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Розроблено архітектуру та математичне за-

безпечення системи оперативного визначення 

рівня напруженості в суспільстві на основі 

даних з соціальних мереж. У статті подано 

опис математичних методів обробки природ-

ної мови, що використовувались у цій системі, 

продемонстровано приклад її застосування. 
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МАТЕМАТИЧНІ МЕТОДИ ОБРОБКИ  

ПРИРОДНОЇ МОВИ У СИСТЕМІ  

ОПЕРАТИВНОГО ВИЗНАЧЕННЯ РІВНЯ  

НАПРУЖЕНОСТІ В СУСПІЛЬСТВІ 

Вступ. Найголовнішими чинниками, що спричиняють 

підвищення рівня напруженості в суспільстві, є кризові 

явища та інформаційні операції. До кризових явищ  

можна віднести економічні, політичні, соціальні кризи, 

а також епідемії та війни. 

Протягом кількох останніх років українське суспіль-

ство потерпає від кризових явищ у різних сферах та на 

різних стадіях, у тому числі, на стадії найбільшого  

загострення. Зростання рівня напруженості, спричи-

нене цими явищами, посилює внутрішні конфлікти, 

знижує можливості державних органів щодо ефектив-

ного реагування на зовнішні загрози. Інформаційні 

атаки в основному працюють у полі існуючих конфлі-

ктів, поглиблюючи їх. 

Сьогодні основним способом визначення рівня на-

пруженості, що виникає у деякої групи людей у зв’язку 

з певною подією, вважаються соціологічні опитування. 

Одним з недоліків такого підходу з погляду державних 

посадових осіб, що мають приймати оперативні  

рішення у кризових ситуаціях, є його ретроспективний 

характер: на момент отримання результатів ситуація 

може частково або повністю змінитись. Витрата часу 

на пошук респондентів, саме опитування та обробку 

анкет призводить до суттєвого звуження можливостей 

щодо оперативного реагування на виклики. До того ж, 

інформація про динаміку зміни напруженості, визначе-

ної за допомогою соціологічних опитувань, дуже обме-

жена, оскільки опитування на ту ж саму тему в основ-

ному проводяться не частіше, ніж раз на кілька місяців. 

Альтернативним джерелом даних є соціальні ме-

режі. У порівнянні з результатами опитувань респон-

дентів ці дані мають низку переваг. По-перше, вони 

завжди відображають актуальну ситуацію щодо рівня 

напруженості в суспільстві, оскільки люди починають 

активно коментувати новинні події відразу ж після 

появи перших публікацій, що ці події висвітлюють. 

Як наслідок, дані з соціальних мереж дозволяють до-

слідити рівень напруженості у динаміці, зокрема, до-

слідити динаміку реакції суспільства на інформаційні 
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атаки. По-друге, процес збору і обробки даних з соціальних мереж легше автоматизувати. По-третє, 

використання таких даних не потребує пошуку каналу комунікації між соціологом та респондентом, 

більше того, не потребує участі респондента в опитуванні як такому. Суть дослідження полягає у 

зборі та обробці даних, які з’являються у вільному доступі невимушено – з власної волі їхніх авторів, 

керованих бажанням поділитись власними думками та емоціями з іншими читачами та дописува-

чами соціальних мереж. Однак такий підхід має свої недоліки. Серед найбільших – необхідність 

визначення та відсіювання повідомлень, згенерованих ботами, необхідність класифікувати публіка-

ції за темами, складність визначення напруженості в окремих соціальних групах. 

В рамках цього дослідження соціальною напруженістю (СН) будемо називати емоційно-психо-

логічний стан людей, викликаний впливом зовнішніх подразнюючих факторів, до яких входять як 

реальні кризові явища (війна, пандемія, безробіття, підвищення цін, низька соціальна захищеність 

тощо), так і інформаційні впливи (інформаційні атаки, політична агітація, новини, що генерують 

почуття тривожності). Припускається, що напруженість може бути визначена на основі аналізу емо-

ційності коментарів користувачів соціальних мереж на певні новинні публікації; напруженість, спро-

вокована певною новиною, може бути визначена як узагальнена емоційність коментарів до новин-

них публікацій, що висвітлюють цю новину. 

З 2017 по 2021 рік в рамках проєкту НАТО CyRADARS на базі кафедри прикладної математики 

НТУУ «КПІ ім. І. Сікорського» та за участі інших українських та закордонних наукових інституцій 

розроблялась комплексна система визначення інформаційних загроз в Україні для Міністерства ку-

льтури та інформаційної політики України й Міністерства оборони України. Вона, зокрема, вклю-

чала у себе систему оперативного визначення рівня напруженості в суспільстві за даними із соціа-

льних мереж. Оперативність визначення напруженості надавала перевагу у швидкості прийняття рі-

шень працівникам відповідних установ. Опис прототипу системи подано у статті [1] та тезах [2]. 

Для побудови системи оперативного визначення рівня напруженості в суспільстві розроблено 

унікальну архітектуру, що включає у себе методи сентимент-аналізу, нейронну мережу, базу знань 

системи підтримки прийняття рішень, базу даних, модуль автоматичного збору даних та інші стру-

ктурні елементи. У даній статті подано математичний опис методів обробки природної мови, що 

застосовуються у цій системі. 

Запропонована система оцінює рівень напруженості за текстовими даними з соціальної мережі 

Facebook – за коментарями до новинних публікацій. З практичного погляду під оцінкою рівня на-

пруженості в рамках цього дослідження розуміються усереднена оцінка емоційності за певний про-

міжок часу або щодо певної новинної події у рамках одного новинного ресурсу та оцінка впливу 

новинних подій на підвищення загального рівня напруженості. У рамках цієї статті розглядається 

спосіб визначення першої з цих двох оцінок. Система оновлюватиме оцінку рівня напруженості що-

години, що дозволить досліджувати динаміку її зміни у розрізі кожної новинної події. 

Аналіз літератури та постановка проблеми. Існують різні методологічні підходи до визна-

чення рівня напруженості (в деяких джерелах – рівня депривації, стресу) в суспільстві. Соціологи 

поділяють всі методи на дві умовні групи: анкетні опитування та аналіз статистичного матеріалу [3]. 

Анкетні опитування надають багато можливостей для різних видів аналізу, однак дослідження бу-

дуть обмежуватись лише певною соціальною групою. Аналіз статистичного матеріалу надає можли-

вість досліджувати динаміку зміни напруженості, а також дозволяє визначати напруженість у межах 

великих регіонів та на загальнонаціональному рівні, однак такі дослідження носитимуть ретроспек-

тивний характер. 

Метод анкетних опитувань був використаний у статтях [4–6], метод аналізу статистичного ма-

теріалу в [7–9]. 

Існує багато досліджень, у яких автори використовують методи машинного навчання та сенти-

мент-аналізу текстових даних, однак ці дані не пов’язані з СН. Таким дослідженням присвячені 
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статті [10–13]. У них досліджується якість продуктів інтернет-магазинів на основі емоційності ко-

ментарів споживачів; ставлення студентів до коледжів, у яких вони навчаються, на основі їхніх від-

гуків; рейтинги фільмів на основі рецензій на них. У всіх дослідженнях використовуються згорткові 

або рекурентні нейронні мережі. 

Опис систем, у яких використовуються методи машинного навчання та сентимент-аналізу і які 

призначені для аналізу даних, пов’язаних з емоційністю та СН, подано у [14–23]. У більшості з них 

коротко або більш розлого подається опис попередньої обробки текстових даних, що включає у себе 

очистку тексту (видалення стоп-слів, знаків пунктуації, спеціальних символів, емодзі, гештеґів 

тощо), токенізацію тексту, побудову вкладань слів та інші методики. Для класифікації даних вико-

ристовуються штучні нейронні мережі з різними архітектурами, метод опорних векторів, логістична 

регресія, метод k-найближчих сусідів, наївний баєсівський класифікатор та інші. 

Жодна з перелічених робіт не досліджує напруженість у розрізі кожної новинної події, не визна-

чає її вплив на загальну напруженість і не ставить на меті визначення динаміки її зміни. Тож про-

блема дослідження СН під таким кутом залишається актуальною. 

Мета та задачі дослідження – підвищення ситуаційної обізнаності представників державних 

установ щодо поточного рівня СН, спровокованої кризовими явищами, новинними подіями чи інфо-

рмаційними операціями. Отримана інформація допомагатиме державним посадовим особам прий-

мати швидкі рішення для подолання цих кризових явищ та протидії дезінформації. 

Основна задача дослідження – розробка архітектури та математичного забезпечення системи 

оперативного визначення рівня напруженості в суспільстві за даними з соціальних мереж. 

Загальний опис архітектури системи оперативного визначення рівня напруженості в сус-

пільстві. Для зображення архітектури системи та способів переходу даних з одного блоку в інший 

створено діаграму потоків даних, яка показана на рис. 1. 

Робота системи починається зі збору даних. Основне джерело даних – це соціальна мережа 

Facebook. У рамках цього дослідження збираються дані з офіційної сторінки ТСН у цій соціальній 

мережі. Дані включають у себе текст публікацій, час публікацій, посилання на повні статті на сайті 

tsn.ua та теґи статей (теґи збираються безпосередньо з сайту tsn.ua). Окрім того, збираються усі ко-

ментарі до кожної публікації, час публікації коментарів та інформація про рівень їхньої вкладеності. 

Усі дані зберігаються в базі даних у вигляді двох таблиць, пов’язаних за ключем, у ролі якого висту-

пає номер публікації. 

Перед класифікацією коментарі проходять попередню обробку. З них видаляються стоп-слова, 

знаки пунктуації, спеціальні символи, емодзі, гіперпосилання тощо. Окрім того, з них видаляються 

посилання на інших дописувачів, що дозволяє повністю анонімізувати оброблювані дані. Далі з ко-

ментарів виділяються ключові слова, що відображають їхню основну суть. Кожному ключовому 

слову ставиться у відповідність його контекстний вектор. Набір ключових слів разом з контекстними 

векторами, що їм відповідають, зберігається у словнику, що містить вичерпний перелік таких пар. 

Для визначення емоційності коментарів використовується штучна нейронна мережа, на вхід якої 

подається набір ключових слів для одного коментаря, а на виході отримується його оцінка емоцій-

ності. Усі оцінки емоційності зберігаються в базі даних. На основі цих оцінок підраховується стати-

стичний розподіл емоційності коментарів для кожної публікації. Набори цих розподілів для кожної 

ітерації роботи системи зберігаються в окремі файли. 

Дані статистики використовуються для визначення ступеня впливу новин на підвищення зага-

льного рівня напруженості. Для вирішення цієї задачі використано ієрархічну базу знань системи 

підтримки прийняття рішень. За результатами її роботи новинні події та новинні публікації ранжу-

ються за рівнем напруженості, яку вони спричиняють у дописувачів досліджуваного новинного ре-

сурсу. Опис принципу її роботи подано у [1]. 
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РИС. 1. Діаграма потоків даних системи оперативного визначення рівня напруженості в суспільстві 

Попередня обробка текстових даних. Перед класифікацією коментарі до новинних публікацій 

мають пройти етап попередньої обробки. Далі подається опис математичних методів, які можуть для 

цього використовуватись. 

Після очистки тексту для оцінки важливості слів у контексті кожного коментаря пропонується 

застосувати метод TF-IDF або його модифікації. Тут буде подано математичний опис класичного 

методу TF-IDF [24]. 
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Показник TF-IDF складається з двох величин: TF (term frequency – частота терміна у документі) 

та IDF (inverse document frequency – обернена частота документа). Міра TF підраховується за фор-

мулою 

 𝑡𝑓𝑡,𝑑 =
𝑓𝑡,𝑑

∑ 𝑓𝑡′,𝑑𝑡′∈𝑑

 , (1) 

де 𝑓𝑡,𝑑 – число входжень терміна 𝑡 у документ 𝑑, у знаменнику – загальна кількість термінів у доку-

менті. Міра IDF підраховується за формулою 

 𝑖𝑑𝑓𝑡 = log
𝑁

𝑑𝑓𝑡
 , (2) 

де 𝑁 – загальна кількість документів у колекції, 𝑑𝑓 – кількість документів, у яких зустрічається слово 

𝑡 (якщо 𝑓𝑡,𝑑 ≠ 0). Загалом показник TF-IDF підраховується так: 

 𝑓 − 𝑖𝑑𝑓𝑡,𝑑 = 𝑡𝑓𝑡,𝑑 × 𝑖𝑑𝑓𝑡 . (3) 

З кожного коментаря виділятиметься певна фіксована кількість слів (3–7), що матимуть найбі-

льші показники TF-IDF. Кожному з цих слів буде ставитись у відповідність його контекстний вектор. 

Контекстний вектор визначатиметься за допомогою різновиду методу Word2vec – методу CBOW. 

Загальний опис методу Word2vec подано у [25, 26], детальний математичний опис наведено у [27]. 

Метод CBOW використовує одношарову нейронну мережу, приблизну архітектуру якої пока-

зано на рис. 2. Слід зауважити, що ключове слово подається на вхід нейронної мережі разом з кіль-

кома словами до та після нього, що утворюють його контекст. 

Для визначення результуючого вектора прихованого шару нейронної мережі модель CBOW пі-

драховує середнє значення векторів вхідних контекстних слів та повертає добуток матриці ваг із 

вхідного шару на прихований і підрахованого вектора середніх значень: 

 ℎ =
1

𝐶
𝑊𝑇(𝑥1 + 𝑥2+. . . +𝑥𝐶) =

1

𝐶
(𝑣𝑤1 + 𝑣𝑤2+. . . +𝑣𝑤𝐶)

𝑇, (4) 

де 𝐶 – кількість слів у контексті, 𝑥1, … , 𝑥𝐶 – вектори контекстних слів на вхідному шарі, 𝑤1, … , 𝑤𝐶 – 

контекстні слова, 𝑣𝑤 – вхідний вектор слова 𝑤 на прихованому шарі. 

 

РИС. 2. Архітектура нейронної мережі методу CBOW [27] 
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Функція втрат має вигляд: 

 𝐸 = − log 𝑝(𝑤𝑂|𝑤𝐼,1, … , 𝑤𝐼,𝐶) = −𝑢𝑗∗ + log∑ exp(𝑢𝑗′) = −𝑣𝑤𝑂
′ 𝑇

∙ ℎ + log∑ exp(𝑣𝑤𝑗
′ 𝑇

∙ ℎ)𝑉
𝑗′=1

𝑉
𝑗′=1  (5) 

з урахуванням того, що в ролі функції активації нейронів використовується функція Softmax, тобто: 

 𝑝(𝑤𝑂|𝑤𝐼,1, … , 𝑤𝐼,𝐶) =
exp(𝑢𝑗∗)

∑ exp(𝑢𝑗′)
𝑉
𝑗′=1

 , (6) 

а також того, що 

 𝑢𝑗 = 𝑣𝑤𝑗
′ 𝑇

∙ ℎ , (7) 

 𝑢𝑗∗ = 𝑣𝑤𝑂
′ 𝑇

∙ ℎ , (8) 

де 𝑤𝑂 – результуюче слово, 𝑤𝐼,1, … , 𝑤𝐼,𝐶 – вхідні контекстні слова. 

Рівняння для ваг з прихованого шару на результуючий має вигляд: 

 𝑣𝑤𝑗
′ (𝑛𝑒𝑤)

= 𝑣𝑤𝑗
′ (𝑜𝑙𝑑)

− 𝜂 ∙ 𝑒𝑗 ∙ ℎ , (9) 

де 𝑗 = 1, 2, … , 𝑉. Це рівняння застосовується для кожного елемента матриці ваг з прихованого шару 

на результуючий для кожного тренувального екземпляра. 

Рівняння ваг із вхідного шару на прихований має вигляд: 

 𝑣𝑤𝐼,𝑐
(𝑛𝑒𝑤) = 𝑣𝑤𝐼,𝑐

(𝑜𝑙𝑑) −
1

𝐶
∙ 𝜂 ∙ 𝐸𝐻𝑇, (10) 

де 𝑐 = 1, 2,… , 𝐶, 𝑣𝑤𝐼,𝑐
 – вхідний вектор 𝑐-того слова у вхідному контексті, 𝜂 > 0 – частота навчання, 

𝐸𝐻 =
𝜕𝐸

𝜕ℎ𝑖
, ℎ𝑖 – результуюче значення 𝑖-того нейрона прихованого шару. 

Отримані на виході методу CBOW контекстні вектори слів потрапляють до словника ключових 

слів, а потім – на вхід нейронної мережі. 

Словник можна представити як послідовність впорядкованих пар (𝑤𝑠, 𝑙𝑠) ∈ (ℕ𝑛 × ℝ𝑚);  
𝑠 = 1,… , 𝑞̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ; 𝑞 – поточна кількість слів у словнику, 𝑤𝑠 ∈ ℕ𝑛 – слова у форматі тексту, 𝑙𝑠 ∈ ℝ𝑚 – слова 

у векторному представленні. 

Нейронна мережа. Загалом нейронну мережу можна представити у вигляді функції 

𝐹:ℝ𝑛×𝑚 →  ℝ такої, що 
 𝐹(𝑤1, … , 𝑤𝑛) = 𝑟𝑘 , (11) 

де 𝑤1, … , 𝑤𝑛 – ключові слова у векторній формі, 𝑚 – довжина вектора ключового слова, 𝑟𝑘 ∈ ℝ – 

оцінка емоційності коментаря 𝑘, 𝑟𝑘 ∈ [0, 2], де коментарі з позитивною емоційністю набувають зна-

чення 0, коментарі з негативною емоційністю – значення 2. 

Для визначення емоційності коментарів за ключовими словами пропонується використовувати 

нейронну мережу зворотного поширення помилки. У цій роботі буде подано математичний опис 

класичної нейронної мережі з алгоритмом зворотного поширення помилки, описаної у [28]. Така 

нейронна мережа складається із вхідного шару, певної кількості прихованих шарів та результуючого 

шару. Всі зв’язки йдуть лише від вхідного шару у напрямку результуючого. Зв’язків у зворотному 

напрямку та зв’язків у межах прихованого шару немає, однак деякі зв’язки можуть проходити повз 

приховані шари. 

Вхідне значення 𝑥𝑗 довільного 𝑗-го нейрона на прихованому шарі – це лінійна комбінація ре-

зультуючих значень на попередньому шарі: 

 𝑥𝑗 = ∑ 𝑦𝑖𝑤𝑗𝑖𝑖  , (12) 

де 𝑦𝑗 – результуючі значення нейронів на попередньому шарі, що мають зв’язок з 𝑗-тим нейроном, 

𝑤𝑗𝑖 – ваги синоптичних зв’язків. 



МАТЕМАТИЧНІ МЕТОДИ ОБРОБКИ ПРИРОДНОЇ МОВИ У СИСТЕМІ ОПЕРАТИВНОГО ... 

ISSN 2707-4501. Cybernetics and Computer Technologies. 2023, No.2 61 

Результуючі значення 𝑦𝑗 можуть підраховуватись за різними формулами, зокрема, може бути 

використана нелінійна сигмоїдна функція: 

 𝑦𝑗 =
1

1+𝑒
−𝑥𝑗

 . (13) 

Мета тренування нейронної мережі зворотного поширення помилки це пошук такого набору ваг 

синоптичних зв’язків, щоб для кожного вхідного набору значень результуюче значення дорівнювало 

або було близьким до очікуваного. Порівнюючи дійсні та бажані результати роботи мережі, можна 

підрахувати помилку. Загальна помилка може бути визначена за формулою: 

 𝐸 =
1

2
∑ ∑ (𝑦𝑗,𝑐 − 𝑑𝑗,𝑐)𝑗

2
𝑐 , (14) 

де 𝑐 – індекс пар вхідних та вихідних значень, 𝑗 – індекс нейронів результуючого шару, 𝑦 – дійсне 

результуюче значення, 𝑑 – бажане результуюче значення. 

Для мінімізації помилки 𝐸 методом градієнтного спуску потрібно підрахувати часткові похідні 

цього виразу по кожній з ваг мережі, причому ці часткові похідні мають підраховуватись у два про-

ходи: прямому та зворотному. Прямий прохід було описано за допомогою формул (12) та (13). Роз-

глянемо зворотний прохід. 

Зворотний прохід починається з підрахунку часткової похідної 𝜕𝐸 𝜕𝑦⁄  для кожного нейрона ре-

зультуючого шару. Диференціюючи рівняння (14), отримуємо: 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑗
= 𝑦𝑗 − 𝑑𝑗. (15) 

Застосовуючи правило диференціювання складної функції, можна підрахувати 𝜕𝐸 𝜕𝑥𝑗⁄ : 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑗
=

𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑗
∙
𝜕𝑦𝑗

𝜕𝑥𝑗
. (16) 

Диференціюючи рівняння (13) та підставляючи отримане значення у рівняння (16), отримаємо: 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑗
=

𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑗
∙ 𝑦𝑗(1 − 𝑦𝑗). (17) 

Підрахуємо часткову похідну для ваги 𝑤𝑗𝑖: 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
=

𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑗
∙
𝜕𝑥𝑗

𝜕𝑤𝑗𝑖
=

𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑗
∙ 𝑦𝑖. (18) 

Застосовуючи правило диференціювання складної функції до 𝜕𝐸 𝜕𝑦𝑖⁄  для виходу 𝑖-того нейрона, 

отримуємо: 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑗
∙
𝜕𝑥𝑗

𝜕𝑦𝑖
=

𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑗
∙ 𝑤𝑗𝑖. (19) 

Беручи до уваги усі зв’язки, що виходять з 𝑖-того нейрона, отримуємо: 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑖
= ∑

𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑗
∙ 𝑤𝑗𝑖𝑗 . (20) 

За формулою (20) можна підраховувати значення 𝜕𝐸 𝜕𝑦⁄  для кожного нейрона передостаннього 

шару на основі значень 𝜕𝐸 𝜕𝑦⁄  нейронів останнього шару. Ця процедура має повторюватись для всіх 

попередніх шарів. Водночас підраховуються значення 𝜕𝐸 𝜕𝑤⁄ . 

Корегувати ваги можна двома способами: або за допомогою простішої формули 

 𝛥𝑤 = −𝜀
𝜕𝐸

𝜕𝑤
 , (21) 

де кожна вага змінюється на величину, пропорційну до акумульованого 𝜕𝐸 𝜕𝑤⁄ , або за допомогою 

більш вдосконаленої формули 

 𝛥𝑤(𝑡) = −𝜀
𝜕𝐸

𝜕𝑤(𝑡)
+ 𝛼𝛥𝑤(𝑡 − 1) , (22) 
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де 𝑡 збільшується на 1 після кожного проходу за всіма екземплярами, α – експоненційний фактор 

розпаду на інтервалі від 0 до 1, що визначає відносний внесок поточного та попередніх градієнтів у 

зміну ваги. 

Підрахунок середніх значень напруженості. Отримані оцінки емоційності коментарів викори-

стовуються для побудови графіку розподілу емоційності для кожної публікації. Схематично цей гра-

фік можна подати у вигляді однієї з восьми гістограм (рис. 3). 

 
РИС. 3. Схематичні графіки розподілу емоційності для кожної публікації 

Якщо кількість коментарів з оцінками емоційності 1.4–2 досить велика, це означає, що дослі-

джувана публікація провокує підвищення рівня напруженості. Тому надалі увага зосереджувати-

меться насамперед на тих публікаціях, емоційний рисунок яких має вигляд b, d, f або h. 

Середня кількість коментарів з оцінками 1.4–2 підраховується як зважене середнє арифметичне: 

 𝑥1 =
∑ 𝑁𝑖𝑤𝑖
𝑛1
𝑖=1

𝑛1
 , (23) 

де 𝑁𝑖 ∈ ℕ – кількість коментарів з певною оцінкою емоційності, 𝑛1 = 7 – кількість можливих оцінок 

емоційності на інтервалі 1.4-2, 𝑤𝑖 = 𝑖 10⁄ + 0,6 – вагові коефіцієнти, 𝑖 ∈ [1, 𝑛1]. 
Загальна середня кількість коментарів підраховується як звичайне середнє арифметичне: 

 𝑥2 =
∑ 𝑁𝑖
𝑛2
𝑖=1

𝑛2
 , (24) 

де 𝑁𝑖 ∈ ℕ – кількість коментарів з певною оцінкою емоційності, 𝑛2 = 21 – загальна кількість мож-

ливих оцінок емоційності, 𝑖 ∈ [1, 𝑛2]. 
Щоб підрахувати відношення між загальною середньою кількістю коментарів та середньою кі-

лькістю коментарів з негативним емоційним забарвленням, вводиться коефіцієнт 𝑘: 

 𝑘 =
𝑥2

𝑥1
 . (25) 
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Основну увагу буде зосереджено на тих публікаціях, для яких 𝑘 ≤ 1, тобто де середня кількість 

коментарів з високою негативною емоційністю перевищує загальну середню кількість коментарів. 

При цьому підраховуються значення 𝑛𝑛𝑒𝑔, що показує кількість досліджуваних публікацій, для яких 

𝑘 ≤ 1, та 𝑛𝑝𝑜𝑠, що показує кількість досліджуваних публікацій, для яких 𝑘 > 1. 

Щоб врахувати популярність новинних ресурсів, підраховується значення 𝑘∗ для кожного 𝑘: 

 𝑘∗ = 1 − 𝑎(1 − 𝑘) , (26) 

де 𝑎 – кількість підписників, нормована за всіма новинними ресурсами, 𝑎 ∈ (0; 1]. Графік значень 𝑘∗ 

для різних 𝑎 та 𝑘 на інтервалі [0; 1] показано на рис. 4. 

 

РИС. 4. Графік значень 𝑘∗ для різних 𝑎 та 𝑘 на інтервалі [0; 1] 

Для підрахунку середнього рівня напруженості застосовується формула середнього геометрич-

ного: 

 𝑋̅ = √∏ 𝑘𝑗
∗𝑛

𝑗=1
𝑛

 , (27) 

𝑋̅ ∈ [0, 1]. В залежності від поставленої задачі за цією формулою може бути підрахована середня 

негативна напруженість або для певного новинного ресурсу, або для певної новини. 

Приклад підрахунку коефіцієнта k . Розрахуємо значення рівня напруженості, спровокованої 

новинною публікацією, яка на сайті ТСН вийшла під назвою «Путін наляканий і у відчаї покладає 

останню надію на зиму в Європі — CNN» 26 жовтня 2022 року о 12:06. На офіційній сторінці 

Facebook посилання на цю статтю було додане о 12:08. Станом на 14:27 того ж дня до публікації з 

цим посиланням було додано 39 коментарів, з них 1 коментар містив лише зображення, тож його 

зміст до уваги не брався. Перші 15 коментарів з рівнями вкладеності та значеннями емоційності, 

визначеними експертами, подано у таблиці. 
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ТАБЛИЦЯ. Коментарі з офіційної сторінки ТСН у соціальній мережі Facebook на новинну публікацію «Путін наля-

каний і у відчаї покладає останню надію на зиму в Європі — CNN» 

№ Значення 

емоційності 

Рівень  

вкладеності 
Коментар 

1 1,4 0 Європа ВЖЕ знайшла заміну 2/3 поставок газу з рассеі, а ми і на дро-

вах проживе аби воно здохло, тому вибачте пуйло, але надіятись нема 

на шо 

2 0,5 0 Не дочекається украінці силний народ незамерзли у сибірах і тепер з 

Божою допомогою перезимуєм 

3 0,3 0 Бог дасть нам теплу зиму і перезимуємо.....українців не зламати.... 

4 0,8 0 Відвернути увагу всього світу від військових злочинів, скоєних путі-

ним в Україні, вже неможливо і саме це є запорукою того, що путіну 

настане кінець, як би він не старався задурити голови росіянам 

5 0,9 0 А ми сподіваємося на скорий суд Божий! 

6 1,3 1 Уже кінець світу був у 2012 році, стадо хаває казки біблейські 

7 1,1 2 Я про кінець світу не писав нічого. Про 2012 рік Біблія не говорить 

нічого. Я писав про інше 

8 1,6 2 Ну правильно, в загальному ви не берете події, а лиш те що написано, 

що скоро, скоро буде коли віруючі повбивають себе , бо в очікування 

суду, але суд щось чекають в Гаазі. Чи може хтось згвалтував дитину, 

і чекає гвалтівник суд божий? Не тупіть, і не пишіть що попало, але 

такі як ви, це хаває, і моляться в коментарях, що ж ви робили,, коли не 

було соц мереж, стояли біля ікон в будинках, і молилися в кутках 

9 1,8 0 Та грохніть вже ту наволоч, як зігріється всвоєму газі і нафті 

10 1,3 0 Цією зимою цього бункерного довбня переламають 

11 0,7 0 В Європі опалення включили ще в кінці вересня,так що дарма наді-

ється 

12 1,4 1 Не кажіть дурниць. 

13 1,3 2 Кажу з власного досвіду,24 вересня 

14 1,7 2 А дурниці без знання пишете ви 

15 1 2 В Європі тепла, навіть дуже осінь. Люди навіть не включають отоп-

лення 

 

Для цієї новинної публікації гістограма розподілу коментарів за емоційністю показана на рис. 5 

 

РИС. 5. Діаграма розподілу коментарів за емоційністю для новинної публікації «Путін наляканий і у відчаї покла-

дає останню надію на зиму в Європі — CNN» 
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Розрахуємо за формулою (23) значення 𝑥1: 

 𝑥1 =
2∙0.7+4∙0.9+3∙1.0+1∙1.1+1∙1.2

7
= 1.47. (28) 

Розрахуємо за формулою (24) значення 𝑥2: 

 𝑥2 =
38

21
= 1.81. (29) 

Розрахуємо за формулою (25) коефіцієнт 𝑘: 

 𝑘 =
1.81

1.47
= 1.23. (30) 

Оскільки 𝑘 > 1, досліджувана новинна публікація не провокує значного підвищення напруже-

ності. 

Далі розраховується значення 𝑘∗ для отриманого 𝑘, але оскільки досліджувана новинна публі-

кація взята з офіційної сторінки новинної агенції ТСН у соціальній мережі Facebook, а станом на 10 

липня 2023 року сторінка ТСН є найпопулярнішою новинною сторінкою в українському сегменті 

Facebook (має 2,4 мільйона підписників), то 𝑎 = 1. Отже, відповідно до формули (26), 𝑘∗ = 𝑘. 

Результати. Розглянемо переваги та недоліки розробленої системи. 

Важлива перевага цієї системи це оперативність її роботи, оскільки розрахунок оновленої оцінки 

рівня напруженості відбувається щогодини. Окрім того, за отриманими оцінками можна спостері-

гати динаміку зміни СН, що якісно відрізняє отримувані результати від тих, які можна отримати за 

допомогою традиційних методів соціологічних досліджень. 

Серед недоліків окремо слід виділити проблему спотворення результатів коментарями з фейко-

вих облікових записів. Для розробки програми, здатної відслідковувати підозрілу активність таких 

облікових записів, потрібно проводити додаткові дослідження. Недоліком також є необхідність до-

треновувати нейронну мережу на нових даних та оновлювати словник ключових слів, оскільки нові 

новинні події часто супроводжуються новою лексикою. 

Серед потенційних напрямів подальших досліджень можна виділити вдосконалення архітектури 

нейронної мережі та пошук оптимальних способів її дотреновування. 

Висновки. Напруженість у суспільстві має всеосяжний вплив на економічні, політичні, соціа-

льні та інші сфери життя країни в цілому. Її дослідження відіграє значну роль у процесі ідентифікації 

загроз та ризиків, інформація про які допомагає державним посадовим особам у прийнятті рішень. 

Розроблена система оперативного визначення рівня напруженості в суспільстві допомагає швидко 

визначати новинні події та новинні публікації, які найбільше впливають на підвищення рівня соціа-

льної напруженості у масштабах країни у певні конкретні момент часу. Використання системи з опо-

рою на соціальні мережі дозволяє будувати на основі актуальних даних оцінки, за якими можна до-

сліджувати динаміку зміни соціальної напруженості, пов’язаної з певною новинною подією чи но-

винною публікацією. 

У роботі подано опис архітектури та математичного забезпечення цієї системи, розглянуто ма-

тематичні методи сентимент-аналізу, зокрема, методи TF-IDF, Word2vec (CBOW) та нейронну ме-

режу зворотного поширення помилки. Також розглянуто спосіб підрахунку середніх значень напру-

женості на основі оцінок емоційності коментарів. Окрім того, продемонстровано приклад підраху-

нку коефіцієнта 𝑘 для новинної події на основі даних з соціальної мережі Facebook. Наприкінці по-

дано основні переваги та недоліки обраного підходу визначення соціальної напруженості та визна-

чено основні напрямки його подальшого вдосконалення. 
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Вступ. Найголовнішими чинниками, що спричиняють підвищення рівня напруженості в суспільстві, 

є кризові явища та інформаційні операції. Сьогодні основним способом визначення рівня напруженості, 

що виникає у деякої групи людей у зв’язку з певною подією, вважаються соціологічні опитування. Однак 

цей спосіб не дозволяє отримувати детальну інформацію про динаміку зміни напруженості, пов’язаної з 

певними новинними подіями, та про вплив цих новинних подій за загальний рівень напруженості в сус-

пільстві, що ускладнює процес прийняття рішень державними посадовими особами у кризових ситуаціях. 

Мета роботи – підвищення ситуаційної обізнаності представників державних установ щодо поточ-

ного рівня соціальної напруженості, спровокованої кризовими явищами, новинними подіями чи інфор-

маційними операціями. Отримана інформація допомагатиме державним посадовим особам приймати 

швидкі рішення для подолання цих кризових явищ та протидії дезінформації. 

Основна задача дослідження – розробити архітектуру та математичне забезпечення системи опера-

тивного визначення рівня напруженості в суспільстві за даними з соціальних мереж. 

Результати. Розроблено архітектуру та математичне забезпечення системи оперативного визна-

чення рівня напруженості в суспільстві. Продемонстровано приклад застосування цієї системи для ви-

значення рівня напруженості, яку провокує одна новинна публікація. Визначено основні переваги, недо-

ліки розробленої системи, а також напрямки подальших досліджень. 

Висновки. Розроблена система оперативного визначення рівня напруженості в суспільстві допома-

гає швидко визначати новинні події та новинні публікації, які найбільше впливають на підвищення рівня 

соціальної напруженості у масштабах країни у певні конкретні момент часу. Використання системи з 
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опорою на соціальні мережі дозволяє будувати на основі актуальних даних оцінки, за якими можна дос-

ліджувати динаміку зміни соціальної напруженості, пов’язаної з певною новинною подією чи новинною 

публікацією. 

Ключові слова: рівень напруженості в суспільстві, соціальні мережі, сентимент-аналіз, TF-IDF, 

Word2vec, нейронні мережі. 
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Introduction. The most important factors causing an increase in the level of tension in society are crisis 

phenomena and information operations. Today, sociological surveys are considered the main way to determine 

the level of tension that arises in some group of people in connection with a certain event. However, this method 

does not allow obtaining detailed information about the dynamics of changes in tension associated with certain 

news events and the impact of these news events on the general level of tension in society, which complicates 

the decision-making process by government officials in crisis situations. 

The purpose of the work is to increase the situational awareness of representatives of state institutions 

regarding the current level of social tension provoked by crisis phenomena, news events or information opera-

tions. The information obtained will help government officials to make quick decisions to overcome these crisis 

phenomena and counter disinformation. 

The main task of the research is to develop the architecture and mathematical support of the system of 

operative determination of the level of tension in society based on data from social networks. 

Results. The architecture and mathematical support of the system of operative determination of the level of 

tension in society were developed. An example of the application of this system to determine the level of tension 

provoked by one news publication is demonstrated. The main advantages and disadvantages of the developed 

system, as well as directions for further research, are determined. 

Conclusions. The developed system of operative determination of the level of tension in society helps to 

quickly identify news events and news publications that have the greatest impact on increasing the level of social 

tension across the country at certain specific moments of time. The use of a system based on social networks 

makes it possible to build on the basis of current data such assessments, which can be used to study the dynamics 

of changes in social tension associated with a certain news event or news publication. 

Keywords: level of tension in society, social networks, sentiment analysis, TF-IDF, Word2vec, neural net-

works. 
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