 
слів, вживаних у позитивних та негативних від-
гуках, та побудуємо відповідні «хмари слів» з 
найбільш вживаними словами в кожному з класів 
за допомогою бібліотеки WordCloud. Хмара буду-
ється таким чином, що чим більша частота слова 
в певній вибірці, тим більшим шрифтом воно 
зображене на хмарі (рис. 4a, 4b).

4.2. Проведення експериментів
Перед безпосередньою класифікацією 

потрібно розділити набір даних на навчальну та 
тестову вибірки, і звісно ж, натренувати кожен 
класифікатор з певними гіперпараметрами.

Задля того щоб зробити порівняння класифіка-
торів, найбільш об’єктивним для їх навчання буде 
використаний однаковий розмір вибірок, а саме 
70% даних на тренування, а 30% на проведення 
тестів. А також до всіх класифікаторів будуть 
застосовані гіпер-параметри, які були встановлені 

Рис. 1. a) приклад запису перших 10 записів набору даних; b) інформація про вміст набору даних

Рис. 2. a) виявлення та видалення дублікатів; b) набір даних після очистки від стоп-слів
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за замовчуванням у бібліотеці sklearn [10]. Визна-
чено буде лише глибину дерева рішень задля 
уникнення перенавчання. 

Загальний алгоритм виконання класифікації 
виглядатиме таким чином (рис. 5):

Результати класифікації методом наївного 
Баєса представлені на рис. 6a, 6b.

З рис. 6a, 6b видно, що точність класифікації 
за допомогою метода наївного Баєса становила 
84,8%, а F1-score рівний 84,5%. Також на рис. 6a, 
6b зображені ROC-криві для обох класів, з яких 
можна побачити, що площа під кривою дорівнює 
0,92, що є досить хорошим показником.

Результати класифікації методом логістичної 
регресії представлені на рис. 7a, 7b.

З рис. 7a, 7b видно, що точність класифікації 
за допомогою метода логістичної регресії дорів-
нює 88,4%, а F1-score рівний 88,6%. З ROC-кри-
вих можна побачити, що площа під кривою 
дорівнює 0,95.

Результати класифікації методом дерева рішень 
представлені на рис. 8a, 8b.
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 Рис. 3. a) розподіл цільової змінної; b) коробчаста діаграма довжин відгуків

Рис. 4. Хмара найбільш вживаних слів: а) у позитивних відгуках; b) у негативних відгуках

Рис. 5. Алгоритм проведення класифікації
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Рис. 6. Результати класифікації: а) звіт по класифікації наївним Баєсом;  
b) ROC-криві для класифікації наївним Баєсом

Рис. 7. Результати класифікації: а) звіт по класифікації методом логістичної регресії;  
b) ROC-криві для класифікації методом логістичної регресії

Рис. 8. Результати класифікації: а) звіт по класифікації деревом рішень;  
b) ROC-криві для класифікації деревом рішень
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З рис. 8a, 8b видно, що точність класифікації 
за допомогою дерева рішень становить 73,6%, 
а F1-score рівний 76,1%. З ROC-кривих можна 
побачити, що площа під кривою дорівнює 0,78.

Результати класифікації методом випадкового 
лісу представлені на рис. 9a, 9b.

З рис. 9a, 9b видно, що точність класифікації 
за допомогою випадкового лісу дорівнює 84,8%, 

а F1-score рівний 84,9%. З ROC-кривих можна 
побачити, що площа під кривою дорівнює 0,92.

4.3. Обговорення результатів дослідження
Для детальнішого аналізу побудуємо також 

матриці невідповідностей для кожного з результа-
тів класифікації (рис. 10a, 10b, 10с, 10d):

А також виведемо загальний графік для вказа-
них метрик усіх класифікаторів (рис. 11):
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 Рис. 9. Результати класифікації: а) звіт по класифікації випадковим лісом;  
b) ROC-криві для класифікації випадковим лісом
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 Рис. 10. Матриця невідповідностей: а) для наївного Баєса; b) для логістичної регресії;  
с) для дерева рішень; d) для випадкового лісу
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Як видно з попередніх рис. 6–9, найкращий 
результат дав класифікатор, побудований на логіс-
тичній регресії з результуючою точністю 88,4% і 
88,6% f1-score, що є дійсно дуже хорошим резуль-
татом порівняно зі всіма іншими і навіть з том-
ностями, які згадувались для такої задачі в опублі-
кованій літературі.

Далі по рейтингу майже на одному рівні пере-
бувають класифікатори наївного Баєса та випад-
кового лісу з точністю 84,8%. З огляду на те, що 
час тренування та виконання класифікації випад-
ковим лісом є в рази більшим, ніж наївним Бає-
сом, роблю висновок, що наївний Байєс є опти-
мальнішим. З огляду на це саме він і посяде друге 
місце в рейтингу, а третє – класифікатор випадко-
вим лісом. 

Останнє місце по точності займає одиночне 
дерево рішень, маючи точність 73,6%. Решта 
метрик цього класифікатора відрізняється від 
решти в околі на 15% менше. Особливо гіршу ста-
тистику цей класифікатор показав на визначенні 
негативних відгуків, оскільки він класифікував 
2189 негативних відгуків як позитивні, що є міні-

мум на 1000 більше від усіх інших відхилень. Саме 
цей відгук зіпсував методу загальну статистику.

Висновки
У цій роботі було визначено класифікатор, 

який серед вибраних є найефективнішим, – це 
метод логістичної регресії. 

Під час виконання цієї роботи були проведені 
аналізи актуальності задачі та наукових джерел, 
серед яких було досліджено точність класифіка-
торів наївного Баєса, логістичної регресії, дерев 
рішень та випадкового лісу. 

Також був виконаний детальний аналіз та під-
готовка даних для задачі бінарної класифікації. 
Паралельно виконувалось безпосереднє трену-
вання класифікаторів та проведення експеримен-
тів з кожним. 

Було обговорено результати дослідження за 
допомогою повної статистики усіх метрик та всіх 
вибраних класифікаторів.

Для покращення точності класифікаторів необ-
хідно підбирати відповідні гіперпараметри на 
кожен з них. Можливе проведення такого дослі-
дження у подальших наукових роботах.

Рис. 11 Представлення результатів для описаних метрик усіх класифікаторів
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