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СЕРВІСІВ У ЗАКЛАДАХ ОСВІТИ 
 

Запропоновано метод виявлення депресивних патернів за аналізом текстового 

контенту цифрових сервісів у закладах освіти, що призначений для перетворення вхідних 

даних у вигляді тексту та навченої нейромережевої моделі дуальної архітектури у вихідні 

дані у вигляді числової оцінки наявності депресивного стану. Запропонований метод 

виявлення депресивних патернів за аналізом текстового контенту цифрових сервісів у 

закладах освіти відрізняється від аналогів тим, що поєднує двопоточну архітектуру, яка 

базується на використанні двох паралельних нейронних мереж, кожна з яких спеціалізується 

на аналізі різних аспектів тексту – синтаксичного та семантичного. Потік синтаксичного 

аналізу спрямований на виявлення синтаксичної структури тексту, а потік семантичного 

аналізу – на розуміння змісту та контексту тексту. Після обробки тексту кожним 

потоком результати комбінуються на рівні вищого шару, що дозволяє врахувати як деталі 

мовної структури, так і зміст тексту для точнішого визначення депресивного стану. 

 

The method for detecting depressive patterns by analyzing the text content of digital 

services in educational institutions is proposed, which is designed to transform input data in the 

form of text and a trained neural network model of a dual architecture into output data in the form 

of a numerical assessment of the presence of a depressive state. The proposed method for detecting 

depressive patterns by analyzing the text content of digital services in educational institutions differs 

from its analogues in that it combines a two-stream architecture based on the use of two parallel 

neural networks, each of which specializes in analyzing different aspects of the text – syntactic and 

semantic. The syntactic analysis stream is aimed at detecting the syntactic structure of the text, and 

the semantic analysis stream is aimed at understanding the content and context of the text. After 

processing the text by each stream, the results are combined at the level of a higher layer, which 

allows taking into account both the details of the linguistic structure and the content of the text for a 

more accurate determination of the depressive state. 

 

В умовах сучасного соціального і академічного середовища тиск, стрес і 

тривожність стали поширеними явищами, що можуть призвести до розвитку 

депресії [1, 2]. Особливо це актуально в умовах інтенсивного навчального процесу, 

високих вимог та обмеженого часу для відпочинку і саморегуляції [3]. Виявлення 

депресивних станів на ранніх етапах може суттєво вплинути на своєчасну 

підтримку та профілактику серйозніших психічних розладів [4]. 

В умовах цифровізації та широкого використання комунікаційних 

платформ [5], NLP стає потужним інструментом для моніторингу психологічного 
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стану студентів під час навчального процесу [6, 7]. Розробка і впровадження 

сучасних методів для автоматизованого виявлення депресивних ознак допоможе 

вчасно ідентифікувати осіб, які потребують допомоги, і забезпечити їм необхідну 

підтримку для покращення їхнього психічного здоров’я. 

Сучасні підходи NLP, зокрема трансформерні моделі (BERT, RoBERTa, 

GPT-похідні моделі) [8, 9], контекстні ембеддинги та багаторівневі рекурентні 

архітектури [10], забезпечують високу чутливість до лінгвістичних маркерів [11], 

що можуть вказувати на емоційне виснаження [12], зниження мотивації [13], 

безнадійність або самоізоляцію [14] – ключові індикатори депресивних станів за 

текстовими даними. Нейромережеві моделі здатні виявляти як поверхневі [15], так і 

латентні [16] патерни: зменшення різноманітності лексики, часте використання 

негативно забарвлених слів, зниження рівня персональної агентності  

(“не можу”, “не знаю”, “мені байдуже”), емоційні контрасти, зміни тональності та  

синтаксичної структури [17, 18]. 

Важливою перевагою сучасного NLP є можливість моделювання контексту 

в широкій часовій перспективі: аналіз динаміки повідомлень користувача, 

виявлення стійких тенденцій, а не лише одиничних висловлювань [19]. Крім того, 

методи багатомодального аналізу дозволяють поєднувати текстові дані з 

поведінковими сигналами (активність у сервісі, частота звернень, часові патерни), 

що підвищує точність виявлення [20]. 

Подальший розвиток даного напряму передбачає створення 

нейромережевих систем підтримки, здатних працювати в режимі анонімного, 

етичного та безпечного моніторингу текстового контенту. Особливо важливими є 

інтерпретованість моделей, використання методів Explainable AI (XAI) для 

пояснення рішень системи, а також адаптація лінгвістичних маркерів саме до 

українськомовного освітнього середовища, яке характеризується власними 

мовними, стилістичними та культурними особливостями. 

Додаткові перспективи пов’язані з інтеграцією таких систем у цифрові 

освітні платформи для формування інтелектуальних модулів раннього сповіщення, 

персоналізованої підтримки та психологічної допомоги. Це сприятиме створенню 

безпечного освітнього простору, де цифрові технології використовуються не лише 

для навчання, а й для підтримки добробуту учасників освітнього процесу. 

Метою роботи є розробка нейромережевого підходу до виявлення 

депресивних патернів за аналізом текстового контенту цифрових сервісів у  

закладах освіти. 

Метод виявлення депресивних патернів за аналізом текстового контенту 

цифрових сервісів у закладах освіти полягає в трансформації вхідних текстових 

даних за допомогою навченої нейромережної моделі для отримання числової 

оцінки, що відображає ймовірність наявності депресивних проявів. Схема та кроки 

методу виявлення депресивних патернів за аналізом текстового контенту цифрових 

сервісів у закладах освіти наведені на рисунку 1. 
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Рисунок 1 – Схема та кроки методу виявлення депресивних патернів за аналізом 

текстового контенту цифрових сервісів у закладах освіти 

 

Вхідними даними методу виявлення депресивних патернів за аналізом 

текстового контенту цифрових сервісів у закладах освіти є нейромережева модель з 

дуальною архітектурою на основі трансформерів, що поєднує моделі BERT та 

GPT2, які відповідають за аналіз синтаксичного та семантичного контексту тексту 

користувача. Модель BERT використовується для синтаксичного аналізу, а GPT2 – 

для семантичного відповідно. 

Першим етапом є токенізація тексту користувача з використанням 

токенізаторів моделей BERT та GPT2. Токенізатори використовуються такі, на яких 

було навчено нейромережу. 

Наступним етапом є паралельний аналіз токенізованого тексту обома 

нейромережами: BERT обробляє текст з точки зору синтаксичних залежностей, а 

GPT2 – з семантичної.  

Третій етап передбачає об'єднання результатів обробки за допомогою 

спеціального злитого шару, що дозволяє отримати числову оцінку рівня 

депресивних проявів у тексті користувача. Вихідними даними є числова оцінка 

наявності депресивного стану в аналізованому тексті. 

Вихідні дані методу виявлення депресивних патернів за аналізом 

текстового контенту цифрових сервісів у закладах освіти представляють собою 

числову оцінку прояву репресивності. 

У якості даних дослідження буде використано набір «Student-Depression-

Text», що містить інформацію у форматі «Excel», яка включає близько 7489 даних із 
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соціальних мереж, коментарів у «Facebook» тощо. Приклад даних з датасету 

наведено на рисунку 2. 

 

 
Рисунок 2 – Приклад даних для навчання 

 

Набір даних є анотованим англомовним набором, зібраним з людей які 

дуже добре володіють англійською мовою та є студентами, віковий діапазон  

від 15 до 17 [21]. Датасет містить  текст, мітку, вік, вікову категорію та стать. У 

текстових стовпцях наявний текст «Нормальний стан» і «тривога/депресія», а 

стовпець мітки вказує, чи позначає відповідний текст тривогу чи депресію. Таке 

анотоване маркування дозволяє точно визначити та проаналізувати психологічний 

стан підлітків на основі їхніх висловлювань у соціальних мережах. 

Записи в датасеті охоплюють віковий діапазон, що відповідає підлітковому 

періоду, коли ризик розвитку депресії є особливо високим. Датасет також містить 

демографічну інформацію, таку як стать і вікова категорія. Ці додаткові параметри 

дозволяють враховувати вплив гендерних та вікових факторів на прояви 

депресивних станів. 
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Продуктивність нейромережевих моделей визначається метриками, до яких 

належать: точність, влучність, повнота, F1-міра та матриця невідповідностей.  

Матриця невідповідностей представляє собою таблицю та відображає 

результати класифікації за такими полями: істинно позитивні, хибно позитивні, 

істинно негативні, хибно негативні. Матриця невідповідностей – на рисунку 3. 

 

 
Рисунок 3 – Вигляд матриці невідповідностей для бінарної класифікації 

 

Точність є часткою правильно класифікованих об'єктів у загальній кількості 

об'єктів. Ця метрика показує, як часто модель правильна в цілому. Ілюстрація змісту 

метрики точності на прикладі фільтрації спам-повідомлень наведена на рисунку 4. 

 

 
Рисунок 4 – Зміст метрики точності (Accuracy)  

 

Влучність (Precision) є часткою правдивих позитивних прогнозів у всіх 

позитивних прогнозах. Іншими словами, влучність показує, як часто модель права, 
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коли прогнозує цільовий клас. Ілюстрація змісту метрики влучності на прикладі 

фільтрації спам-повідомлень наведено на рисунку 5. 

 

 
Рисунок 5 – Зміст метрики влучності (Precision)  

 

Повнота (Recall) показує частку істинно позитивних прогнозів, зроблених 

моделлю, серед усіх позитивних зразків у наборі даних. Іншими словами, повнота 

показує, яку кількість зразків цільового класу може знайти модель. Ілюстрація 

змісту метрики повноти на прикладі фільтрації спам-повідомлень наведено  

на рисунку 6. 

 

 
Рисунок 6 – Зміст метрики точності (Accuracy)  

 

F1-міра є середнім гармонійним показником влучності та повноти моделі. 

Обчислюється шляхом підсумовування зворотного значення кожного значення в 

наборі даних, а потім ділення кількості значень у наборі даних на цю суму. На 

відміну від інших типів середніх, середнє гармонічне надає більшої ваги меншим 
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значенням у наборі даних, що є корисним у ситуаціях, коли викиди або 

екстремальні значення можуть спотворити результати.  

Для дослідження ефективності методу виявлення депресивного стану 

засобами NLP було проведено експериментальне порівняння архітектур-

трансформерів GPT-2, BERT та розробленої нейромережевої моделі дуальної 

архітектури. Експеримент було проведено на 20 текстах, сформованих з 

використанням мовної моделі GPT 3.5, де 10 текстів з проявами депресії та 10 без 

проявів депресії. Результат класифікації та оцінок прояву депресивного стану 

наведено в таблиці 4.6 та 4.7. 

Загалом, дуальна архітектура не допустила жодної помилки під час 

класифікації, а її результати за винятком 3-х текстів з 20 корелюють із моделями 

трансформерами GPT-2 та BERT. Це пов’язано з тим, що дані моделі самі по собі є 

потужними з малою похибкою, однак при підході з поєднанням, відбувається 

комбінація їх сильних сторін. BERT краще аналізує синтаксичні структури, тоді як 

GPT-2 забезпечує глибше розуміння контексту. Результати наведені на  

рисунку 7. 

 

 
Рисунок 7 – Результати навчання нейромережевих моделей за метриками 

 

Як видно з рисунку 7, найкращі результати отримала модель Gpt_Bert3, яка 

навчалась з параметрами кількість епох 2, швидкість навчання 2e-5, розмір батча 16 

та довжиною вхідної послідовності 128.  

Однак, решта результатів також є доволі високими, що говорить про 

можливість всіх навчених моделей до коректної ідентифікації депресивного стану, 

що пов'язаний із навчанням у закладах освіти.  
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Для найкращої моделі також було проведено тестування на розміченій 

вибірці з понад 7000 текстових зразків, результат наведено на рисунку 8 у вигляді 

матриці сплутування.  

 

 
Рисунок 8 – Матриця сплутувань моделі Gpt_Bert3 

 

Як показує матриця сплутувань, нейромережа дійсно має мінімальний 

показник хибних відповідей. 

Отже, було розроблено метод виявлення депресивних патернів за аналізом 

текстового контенту цифрових сервісів у закладах освіти, що призначений для 

перетворення вхідних даних у вигляді тексту та навченої нейромережевої моделі 

дуальної архітектури у вихідні дані у вигляді числової оцінки наявності 

депресивного стану. Запропонований метод виявлення депресивних патернів за 

аналізом текстового контенту цифрових сервісів у закладах освіти відрізняється від 

аналогів тим, що поєднує двопоточну архітектуру, яка базується на використанні 

двох паралельних нейронних мереж, кожна з яких спеціалізується на аналізі різних 

аспектів тексту – синтаксичного та семантичного. Потік синтаксичного аналізу 

спрямований на виявлення синтаксичної структури тексту, а потік семантичного 

аналізу – на розуміння змісту та контексту тексту. Після обробки тексту кожним 

потоком результати комбінуються на рівні вищого шару, що дозволяє врахувати як 
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деталі мовної структури, так і загальний зміст тексту для більш точного визначення 

депресивного стану. 

Подальші дослідження будуть спрямовані на продовження навчання 

нейромережі дуальної архітектури з різними параметрами, такими як кількість епох, 

розмір батча, швидкість навчання з метою зменшення похибки. 
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