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ДОДАТОК Б 

Апробація результатів роботи 
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Харківський національний університет радіоелектроніки, Харків, Україна 

ВИКОРИСТАННЯ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ТИПУ LSTM ДЛЯ ЕМОЦІЙНОГО ТА 

СЕМАНТИЧНОГО АНАЛІЗУ ПРИРОДНЬОЇ МОВИ ЛЮДИНИ 

У статті розглянуто проблему автоматичного визначення емоційного забарвлення та змістовної 

складової текстових повідомлень, що є надзвичайно актуальним у сфері обробки великих обсягів даних. 

Метою статті є огляд різних моделей нейронних мереж, зокрема RNN, односпрямованих LSTM та 

двоспрямованих LSTM, та порівняння їх ефективності з точки зору їх здатності розпізнавати емоційні та 

семантичні особливості тексту. 

Основна частина статті присвячена огляду класичної рекурентної нейронної мережі, яка слугує 

базовим підґрунтям для моделей LSTM. Розглянуто ключові механізми LSTM, що дають змогу долати 

проблему затухання градієнта та ефективно обробляти довготривалі залежності у тексті. Також наведено 

переваги та особливості односпрямованої й двоспрямованої архітектур LSTM, зокрема здатність останньої 

використовувати контекст як із попередніх, так і з наступних слів у реченні. 

Проведено експеримент для порівняння точності класифікації та швидкості навчання зазначених 

моделей. Експеримент полягав у визначенні настрою відгуку до фільму – позитивний або негативний. 

 

Ключові слова: аналіз, двоспрямована модель, емоційний аналіз, класифікація, нейронна мережа, 

односпрямована модель, семантичний аналіз. 

 

Вступ 

Постановка проблеми. У сучасному світі 

спостерігається стрімке зростання обсягів текстової 

інформації, яка створюється та споживається людьми 

в різних сферах життя. Це створює потребу у 

розробці ефективних інструментів для аналізу 

природної мови, які здатні обробляти як семантичні, 

так і емоційні аспекти тексту. Аналіз тексту 

стикається з низкою проблем через складність 

природної мови, її неоднозначність і залежність від 

контексту. Однією з ключових проблем є 

варіативність мовлення, оскільки слова можуть 

змінювати своє значення залежно від контексту, а 

синонімія та омонімія створюють додаткові 

перешкоди для точного розпізнавання значення. 

Ще одним важливим викликом є опрацювання 

емоційного забарвлення тексту, оскільки людина 

виражає почуття не лише прямими словами, а й 

сарказмом, іронією чи культурно обумовленими 

виразами, які важко розпізнати навіть сучасним 

алгоритмам. Крім того, багатомовність і діалекти 

додають рівень складності, оскільки слова та 

граматичні структури можуть значно відрізнятися 

навіть в межах однієї мови. 

Моделі нейронних мереж типу LSTM (Long 

Short-Term Memory)[1] довели свою ефективність у 

вирішенні завдань, пов'язаних з аналізом 

послідовностей даних, зокрема текстів, завдяки 

здатності враховувати довготривалі залежності. 

Вивчення та впровадження таких моделей є 

важливим кроком у розвитку штучного інтелекту, 

машинного навчання та обробки природної мови.  

Важливою тенденцією є інтеграція штучного 

інтелекту в різноманітні галузі, такі як медицина, 

освіта, фінанси та маркетинг. Наприклад, моделі 

LSTM активно використовуються для аналізу 

емоцій[2] у відгуках пацієнтів, розробки 

персоналізованих освітніх програм, прогнозування 

поведінки клієнтів у банківському секторі та 

оптимізації маркетингових кампаній. Важливим 

напрямом залишається вдосконалення систем 

синхронного перекладу, що базуються на нейронних 

мережах, з метою забезпечення більш природної 

взаємодії між носіями різних мов[3]. 

Масштаб проблеми аналізу природної мови є 

надзвичайно значним, оскільки текстова інформація 

є основним джерелом комунікації та знань у 

сучасному суспільстві. Зростання обсягів даних, що 
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створюються щодня, спричиняє необхідність 

розробки ефективних алгоритмів для їх обробки. 

Щохвилини у світі надходять мільйони текстових 

повідомлень, постів у соціальних мережах, статей, 

електронних листів та інших форм текстової 

інформації, що робить ручний аналіз цих даних 

неможливим. 

Величина проблеми аналізу природної мови 

підкреслює важливість подальших досліджень і 

розробок у цій сфері, що мають на меті 

вдосконалення ефективності, доступності та 

точності методів обробки текстових даних. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. У 

сфері семантичного аналізу тексту значний внесок 

зробили роботи, присвячені векторизації слів, такі як 

Word2Vec і GloVe[4]. Ці моделі стали основою для 

багатьох сучасних алгоритмів. Векторизація слів 

дозволила забезпечити більш точне семантичне 

представлення тексту та створити базу для розвитку 

глибокого навчання у сфері NLP. 

Для емоційного аналізу ключовими є роботи 

Фелдмана[5], які описують алгоритми виявлення 

настроїв на основі статистичних методів та 

машинного навчання. Пізніші дослідження 

акцентують увагу на використанні глибоких 

нейронних мереж для врахування контекстуальних та 

емоційних залежностей у тексті. 

Моделі LSTM, запропоновані Хохрайтером і 

Шмідхубером[6], стали важливим проривом у сфері 

обробки послідовностей завдяки їхній здатності 

враховувати довготривалі залежності. Подальші 

дослідження, такі як роботи Грейвза[7], розширили 

можливості цих моделей через впровадження 

двонаправлених мереж. 

У двонаправлених (Bidirectional) LSTM моделі 

одночасно враховують контекст із минулого та 

майбутнього, що робить їх особливо ефективними у 

задачах, де важливий глобальний контекст тексту, 

наприклад, у машинному перекладі або розпізнаванні 

мови. З іншого боку, однобічні (Unidirectional) LSTM 

аналізують послідовності тільки в одному напрямку, 

що може бути достатнім для завдань з хронологічною 

структурою, таких як аналіз часових рядів. 

Важливим кроком у розвитку LSTM стала 

інтеграція механізму уваги[8], що дозволило значно 

покращити точність та швидкість аналізу тексту. 

Механізм уваги є технікою в машинному навчанні, 

яка дозволяє моделі зосереджуватися на найбільш 

важливих частинах вхідної інформації під час 

виконання певного завдання. У контексті 

рекурентних нейронних мереж, таких як LSTM, 

механізм уваги допомагає моделі ефективніше 

обробляти послідовності даних, особливо коли ці 

послідовності є довгими або містять складні 

залежності. 

Нейронні мережі довготривалої короткочасної 

пам'яті є досить гнучкими в налаштуванні та можуть 

бути адаптовані для різних задач шляхом зміни їхньої 

архітектури та гіперпараметрів. Ця гнучкість 

дозволяє ефективно вирішувати широкий спектр 

завдань, таких як обробка природної мови, 

прогнозування часових рядів та розпізнавання 

мовлення. Завдяки цьому існує цілий ряд 

різноманітних варіацій LSTM. Наприклад, у роботі 

про Leap-LSTM[9] автори пропонують модель Leap-

LSTM, яка динамічно пропускає неважливі слова під 

час читання тексту, що підвищує ефективність 

обробки довгих документів. Модель була 

протестована на кількох задачах категоризації тексту, 

включаючи аналіз настроїв, і показала кращі 

результати порівняно зі стандартними LSTM. 

Найпопулярнішими моделями LSTM 

залишаються класична(однонаправлена) та 

двонаправлена. Кожна з цих архітектур має свої 

переваги та обирається залежно від специфіки задачі 

та характеристик даних. 

Мета статті – огляд однонаправленої та 

двонаправленої моделей нейронних мереж типу 

LSTM і рекурентної нейронної мережі для 

семантичного та емоційного аналізу природньої мови 

людини та порівняння їх ефективності. 

Виклад основного матеріалу 

Нейронні мережі типу LSTM (Long Short-Term 

Memory) представляють собою вдосконалений тип 

рекурентних нейронних мереж (RNN)[10], які 

спеціально розроблені для роботи з послідовностями 

даних. Ця мережа є узагальненням прямої нейронної 

мережі, яка має внутрішню пам’ять. RNN є 

періодичною за своєю природою, оскільки виконує 

ту саму функцію для кожного введення даних, тоді як 

вихід поточного введення залежить від одного 

минулого обчислення. Після створення виводу він 

копіюється та надсилається назад у рекурентну 

мережу. Щоб прийняти рішення, він розглядає 

поточний вхід і вихід, отриманий з попереднього 

введення.  

Однак рекурентні нейронні мережі часто 

стикаються з проблемами у роботі з довгостроковими 

залежностями, де інформація з віддалених кроків 

стає вирішальною для створення точних прогнозів. 

Ця проблема відома як проблема градієнта, що 

зникає, або проблема градієнта, що вибухає. 

Основна особливість LSTM полягає в їх 

здатності зберігати довготривалі залежності у тексті, 

що є надзвичайно важливим для аналізу природної 

мови. Завдяки використанню спеціальних комірок 

пам'яті, модель може зберігати релевантну 

інформацію протягом багатьох елементів 
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послідовності, що дозволяє краще розуміти контекст 

і сенс тексту. 

Архітектура LSTM має ланцюгову структуру, 

яка містить нейронні мережі та різні блоки пам’яті, 

які називаються комірками. 

Інформація зберігається комірками, а 

маніпуляції з пам’яттю здійснюються шлюзами. 

Комірка пам'яті в LSTM має три основні 

компоненти(див. рис. 1): вхідний, забутий та 

вихідний шлюзи.

 

 
Рисунок 1 – Компоненти комірки пам’яті в LSTM 

Джерело: розроблено авторами. 

 

Забутий шлюз визначає, яка частина інформації 

з попереднього стану повинна бути збережена, а яка 

відкинута. Вхідний шлюз дозволяє оновлювати 

інформацію, що зберігається у комірці пам'яті, 

новими даними. Вихідний шлюз відповідає за те, яка 

частина інформації буде передана на наступний 

рівень мережі. Така структура робить LSTM 

універсальним інструментом для аналізу 

послідовних даних, таких як текст, де кожне слово 

може залежати від попередніх слів. 

Деякі з відомих областей використання LSTM 

включають: 

1. Моделювання мови: LSTM 

використовувалися для завдань обробки природної 

мови, таких як моделювання мови, машинний 

переклад і підсумовування тексту. Їх можна навчити 

складати зв’язні та граматично правильні речення, 

вивчаючи залежності між словами в реченні. 

2. Розпізнавання мовлення: LSTM 

використовувалися для завдань розпізнавання 

мовлення, таких як транскрибування мовлення в 

текст і розпізнавання голосових команд. Їх можна 

навчити розпізнавати шаблони в мовленні та 

зіставляти їх із відповідним текстом. 

3. Прогнозування часових рядів: LSTM 

використовувалися для завдань прогнозування 

часових рядів, таких як прогнозування цін на акції, 

погоди та споживання енергії. Вони можуть вивчати 

закономірності в даних часових рядів і 

використовувати їх для прогнозування майбутніх 

подій. 

4. Виявлення аномалій: LSTM 

використовувалися для завдань виявлення аномалій, 

таких як виявлення шахрайства та вторгнення в 

мережу. Їх можна навчити виявляти шаблони в даних, 

які відхиляються від норми, і позначати їх як 

потенційні аномалії. 

5. Системи рекомендацій: LSTM 

використовувалися для завдань рекомендацій, таких 

як рекомендація фільмів, музики та книг. Вони 

можуть вивчати шаблони поведінки користувачів і 

використовувати їх для надання персоналізованих 

рекомендацій. 

6. Аналіз відео: LSTM використовувалися для 

завдань аналізу відео, таких як виявлення об’єктів, 

розпізнавання активності та класифікація дій. 

В межах цієї статті буде розглянуто дві моделі 

нейронних мереж типу LSTM – односпрямована та 

двоспрямована. 

Односпрямована нейронна мережа типу LSTM ‒ 

це спеціалізований тип рекурентної нейронної 

мережі (RNN), яка обробляє послідовності даних 

лише в прямому напрямку, від початкового до 

кінцевого елемента. Ця архітектура особливо 

ефективна для завдань, де кожен вихід залежить 

виключно від попередніх вхідних даних, таких як 

моделювання мови, прогнозування часових рядів і 

розпізнавання мовлення в реальному часі. 

В односпрямованому LSTM дані послідовно 

проходять через мережу, при цьому на кожному кроці 

враховуються поточний вхід і прихований стан із 

попереднього часового кроку. Комірка LSTM 
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складається з кількох компонентів, які регулюють 

потік інформації, дозволяючи мережі підтримувати 

та оновлювати свою пам’ять з часом. Ця конструкція 

дозволяє LSTM фіксувати довгострокові залежності 

та пом’якшувати такі проблеми, як проблема 

зникнення градієнта, яка є поширеною в традиційних 

мережах RNN. 

Порівняно з двонаправленими LSTM, які 

обробляють дані як у прямому, так і в зворотному 

напрямках для використання майбутнього контексту, 

однонаправлені LSTM більше підходять для програм 

реального часу, де майбутні дані недоступні на 

момент обробки. Односпрямовані LSTM мережі 

відіграють важливу роль у нейронному машинному 

перекладі (NMT). Вони обробляють вхідний текст 

послідовно, слово за словом, зберігаючи інформацію 

про попередні слова для кращого розуміння 

контексту. Це дозволяє моделі генерувати більш точні 

переклади, враховуючи граматичні та семантичні 

особливості вихідної мови. Однак, це може бути 

недостатнім для мов з вільним порядком слів або 

складними граматичними структурами. 

Таким чином, односпрямовані LSTM є 

потужними інструментами для моделювання 

послідовних даних, де кожен елемент залежить від 

своїх попередників. Їхня архітектура ефективно 

фіксує тимчасові залежності, що робить їх 

придатними для широкого спектру додатків, 

пов’язаних із залежними від часу або 

впорядкованими даними.  

Двонаправлена нейронна мережа типу LSTM 

(BiLSTM) — це розширений тип рекурентної 

нейронної мережі (RNN), яка покращує стандартну 

архітектуру LSTM шляхом обробки послідовностей 

даних як у прямому, так і в зворотному напрямках. Ця 

подвійна обробка дозволяє моделі фіксувати контекст 

як з минулого, так і з майбутнього станів, 

забезпечуючи більш повне розуміння послідовності 

на кожному кроці часу. 

У BiLSTM використовуються два окремі рівні 

LSTM: один обробляє вхідну послідовність від 

початку до кінця (прямий напрямок), а інший 

обробляє її від кінця до початку (зворотний 

напрямок). Вихідні дані з цих двох рівнів потім 

об’єднуються, зазвичай шляхом конкатенації, на 

кожному кроці часу. Ця комбінація дозволяє мережі 

використовувати інформацію як з попередніх, так і з 

наступних елементів у послідовності, що особливо 

корисно для завдань, де контекст з обох напрямків є 

вирішальним. 

Наприклад, при обробці природної мови (NLP) 

розуміння значення слова часто залежить від його 

попередніх і наступних слів. Використовуючи 

BiLSTM, модель може ефективно охоплювати 

повний контекст, що призводить до покращення 

продуктивності в таких програмах, як машинний 

переклад, аналіз настроїв і розпізнавання іменованих 

об’єктів. 

Однак важливо зазначити, що BiLSTM є 

найбільш ефективними в сценаріях, коли вся 

послідовність доступна до початку обробки. Ця 

вимога робить їх менш придатними для додатків у 

реальному часі, таких як розпізнавання мови в 

реальному часі, де майбутні точки даних недоступні 

під час обробки. У таких випадках більш доцільними 

є односпрямовані LSTM, які обробляють дані в 

одному прямому напрямку. 

Двонаправлені LSTM розширюють можливості 

традиційних LSTM, об’єднуючи контекст як з 

минулих, так і з майбутніх вхідних даних, що робить 

їх потужними інструментами для різноманітних 

завдань моделювання послідовності, де необхідний 

повний контекст. 

Архітектура двонаправленої LSTM складається 

з двох однонаправлених LSTM, які обробляють 

послідовність як у прямому, так і в зворотному 

напрямках. Цю архітектуру можна інтерпретувати як 

наявність двох окремих мереж LSTM, одна отримує 

послідовність токенів, як є, а інша – у зворотному 

порядку. Обидві ці мережі LSTM повертають вектор 

ймовірностей як вихідні дані, а кінцевий результат є 

комбінацією обох цих ймовірностей. Його можна 

представити у вигляді (1): 

     
f b

t t tp p p= +                              (1), 

де 
tp - кінцевий вектор ймовірності мережі, 

f

tp  - 

вектор ймовірності з прямої мережі LSTM, 
b

tp  - 

вектор ймовірності від зворотної мережі LSTM. 

На рисунку 2 описано архітектуру рівня 

BiLSTM, де iX  є вхідним маркером, iY  є вихідним 

маркером, а A  і 'A  є вузлами LSTM. Остаточним 

результатом iY  є комбінація вузлів A  і 'A  LSTM. 
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Рисунок 2 – Архітектура BiLSTM 

Джерело: розроблено авторами. 

 

Для порівняння ефективності оглянутих вище 

моделей нейронних мереж буде використовуватися 

датасет, що містить в собі відгуки до фільмів з сайту 

IMDB[11]. В ньому міститься набір із 25 000 дуже 

полярних на настроєм оглядів фільмів для навчання 

та 25 000 для тестування. Задачою буде визначення 

емоційного окрасу відгуку: позитивний чи 

негативний. Кожен відгук попередньо оброблений і 

має мітку як позитивний або негативний і кодується 

цілими числами, які показують, наскільки поширене 

слово в усьому наборі даних. Наприклад, слово, 

закодоване цілим числом 3, означає, що воно є третім 

за поширеністю словом у наборі даних. 

Дані для порівняння наведено в табл. 1. 

Таблиця 1 

Результати виконання задачі 

Модель Час 

навчання, с 

Точність, % 

RNN 916 82,66 

Односпрямована 

LSTM 

1269 91,26 

Двоспрямована 

LSTM 

1963 96,47 

Джерело: розроблено авторами 

 

RNN має найкоротший час навчання (916 с) 

серед розглянутих моделей, проте її точність 

(82,66%) найнижча. Це свідчить, що класична 

рекурентна нейронна мережа швидше тренується, 

але гірше справляється з виявленням позитивних і 

негативних відгуків. 

Односпрямована LSTM демонструє вищу 

точність (91,26%), хоч і потребує трохи більше часу 

на навчання (1269 с). Завдяки спеціальним осередкам 

пам’яті (LSTM-блокам) ця модель краще 

запам’ятовує довгострокові залежності в тексті. 

Двоспрямована LSTM забезпечує найкращу 

точність (96,47%), проте має найбільший час 

навчання (1963 с). Вона враховує як попередній, так і 

наступний контекст у реченні, що особливо корисно 

для розуміння складних мовних зворотів та 

визначення тональності відгуків. 

Реалізації моделей нейронних мереж були взяті 

з відкритих джерел[12; 13]. 

Висновки 

Таким чином, були розглянуті різні моделі 

нейронних мереж в контексті обробки природньої 

людської мови, зокрема рекурентна нейронна мережа 

(RNN), односпрямована LSTM та двоспрямована 

LSTM. Після тестування мереж на відгуках до 

фільмів можна порівняти, наскільки добре різні 

моделі визначають позитивні та негативні відгуки. 

З результатів тестування виходить, що BiLSTM 

є найефективнішою з розглянутих моделей для 

виконання подібних задач. Ефективність її полягає в 

тому, що вона використовує весь контекст вхідних 

даних, як минулий, так і майбутній. Рекурентна 

мережа є найменш ефективною з усіх, так як не вміє 

довгостроково запам’ятовувати залежності в тексті та 

використовує тільки попередні вихідні дані. Однак, 

завдяки її простішій архітектурі, вона має 

найменший час навчання. 
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NEURAL NETWORKS OF THE LSTM TYPE FOR EMOTIONAL AND SEMANTIC ANALYSIS OF HUMAN 

NATURAL LANGUAGE 

Y. Kashnikov, I. Afanasieva, K. Onyshchenko 

The article addresses the pressing issue of automatically identifying the emotional tone and semantic content of textual 

messages, a task of increasing importance in the context of big data processing and natural language understanding. With the 

rapid growth of user-generated content on social media and other digital platforms, there is a growing need for robust and efficient 

models capable of performing emotional and semantic analysis at scale. 

The primary objective of the article is to examine and compare the performance of different neural network architectures—

specifically, classical recurrent neural networks (RNN), unidirectional Long Short-Term Memory (LSTM), and bidirectional LSTM 

models—in the context of text classification tasks related to emotional and semantic interpretation. Through a detailed literature 

review and practical analysis, the article investigates the theoretical foundations and implementation details of these models. 

A significant portion of the article is dedicated to exploring the recurrent neural network as the foundational architecture for 

more advanced models. It then delves into the mechanisms of LSTM networks, focusing on their capability to address the vanishing 

gradient problem and maintain long-range dependencies across sequences. The comparative features of unidirectional and 

bidirectional LSTM architectures are highlighted, with an emphasis on the enhanced contextual understanding offered by the 

bidirectional approach, which processes text in both forward and backward directions. 

In the concluding section, the article presents an empirical comparison of the models based on classification accuracy, 

training speed, and overall performance in emotional and semantic analysis tasks. It discusses the practical advantages and 

limitations of each model and provides recommendations for selecting the most suitable architecture depending on the specific 

requirements of real-world applications. The study contributes to the ongoing development of intelligent systems for natural 

language processing and offers insights for further research in the field.  

 

Keywords: analysis, bidirectional model, classification, emotional analysis, neural network, semantic analysis, 

unidirectional model. 
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