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5. Зміст пояснювальної записки (перелік задач) та вихідні дані: 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є підвищення точності виявлення 

депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти. Для досягнення 

мети до виконання ставляться наступні задачі: дослідити сучасний стан 

інтелектуального виявлення депресивного стану у текстових даних; виконати 

огляд теоретичних  підходів щодо інтелектуального виявлення депресивного 

стану у текстових даних; виконати аналіз наукових публікацій за темою 

досліджень, виокремити нерозв’язані задачі; розробити метод виявлення 

депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, засобами NLP; 

виконати підготовку датасету для тренування моделі машинного навчання для 

виявлення депресивного стану; здійснити програмну реалізацію методу; 

провести тестування розробленого ПЗ; здійснити дослідження ефективності 

розробленого методу виявлення депресивного стану з використанням 

розробленої програмної реалізації. 
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Реферат 

Кваліфікаційна робота магістра присвячена створенню методу виявлення 

депресивного стану, що пов'язаний із навчанням у закладах освіти, засобами NLP. 

Результатом роботи є метод, що дозволяє автоматизовано виявляти депресивний 

стан у досліджуваному тексті. Використання методу забезпечує підвищення 

точності виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти. 

Актуальність теми. В умовах сучасного соціального і академічного 

середовища тиск, стрес і тривожність стали поширеними явищами, що можуть 

призвести до розвитку депресії. Особливо це актуально в умовах інтенсивного 

навчального процесу, високих вимог та обмеженого часу для відпочинку і 

саморегуляції. Виявлення депресивних станів на ранніх етапах може суттєво 

вплинути на своєчасну підтримку та профілактику серйозніших психічних розладів. 

В умовах цифровізації та широкого використання комунікаційних платформ, 

NLP стає потужним інструментом для моніторингу психологічного стану студентів 

під час навчального процесу. 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. 

Мета і задачі роботи. Метою кваліфікаційної роботи магістра є розробка 

методу виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, 

засобами NLP. Для апробації запропонованого методу необхідно створення 

відповідної програмної реалізації, що буде використовувати створений метод. 

Для досягнення мети до виконання ставляться наступні задачі:  

 дослідити сучасний стан інтелектуального виявлення депресивного стану у 

текстових даних;  

 виконати огляд теоретичних  підходів щодо інтелектуального виявлення 

депресивного стану у текстових даних;  

 виконати аналіз наукових публікацій за темою досліджень, виокремити 

нерозв’язані задачі;  
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 розробити метод виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням 

у закладах освіти, засобами NLP; 

 виконати підготовку датасету для тренування моделі машинного навчання 

для виявлення депресивного стану;  

 виконати проєктування БД; 

 здійснити програмну реалізацію методу для автоматизованого виявлення 

депресивного стану;  

 провести тестування розробленого програмного забезпечення;  

 здійснити дослідження ефективності розробленого методу виявлення 

депресивного стану з використанням розробленої програмної реалізації. 

Об’єкт дослідження. Процес виявлення депресивного стану в контексті 

навчання в закладах освіти, засобами NLP. 

Предмет дослідження. Моделі, методи та засоби обробки природної мови 

для виявлення депресивного стану у текстах. 

Методи дослідження, що були використані для вирішення поставлених 

завдань є наступними: методи аналізу тексту, нейронні мережі для виявлення 

депресивного стану в контексті навчання в закладах освіти. 

Наукова новизна одержаних результатів. Удосконалено метод виявлення 

депресивного стану, що пов'язаний із навчанням у закладах освіти, засобами NLP. 

Удосконалений метод 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 загальний 

зміст тексту для більш точного визначення депресивного стану. У порівнянні з 

відомими аналогами, було досягнуто значення площі ROC-кривої 0.98, що є на 0.1 

вище від BERT в чистому вигляді та на 0.12 вище від RedditBERT. 
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Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

Основні наукові й практичні результати роботи доповідались у доповіді «Neural 

Network Dual Architecture for Depression Detection Using Cloud Services» на XLVІ 

Міжнародній науково-практичній конференції «Scientific Research in the Era of 

Digital Technologies: Challenges and Opportunities» (Barcelona, Spain) 6-8 листопада 

2024 року, у доповіді «Approach for Using Neural Network BERT-GPT2 Dual 

Transformer Architecture for Detecting Persons Depressive State» на VI Міжнародній 

науково-практичній конференції «Ricerche scientifiche e metodi della loro 

realizzazione: esperienza mondiale e realtà domestiche» (Bologna, Repubblica Italiana) 15 

листопада 2024 року та у доповіді «Виявлення пов’язаного із навчанням у закладах 

освіти депресивного стану за дописами з використанням нейромережевої моделі 

дуальної архітектури» на XVI Всеукраїнській науково-практичній конференції 

«Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2024» (м.Хмельницький) 15-16 

листопада 2024 року. За темою кваліфікаційної роботи магістра автором виконано 

чотири наукові публікації. 

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається з 

реферату, завдання, змісту, переліку скорочень, вступу, 4-х розділів, висновків, 

переліку посилань із 43 найменувань та 5 додатків. Обсяг основного тексту 

кваліфікаційної роботи магістра становить 90 сторінок. У роботі наведено 48 

рисунків і 30 таблиць. 

Ключові слова: BERT, виявлення депресивного стану, NLP. 
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Перелік скорочень 

 

Скорочення, термін, 

позначення 
Пояснення 

NLP Обробка природної мови 

ВООЗ Всесвітньої організації охорони здоров'я 

ROC Receiver operating characteristic 

BERT Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers 

SVM Support Vector Machine 

RNN Recurrent neural network 

ПТСР Посттравматичний стресовий розлад 

LSTM Long Short-Term Memory 

GRU Gated Recurrent Unit 

GPT Generative Pre-trained Transformer 

TF-IDF TF – term frequency, IDF – inverse document frequency 

MNB Мультиноміальний наївний Байєс 

BOW Сумка слів 

ML Машинне навчання 

БД База даних 
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Вступ 

 

Актуальність теми. В умовах сучасного соціального і академічного 

середовища тиск, стрес і тривожність стали поширеними явищами, що можуть 

призвести до розвитку депресії. Особливо це актуально в умовах інтенсивного 

навчального процесу, високих вимог та обмеженого часу для відпочинку і 

саморегуляції. Виявлення депресивних станів на ранніх етапах може суттєво 

вплинути на своєчасну підтримку та профілактику серйозніших психічних розладів. 

В умовах цифровізації та широкого використання комунікаційних платформ, 

NLP стає потужним інструментом для моніторингу психологічного стану студентів 

під час навчального процесу. 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. 

Мета і задачі роботи. Метою кваліфікаційної роботи магістра є підвищення 

точності виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти. 

Для досягнення мети до виконання ставляться наступні задачі:  

 дослідити сучасний стан інтелектуального виявлення депресивного стану у 

текстових даних;  

 виконати огляд теоретичних  підходів щодо інтелектуального виявлення 

депресивного стану у текстових даних;  

 виконати аналіз наукових публікацій за темою досліджень, виокремити 

нерозв’язані задачі;  

 розробити метод виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням 

у закладах освіти, засобами NLP; 

 виконати підготовку датасету для тренування моделі машинного навчання 

для виявлення депресивного стану;  

 виконати проєктування БД; 

 здійснити програмну реалізацію методу для автоматизованого виявлення 

депресивного стану;  
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 провести тестування розробленого програмного забезпечення;  

 здійснити дослідження ефективності розробленого методу виявлення 

депресивного стану з використанням розробленої програмної реалізації. 

Об’єкт дослідження. Процес виявлення депресивного стану в контексті 

навчання в закладах освіти, засобами NLP. 

Предмет дослідження. Моделі, методи та засоби обробки природної мови 

для виявлення депресивного стану у текстах. 

Методи дослідження. що були використані для вирішення поставлених 

завдань є наступними: методи аналізу тексту, нейронні мережі для виявлення 

депресивного стану в контексті навчання в закладах освіти. 

Наукова новизна одержаних результатів. Удосконалено метод виявлення 

депресивного стану, що пов'язаний із навчанням у закладах освіти, засобами NLP. 

Удосконалений метод 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 загальний 

зміст тексту для більш точного визначення депресивного стану. У порівнянні з 

відомими аналогами, було досягнуто значення площі ROC-кривої 0.98, що є на 0.1 

вище від BERT в чистому вигляді та на 0.12 вище від RedditBERT. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

Основні наукові й практичні результати роботи доповідались у доповіді «Neural 

Network Dual Architecture for Depression Detection Using Cloud Services» на XLVІ 

Міжнародній науково-практичній конференції «Scientific Research in the Era of 

Digital Technologies: Challenges and Opportunities» (Barcelona, Spain) 6-8 листопада 

2024 року, у доповіді «Approach for Using Neural Network BERT-GPT2 Dual 

Transformer Architecture for Detecting Persons Depressive State» на VI Міжнародній 

науково-практичній конференції «Ricerche scientifiche e metodi della loro 
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realizzazione: esperienza mondiale e realtà domestiche» (Bologna, Repubblica Italiana) 15 

листопада 2024 року та у доповіді «Виявлення пов’язаного із навчанням у закладах 

освіти депресивного стану за дописами з використанням нейромережевої моделі 

дуальної архітектури» на XVI Всеукраїнській науково-практичній конференції 

«Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2024» (м. Хмельницький) 15-16 

листопада 2024 року. За темою кваліфікаційної роботи магістра автором виконано 

чотири наукові публікації. 

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається з 

реферату, завдання, змісту, переліку скорочень, вступу, 4-х розділів, висновків, 

переліку посилань із 43 найменувань та 5 додатків. Обсяг основного тексту 

кваліфікаційної роботи магістра становить 90 сторінок. У роботі наведено 48 

рисунків і 30 таблиць. 
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РОЗДІЛ 1 Дослідження предметної області інтелектуального виявлення 

депресивного стану у текстових даних 

 

1.1 Сучасний стан інтелектуального виявлення депресивного стану у 

текстових даних 

 

Проблема виявлення депресивного стану в текстових даних є надзвичайно 

важливою з точки зору інформаційних технологій. Це пов'язано зі здатністю 

сучасних систем обробки природної мови розпізнавати тонкі емоційні та психічні 

стани в текстах. У сучасному цифровому середовищі, де щодня генеруються 

величезні обсяги даних через соціальні мережі, форуми та інші онлайн-платформи, 

існує потреба в ефективних інструментах для аналізу та виявлення потенційних 

психічних розладів, одним з яких є депресія. 

Згідно з проведеними дослідженнями Всесвітньої організації охорони 

здоров'я, загалом у світі від проявів депресивного стану страждає близько 322 

мільйонів людей, що в свою чергу становить 4,4 % від загального населення планети 

[1]. Сумарна  кількість хворих у світі перевищує сумарне населення Німеччини, 

Італії, Британії та Франції [2]. Депресія є одним із найпоширеніших розладів, який є 

головною причиною втрати працездатності серед дорослих. Однак, довкола хвороби 

досі багато міфів та клеймування. 

Учасники навчального процесу також піддаються цьому явищу. За даними 

німецької страхової компанії DAK, депресія є головною причиною пропусків 

семінарів і лекцій серед студентів. Студентська допоміжна організація оцінила, що в 

2022-2023 роках щонайменше 4,5% студентів німецьких університетів страждали 

від депресії. 

Особи, що страждають на депресію, часто відчувають велику втому та 

смуток, що може нагадувати пригніченість або поганий настрій. Однак ці стани 

значно відрізняються за ступенем впливу на людину. Депресія є психічним 

розладом, що впливає на емоції, мислення та поведінку, викликаючи постійний 

смуток, втрату інтересу до діяльності, зміни в апетиті та сні, втому, почуття безнадії, 

труднощі з концентрацією та, у важких випадках, суїцидальні думки. Цей стан 
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потребує професійного лікування, оскільки його симптоми зберігаються понад два 

тижні і не проходять самі по собі. 

Виснаження, з іншого боку, проявляється втратою інтересу до життя та 

апатією, що відрізняє його від депресії. Поганий настрій є тимчасовим станом, 

викликаним різними факторами, такими як стрес, втома або розчарування, і 

зазвичай минає сам по собі, не впливаючи значно на здатність людини 

функціонувати. 

Депресія поділяється на два основних типи: ендогенну та екзогенну. 

Ендогенна депресія виникає через внутрішні фактори та має генетичні передумови. 

Екзогенна депресія, навпаки, зумовлена зовнішніми стресовими обставинами [3]. 

Науковці поки не мають єдиної думки щодо причин виникнення депресії, 

однак відомо, що її перебіг асоціюється зі змінами в хімічному балансі мозку, 

зокрема з рівнями нейротрансмітерів, таких як серотонін, норепінефрин і дофамін. 

Ці речовини відіграють важливу роль у регуляції настрою та емоцій. 

Депресивні стани можуть виникати у людей будь-якого віку, і їхній розвиток 

часто ускладнюється різними життєвими труднощами. До таких факторів належать 

робочий стрес, травматичні події, різкі негативні зміни в житті або втрата близької 

людини. 

Існують різні форми депресії, які відрізняються за інтенсивністю та 

тривалістю проявів: 

– Клінічна депресія. 

– Стійкий депресивний розлад (дистимія). Характеризується пригніченим 

настроєм, який триває понад два роки. 

– Післяпологова депресія. Характеризується виникненням під час вагітності 

або після пологів і відрізняється від типових гормональних змін у цей період. 

– Психотична депресія. Характеризується поєднанням депресії з 

психотичними симптомами, такими як марення або галюцинації. 

– Сезонний афективний розлад – депресивний стан, що проявляється в 

зимові місяці через недостатню кількість природного сонячного світла і 
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припиняється навесні та влітку; характеризується пригніченим настроєм, 

зменшенням соціальної активності, збільшенням тривалості сну та набором ваги 

– Депресія може бути компонентом іншого захворювання, наприклад, 

біполярного афективного розладу, де вона проявляється у вигляді «депресивної» 

фази з надзвичайно низьким настроєм, який відповідає критеріям депресії. 

Науковці встановили, що проведення більшої частини часу за гаджетами 

підвищує ризик розвитку депресії та тривожності учасників освітнього процесу. Як 

зазначають дослідники, учасників освітнього процесу і раніше багато часу 

проводили з електронними пристроями, але онлайн-навчання тільки загострило цю 

проблему. Додатковим фактором, який сприяє розвитку психічних розладів, є 

зменшення живого спілкування [4]. 

Виділяють різні ступені депресії, такі як легкий, середній та важкий. Ступені 

залежать від кількості симптомів та їх важкості. Важливим також є врахування, чи є 

маніакальні епізодичні прояви. 

Назважаючи на тип, депресія може бути хронічною (розвиватись впродовж 

тривалого періоду часу) та епізодичною, з деякими рецидивами (особливо при 

відсутності лікування). Циклачні депресивні епізоди назвивають рекуррентними 

депресивними розладами [5]. 

Депресія виражається у прояві симптомів. Це може бути пригнічення, втрата 

інтересу, зменшення життєвої енергії, пасивність, неможливість відчувати радість, 

тривога, сонливість або безсоння, низька концентрація, втрата апетиту, низька 

самооцінка, відчуття провини чи відчаю, думки про самогубство. 

При депресії можуть проявлятися не всі симптоми. І  в залежності від того, 

скільки ознак депресії виявлено і наскільки вони виражені, депресію кваліфікують 

як легку, середню або важку. Більшість із перерахованих ознак мають прояви під 

час спілкування у соціальних мережах (у текстових даних). Обробка природних мов 

– це галузь, що займається розробкою та застосуванням методів і інструментів для 

комп’ютерної обробки, аналізу, інтерпретації та розуміння людської мови [6]. NLP є 

міждисциплінарною сферою, яка поєднує в собі методи лінгвістики та інформатики. 

Задача виявлення депресивного стану у текстових даних також є задачею NLP, та 
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характеризується значними досягненнями в галузі обробки природної мови та 

машинного навчання. Використовуючи алгоритми штучного інтелекту, NLP 

дозволяє створювати чат-ботів і цифрових помічників, таких як Google Assistant і 

Alexa від Amazon. Крім того, застосовується у різних галузях, включаючи 

автоматичний переклад, розпізнавання мови, аналіз тексту, модерацію контенту та 

персоналізовані рекомендації, що сприяє покращенню взаємодії людини з 

комп'ютером і вдосконаленню користувацького досвіду.  

Отже, задача діагностики депресії є складним процесом і може відрізнятися в 

кожному окремому випадку. Депресія має прояви, які часто виражаються на письмі. 

З урахуванням збільшення тривалості спілкування онлайн, інтелектуальне 

виявлення депресивного стану у текстових даних є актуальним напрямом ІТ, а рання 

діагностика та лікування депресії сприяють покращенню якості життя та 

запобігають подальшим ускладненням. 

 

1.2 Методи та засоби інтелектуального виявлення депресивного стану у 

текстових даних 

 

Сучасні методи штучного інтелекту пропонують різноманітні підходи для 

виявлення депресивних станів у текстових даних. Відповідно, завдання виявлення 

депресивного стану належить до категорії класифікаційних завдань. 

Для вирішення цього завдання у сфері обробки природної мови 

використовуються два основні підходи: методи машинного навчання та нейронні 

мережі. 

Щодо підходу на основі моделей машинного навчання, то сюди відносяться 

логістична регресія,  SVM, Наївний Байєс тощо.  

Логістична регресія – це статистичний метод, що використовується для 

аналізу наборів даних, в яких одна або кілька незалежних змінних впливають на 

результат [7] (рисунок 1.1). Цей метод застосовується для класифікаційних задач, де 

цільова змінна має бінарний характер (наприклад, визначення позитивної або 

негативної тональності тексту). Логістична регресія моделює ймовірність 
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належності конкретного зразка до певного класу, використовуючи логістичну 

(сигмоїдну) функцію. 

 

 

Рисунок 1.1 – Різниця між лінійною та логістичною регресією [8] 

 

Наївний Байєс. Цей метод базується на теоремі Байєса та припущенні про 

незалежність між ознаками у текстах. Він обчислює ймовірність того, що документ 

належить до певної категорії, враховуючи ймовірності появи окремих слів у цій 

категорії. Наївний Байєсівський класифікатор простий у реалізації (рисунок 1.2) та 

працює швидко, але може бути менш ефективним у складних завданнях або за 

наявності великої кількості взаємопов'язаних ознак. Однак, при невеликих 

навчальних вибірках є доволі ефективним. 

 

 

Рисунок 1.2 – Наївний класифікатор Байєса [9] 
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Метод опорних векторів. Часто застосовується для задач класифікації 

текстів. SVM здатен створювати гіперплощини (рисунок 1.3), що розділяють 

текстові дані на класи, такі як депресивний і недепресивний. SVM більш 

ефективний для роботи з великими наборами даних, ніж Наївний Байєсівський 

класифікатор  та забезпечує порівняно кращу точність класифікації. 

 

 

Рисунок 1.3 – SVM [10] 

 

Підхід на основі нейронних мереж. Для обробки текстових даних найбільш 

розповсюджено використання рекурентних нейронних мереж, та більш сучасний 

підхід – на основі моделей-трансформерів.  

RNN є класом нейронних мереж, потужним для моделювання даних 

послідовності, таких як часові ряди або природна мова. По суті, основна ідея такої 

архітектури полягає у використанні послідовної інформації [11]. 

Рекурентні нейронні мережі, зокрема LSTM та GRU, здатні обробляти 

послідовності даних і враховувати контекст, що важливо для розуміння наявності 

депресивного стану в тексті. Головною і найважливішою особливістю RNN є його 

прихований стан, який запам'ятовує деяку інформацію про послідовність. Цей стан 
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також називають станом пам’яті, оскільки він запам’ятовує попередній вхід до 

мережі. 

Моделі на базі трансформерів, такі як BERT та GPT, досягли значних успіхів 

у завданнях обробки природної мови. Завдяки глибокому контекстуальному аналізу 

тексту, вони здатні ефективно виявляти депресивні стани. Приклад архітектури 

наведено на рисунку 1.4.  

 

 

Рисунок 1.4 – Архітектура моделей-трансформерів [12] 

 

Архітектура трансформера стала революційною завдяки можливості значно 

прискорити навчання та покращити розпаралелювання на графічних процесорах. Це 

досягається завдяки механізму самоуваги, який може обчислюватися паралельно для 

всіх слів у послідовності. Такий підхід дозволив навчати значно більші моделі на 

набагато більших наборах даних, що суттєво підвищило ефективність обробки 

природної мови. 

Отже, з проведеного аналізу було обрано для використання підхід на основі 

нейронних мереж, оскільки він дозволяє краще знаходити приховані контекстні 

залежності, що є важливим для задачі виявлення депресивного стану. 
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1.3 Аналіз наукових публікацій з напряму інтелектуального виявлення 

депресивного стану у текстових даних 

 

На сьогоднішній день депресія є загальновідомою проблемою, яка широко 

притягує увагу науковців, оскільки може знижувати продуктивність і призводити до 

суїцидальних думок або спроб.  

Останнім часом для прогнозування ознак депресії вченими 

використовуються машинне навчання та NLP, що демонструють високу точність. 

У дослідженні [13] використали набір даних із Reddit, оскільки ця платформа 

є додатком до традиційної системи охорони здоров’я завдяки оперативності обміну 

ідеями, універсальності вираження емоцій і використанню медичних термінів. 

Виконано аналіз коментарів та постів, які містили суїцидальні наміри, застосовуючи 

NLP для кращого розуміння міждисциплінарних аспектів, пов'язаних із 

самогубством. Проведений аналіз підтвердив, що субредити є надійними онлайн-

ресурсами для отримання допомоги та надання достовірних текстових даних про 

психічний стан людей. Застосовано кілька алгоритмів машинного навчання, таких 

як Naive Bayes, SVM, логістична регресія та випадковий ліс, для вирішення 

дослідницької проблеми. Результати показали 77,29% точності та 0,77 f1-оцінки для 

логістичної регресії, що свідчить про ефективність використання цих методів для 

виявлення людей у групі ризику. 

Стаття [14] присвячена аналізу настроїв на основі даних з мікроблогів, 

зокрема з Twitter. Дослідники збирають дані в режимі реального часу та 

використовують алгоритми, такі як TF-IDF, "Сумка слів" (BOW) і 

мультиноміальний наївний Байєс (MNB), для оцінки позитивних та негативних 

почуттів у твіттах. Експериментальні результати демонструють, що ці методи є 

точними і можуть бути використані як додатковий інструмент для діагностики 

депресії. Хоча дослідження проводилось англійською мовою, його методи можуть 

бути застосовані до інших мов. 

У [15] розглядається покращення діагностики депресії за допомогою 

інструментів і методів машинного навчання та обробки природної мови. Автори 
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акцентують увагу на викликах, пов'язаних із виявленням депресії, особливо коли 

присутні інші стани, такі як посттравматичний стресовий розлад. Використовуються 

методи очищення та попередньої обробки даних, вибір функцій та алгоритмів 

класифікації ML. У статті проведено тематичне дослідження, яке порівнює різні 

класифікатори ML з точки зору очищення даних, попередньої обробки, вибору 

функцій, налаштування параметрів і вибору моделі. Дослідження базується на 

наборі даних Distress Analysis Interview Corpus – Wizard-of-Oz (DAIC-WOZ), 

створеному для підтримки діагностики психічних розладів, таких як депресія, 

тривога та ПТСР. 

Основні результати дослідження показують, що моделі Random Forest і 

XGBoost досягають точності близько 84%, що значно вище порівняно з 

результатами літератури, де точність моделей SVM становила 72%. Ці результати 

демонструють ефективність запропонованих підходів у покращенні діагностики 

психічних розладів. 

Дослідження [16] спрямоване на розробку інструментів для раннього 

виявлення депресії серед онкологічних пацієнтів, використовуючи повідомлення, 

надіслані через захищений портал для пацієнтів. Автори створили класифікатори на 

основі логістичної регресії, опорних векторних машин та двох моделей 

двонаправленого кодувальника з трансформаторів (BERT), які були навчені на 6600 

повідомленнях пацієнтів від онкологічного центру. Ефективність моделей 

оцінювали за допомогою балів AUROC, а також досліджували кореляції між 

прогнозами моделі та діагностикою і лікуванням депресії. 

Результати показали, що моделі BERT та RedditBERT досягли найвищих 

оцінок AUROC (0,88 і 0,86 відповідно), перевершивши логістичну регресію та SVM. 

Пацієнти, чиї повідомлення були класифіковані як тривожні, частіше отримували 

діагноз депресії, рецепт на антидепресанти або направлення до психоонколога. 

Моделі BERT показали відмінності в продуктивності за демографічними 

показниками, що підкреслює необхідність усунення потенційних упереджень. 

Дослідження демонструє потенціал використання моделей BERT у виявленні 
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депресії серед онкологічних пацієнтів, сприяючи зменшенню клінічного 

навантаження та покращенню догляду за пацієнтами. 

Отже, даний напрямок наукових досліджень є актуальним, про що свідчить 

увага науковців. Показано, що моделі трансформери досягають доволі високих 

результатів у виявленні депресивних станів, однак, не є ідеальними. Зважаючи на 

область застосування, є потреба проведення подальших наукових досліджень  

 

1.4 Аналіз існуючих програмних реалізацій у сфері виявлення 

депресивного стану 

 

Серед програмних розробок в області виявлення депресивного стану 

здебільшого переважають тести. Одним з таких інтернет-ресурсів є «MH4U» [17], 

зовнішній вигляд наведено на рисунку 1.5. 

 

 

Рисунок 1.5 – Інтерфейс сайту «MH4U» 

 

Ресурс, спрямований на оцінку та підтримку психічного здоров'я 

користувачів. Цей інструмент використовує ряд питань для виявлення ознак 

депресії, генералізованого тривожного розладу, а також інших психічних станів. 
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Питання розроблені таким чином, щоб охопити широкий спектр симптомів, 

дозволяючи отримати комплексне уявлення про психічний стан людини. Однак, не 

має інструментарію для виявлення депресивних станів за користувацьким дописом. 

Інструментом, що працює з текстом є LIWC-22, що позиціонується як 

комплексне рішення з обробки тексту [18]. Використання LIWC-22 для аналізу мови 

може допомогти зрозуміти людські думки, почуття, особистість і те, як вони 

спілкуються з іншими. Це може дати уявлення про людей і світ навколо, що 

дозволяє краще організовувати взаємодію. Приклад аналізу користувацького тексту 

наведено на рисунку 1.6. 

 

 

Рисунок 1.6 – Приклад аналізу тексту «LIWC-22» 

 

Однак, дана прикладна реалізація є платною, і не має безпосередньої 

ідентифікації депресивного стану. Тому подальша розробка програмного 

забезпечення, що буде спроможне за текстовим контентом визначати депресивний 

стан є актуальною. 
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1.5 Постановка задачі 

 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є підвищення точності виявлення 

депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти. Мета досягається 

шляхом розробки відповідного методу, для апробації методу необхідне створення 

відповідної програмної реалізації. 

Для досягнення мети роботи потрібно виконати наступні задачі:  

 дослідити сучасний стан інтелектуального виявлення депресивного стану у 

текстових даних;  

 виконати огляд теоретичних  підходів щодо інтелектуального виявлення 

депресивного стану у текстових даних;  

 виконати аналіз наукових публікацій за темою досліджень, виокремити 

нерозв’язані задачі;  

 розробити метод виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням 

у закладах освіти, засобами NLP; 

 виконати підготовку датасету для тренування моделі машинного навчання 

для виявлення депресивного стану;  

 виконати проєктування БД; 

 здійснити програмну реалізацію методу для автоматизованого виявлення 

депресивного стану;  

 провести тестування розробленого програмного забезпечення;  

 здійснити дослідження ефективності розробленого методу виявлення 

депресивного стану з використанням розробленої програмної реалізації. 
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РОЗДІЛ 2 Метод виявлення депресивного стану, пов'язаного із 

навчанням у закладах освіти, засобами NLP 
 

2.1 Схема методу виявлення депресивного стану засобами NLP 

 

Метод виявлення депресивного стану за допомогою методів обробки 

природної мови 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 

депресивного стану наведені на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Схема та кроки методу ідентифікації депресивного стану засобами 

NLP 

 

Вхідними даними 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. 
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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 представляють собою числову оцінку прояву 

репресивності. 

Отже, розроблено метод виявлення депресивного стану засобами NLP, 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 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 загальний зміст тексту для більш точного визначення 

депресивного стану. 

 

2.2 Схема формування та навчання нейромережі дуальної архітектури 

 

Для виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах 

освіти було запропоновано використати нейромережу дуальної архітектури, що 

поєднує одночасну можливість синтаксичного та семантичного змісту.  



21 

 

Схема формування та навчання моделі нейронної мережі дуальної 

архітектури наведена на рисунку 2.2.  

Вхідними даними є датасет, що містить 2 класи – тексти, що містять прояви 

депресії, пов'язаної із навчанням у закладах освіти, та тексти без проявів ознак 

депресії.  

Спершу відбувається токенізація всіх текстів датасету. Токенізація 

відбувається моделями BERT та GPT2. Далі токенізовані тексти перетворюються у 

навчальну вибірку, у поділі 10% валідаційні дані, 90% - навчальні. 

 

 

Рисунок 2.2 – Схема формування та навчання моделі нейронної мережі дуальної 

архітектури 

Вхідні дані:  Датасет 

Вихідні дані:  * Навчена нейромережева модель дуальної 

архітектури 

Токенізація тексту моделями BERT та GPT2 

Донавчання моделі BERT для 

виявлення синтаксичного 

аспекту проявів депресії у 

текстах  

Донавчання моделі GPT2 для 

виявлення семантичного 

аспекту проявів депресії в 

текстах 

 

Розбиття на навчальну та валідаційну вибірки 

Виходи моделі BERT  Виходи моделі GPT2  

  

Повнозв’язний шар для об’єднання результатів BERT та GPT2 

Отримання логітів 

Обчислення функції втрат  

Ваги моделі BERT  Ваги моделі GPT2  

Оновлення ваг  
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Токенізовані тексти подаються на вхід попередньо навчених моделей BERT 

та GPT2 з метою їх донавчання. Ці моделі працюють паралельно, та після отримання 

виходів у формі векторів, вони об’єднуються у повнозв’язному шарі. Цей шар 

обробляє об'єднаний вектор, видаючи фінальний вектор логітів, який далі 

використовуватиметься для обчислення функції втрат і прогнозування результатів.  

Навчання моделі включає процеси форвардного та зворотного проходів. Під 

час форвардного проходу дані проходять через токенізатори, які перетворюють 

текстові дані в токени, що потім подаються на вхід відповідних моделей BERT та 

GPT-2. Обидві моделі обробляють ці токени, і вихідні вектори першого токена 

(CLS-токен для BERT і перший токен для GPT-2) витягуються для подальшого 

об'єднання. 

Після форвардного проходу обчислюється функція втрат, яка порівнює 

передбачення моделі з реальними значеннями міток. За результатами функції втрат 

здійснюється оновлення ваг нейромереж, шляхом виконання зворотного проходу в 

бік зменшення помилки.  

Отже, наведено схему формування та навчання моделі нейронної мережі 

дуальної архітектури, що поєднує одночасну можливість синтаксичного та 

семантичного змісту. 

 

2.3 Формування набору даних дослідження 

 

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

Text», що містить інформацію у форматі «Excel», яка включає близько 7489 даних із 

соціальних мереж, коментарів у «Facebook» тощо. Приклад даних з датасету 

наведено на рисунку 2.3. 

Набір даних є анотованим англомовним набором, зібраним з людей які дуже 

добре володіють англійською мовою та є студентами, віковий діапазон від 15 до 17 

[19]. Датасет містить  текст, мітку, вік, вікову категорію та стать. У текстових 

стовпцях наявний текст «Нормальний стан» і «тривога/депресія», а стовпець мітки 
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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. 

 

 

Рисунок 2.3 – Приклад даних для навчання 

 

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. 

Вищеописаний набір даних буде використано для навчання нейромережі 

дуальної архітектури для виявлення депресивного стану у текстових даних, 

пов'язаного із навчанням у закладах освіти. 
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2.4 Даталогічна модель бази даних 

 

Для ефективної роботи з усім обсягом інформації потрібно створити базу 

даних, яка забезпечить організоване зберігання та доступ до текстової інформації. В 

таблиці «EventsRecommendation» (таблиця 2.1) зберігатимуться дані щодо 

рекомендацій заходів після проведення аналізу текстових дописів. Таблиця містить 

поля для збереження дати й часу проведення аналізу, напрямок рекомендації, 

посилання на відповідний запис про експерта та автора допису, опис дослідження. 

 

Таблиця 2.1 – Атрибути таблиці «EventsRecommendation» 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«EventsRecommendation», що вказує на 

номер запису щодо рекомендацій заходів 

2 dateTimeOfCreation datetime Дата й час створення запису 

3 
FK_AutomatedResul

ts 
int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«AutomatedResults» для співставленням із 

відповідним записом щодо 

автоматизованого визначення результатів 

4 FK_direction int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«EventsDirections» для співставленням із 

відповідним записом напрямків 

рекомендацій 

5 FK_subject int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці «Subjects» для 

співставленням із відповідним автором 

текстового допису 

6 FK_expert int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці «Experts» для 

співставленням із відповідним записом 

про експерта 

7 description text Опис запису таблиці 
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Таблиця «OverallEvaluation» (таблиця 2.2) призначена для зберігання 

загальних висновків та оцінювання допису. Таблиця містить наступні поля: дата й 

час початку та завершення аналізу, посилання на відповідний запис про автора та 

експерта, значення мінімальної, максимальної та середньої оцінки та загальний 

висновок по аналізу допису. 

 

Таблиця 2.2 – Атрибути таблиці «OverallEvaluation» 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний ідентифікатор 

запису таблиці «OverallEvaluation», що вказує 

на номер запису про загальну оцінку 

2 
dateTimeOfEv

aluationStart 
datetime Дата й час початку створення запису 

3 
dateTimeOfEv

aluationEnd 
datetime Дата й час закінечння створення запису 

4 FK_expert int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «Experts» для співставленням із 

відповідним записом про експерта 

5 FK_author int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «Subjects» для співставленням 

із відповідним автором текстового допису 

6 FK_valueAVG int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «ResultEvaluation» для 

співставленням із відповідним результатом 

середнього значення 

7 AVGvalue double Середнє значення 

8 FK_valueMAX int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «ResultEvaluation» для 

співставленням із відповідним результатом 

максимального значення 

9 
MAXvalue 

double Максимальне значення 

10 
conclusion 

text Висновок, отриманий в результаті оцінювання 

 

В таблиці «StudyStages» (таблиця 2.3) створено поля для збереження деталей 

про етапи досліджень, зокрема: максимальні, мінімальні, середні значення та опиши 

усіх кроків дослідження. 
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Таблиця 2.3 – Атрибути таблиці «StudyStages 

№ Назва поля таблиці Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«StudyStages», що вказує на номер 

запису щодо етапу дослідження 

2 dateTimeOfEvaluationStart datetime 
Дата й час початку створення 

запису 

3 dateTimeOfEvaluationEnd datetime 
Дата й час закінечння створення 

запису 

4 FK_expert int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«Experts» для співставленням із 

відповідним записом про експерта 

5 FK_valueMin int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«ResultEvaluation» для 

співставленням із відповідним 

результатом мінімального 

значення 

6 MINvalue double Мінімальне значення 

7 FK_valueMax int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«ResultEvaluation» для 

співставленням із відповідним 

результатом максимального 

значення 

8 MAXvalue double Максимальне значення 

9 progressDescription text 
Текстовий опис етапу 

дослідження 

10 resultsDescription text 
Текстовий опис результатів 

дослідження 

11 purposeDescription text Текстовий опис мети дослідження 

 

Таблиця «AutomatedDepressionDetection» (таблиця 2.4) призначена для 

збереження інформації щодо автоматизованого виявлення текстів, що містять 

ознаки депресії. Таблиця містить поля для посилання на відповідні записи про етап 

дослідження, зразок тексту, автора тексту, оцінки результатів. 
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Таблиця 2.4 – Атрибути таблиці «AutomatedDepressionDetection 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«AutomatedDepressionDetection», 

що вказує на номер запису щодо 

автоматизованого визначення 

депресивних настоїв у текстових 

дописах 

2 dateTimeOfEvaluation datetime 
Дата й час початку створення 

запису 

3 FK_stage int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«StudyStages» для співставленням 

із відповідним записом про етап 

дослідження 

4 FK_sample int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«SamplesForIdentification» для 

співставленням із відповідним 

записом для аналізу 

5 FK_author int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«Sublects» для співставленням із 

відповідним автором допису 

6 FK_resultRates int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«ResultEvaluation» для 

співставленням із відповідними 

результатами 

7 resultValue double Значення результатів 

 

Таблиця «DepressionDetectionByExperts» (таблиця 2.5) призначена для 

збереження даних щодо визначення депресивних настроїв у дописах за допомогою 

експертів. В таблиці містяться наступні поля: дата й час проведення аналізу, 

посилання на відповідні записи щодо етапу дослідження, відомості про автора та 

експерта та результати. 
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Таблиця 2.5 – Атрибути таблиці «DepressionDetectionByExperts 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний ідентифікатор 

запису таблиці 

«DepressionDetectionByExperts», що вказує 

на номер запису щодо визначення 

депресивних настроїв експертами 

2 
dateTimeOf-

Evaluation 
datetime Дата й час початку створення запису 

3 FK_stage int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «StudyStages» для 

співставленням із відповідним записом про 

етап дослідження 

4 FK_sample int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «SamplesForIdentification» для 

співставленням із відповідним записом для 

аналізу 

5 FK_author int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «Sublects» для співставленням 

із відповідним автором допису 

6 FK_resultRates int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «ResultEvaluation» для 

співставленням із відповідними 

результатами 

7 resultValue double Значення результатів 

 

Таблиця «ResultEvaluation» (таблиця 2.6) створена для збереження інформації 

щодо результатів оцінювання. 

 

Таблиця 2.6 – Атрибути таблиці «ResultEvaluation 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний ідентифікатор 

запису таблиці «ResultEvaluation», що вказує на 

номер запису щодо результатів оцінювання 

2 manValue datetime Максимальне значення 

3 maxValue int Мінімальне значення 
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Таблиця «StudentGroups» (таблиця 2.7) призначена для збереження повної 

інформації щодо груп студентів, серед яких проводитимуться дослідження 

тектсових дописів. Таблиця містить поля: назва, шифр групи, кількість студентів, 

посилання на відповідального студента-експерта групи, назви факультету,  

кафедри, ЗВО. 

 

Таблиця 2.7 – Атрибути таблиці «StudentGroups 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«StudentGroups», що вказує на 

номер запису групи  

2 Name text Назва групи 

3 Code text Шифр групи 

4 studentsNumber int Кількість стуентів в групі 

5 FK_responsibleExpert int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«Experts» для співставленням із 

відповідним записом про експерта 

6 Comment text Текст коментаря 

7 FK_department int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«Departments» для співставленням 

із відповідним записом про назву 

кафедри 

8 FK_course int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«Courses» для співставленням із 

відповідним записом про назву 

спеціальності 

 

Таблиця «SamplesForIdentification» (таблиця 2.8) створена для збереження 

текстових дописів для ідентифікації, містить наступні поля: назва та зміст 

текстового допису, посилання на тип зразка, його автора та експерта, що проводить 

дослідження. 
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Таблиця 2.8 – Атрибути таблиці «SamplesForIdentification» 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«SamplesForIdentification», що 

вказує на номер запису щодо 

зразку для аналізу 

2 Title text 
Назва текстового допису для 

аналізу 

3 Text text 
Зміст текстового допису для 

аналізу 

4 Description text 
Опис та додаткові коментарі 

текстового допису для аналізу 

5 creationDate datetime Дата й час створення зразка 

6 additionDate datetime Дата й час додавання зразка 

7 Actuality text 
Значення актуальності текстового 

зразка 

8 FK_sampleType int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«SampleTypes» для 

співставленням із відповідним 

типу зразка 

9 FK_sampleAuthor int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«Subjects» для співставленням із 

відповідним автором зразка 

10 FK_expert int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«Experts» для співставленням із 

відповідним записом про експерта 

11 FK_origin int 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«SampleOrigins» для 

співставленням із відповідним 

походженням зразка 
 

Таблиця «SubjectStudents» (таблиця 2.9) створена для збереження інформації 

щодо студентів груп, містить поля: ПІБ, фото, дата народження, інформацію про 

місце навчання та іншу контактну інформацію. 
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Таблиця 2.9 – Атрибути таблиці «SubjectStudents» 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний ідентифікатор 

запису таблиці «SubjectStudents», що вказує на 

номер запису суб’єкта  

2 FirstName text Прізвище студента 

3 LastName text Ім’я студента 

4 Patronim text По батькові студента 

5 pathToPhoto text Шлях до фотокартки студента 

6 FK_sex int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «Sexes» для співставленням із 

відповідним записом про стать 

7 FK_nationality int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «Nationalities» для співставленням 

із відповідним записом про стать 

8 FK_group int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «Groups» для співставленням із 

відповідним записом про групу, в якій 

навчається студент 

9 BDay datetime Дата народження студента 

10 FK_street int 

Вторинний ключ, посилання на відповідний 

запис таблиці «Streets» для співставленням із 

відповідним записом про адресу (вулицю), за 

якою проживає студент 

11 House text Номер будинку 

12 Appartment text Номер квартири 

13 Phone text Номер мобільного телефону 

14 Email text Адреса електронної пошти студента 

 

Таблиця «Experts» (таблиця 2.10) призначена для збереження інформації 

щодо експертів, що можуть проводити дослідження тексту. Таблиця містить поля: 

логін та пароль користувача, ПІБ та іншу контактну інформацію. 
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Таблиця 2.10 – Атрибути таблиці «Experts» 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«Experts», що вказує на номер 

запису про експерта 

2 Login text Логін користувача 

3 Password text Пароль користувача 

4 FirstName text Прізвище користувача 

5 LastName text Ім’я користувача 

6 Patronim text По батькові користувача 

7 pathToPhoto text Шлях до фотокартки користувача 

8 BDay datetime Дата народження користувача 

9 Phone text 
Номер мобільного телефону 

користувача 

10 Email text 
Адреса електронної пошти 

користувача 

11 activationStartDate datetime 
Дата й час активації особистого 

кабінету 

 activationEndDate datetime 
Дата й час деактивації особистого 

кабінету 

 

Таблиця «Institution» (таблиця 2.11) створена для зберігання записів щодо 

закладів вищої освіти, інфомація про які буде міститись в БД. 

 

Таблиця 2.11 – Атрибути таблиці «Institution» 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«Institution», що вказує на 

номер запису про ЗВО 

2 name text Назва ЗВО 
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Таблиця «Faculty» (таблиця 2.12) створена для збереження в ній інформації 

про факультети, їх назви та приналежність до певного ЗВО. 

 

Таблиця 2.12 – Атрибути таблиці «Faculty» 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«Faculty», що вказує на номер 

запису про факультет 

2 name text Назва факультету 

3 FK_institution text 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«Institution» для співставленням 

із відповідним записом про ЗВО 

 

Таблиця «Departments» (таблиця 2.13) призначена для зберігання інформації 

про кафедри факультетів ЗВО. 

 

Таблиця 2.13 – Атрибути таблиці «Departments» 

№ Назва поля  Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«Departments», що вказує на 

номер запису про кафедру 

2 name text Назва кафедри 

3 FK_faculty text 

Вторинний ключ, посилання на 

відповідний запис таблиці 

«Faculties» для співставленням 

із відповідним записом про 

факультет 

 

Таблиця «Streets» (таблиця 2.14) створена для збереження в ній даних про 

назви вулиць міст. 
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Таблиця 2.14 – Атрибути таблиці «Streets» 

№ Назва поля таблиці Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«Streets», що вказує на номер 

запису про вулицю 

2 name text Назва вулиці 

 

Таблиця «SamplesOrigin» (таблиця 2.15) зберігає інформацію щодо назв 

походжень зразків текстових дописів. 

 

Таблиця 2.15 – Атрибути таблиці «SamplesOrigin» 

№ Назва поля таблиці Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«SamplesOrigin», що вказує на 

номер запису щодо походження 

зразку 

2 name text Назва походження зразка 

3 link text Посилання на джерело 

 

Таблиця «Cities» (таблиця 2.16) створена для збереження в ній інформації 

щодо назв міст. 

 

Таблиця 2.16 – Атрибути таблиці «Cities» 

№ Назва поля таблиці Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«Cities», що вказує на номер 

запису про назву міста 

2 name text Назва міста 

 



35 

 

Таблиця «Sexes» (таблиця 2.17) створена для збереження інфомацїі про назви 

статей. 

 

Таблиця 2.17 – Атрибути таблиці «Sexes» 

№ Назва поля таблиці Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«Sexes», що вказує на номер 

запису про назву статі 

2 name text Назва статі 

 

Таблиця «Nationalities» (таблиця 2.18) створена для збереження інфомацїі про 

назви національностей. 

 

Таблиця 2.18 – Атрибути таблиці «Nationalities» 

№ Назва поля таблиці Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«Nationalities», що вказує на 

номер запису про назву 

національності 

2 name text Назва національності 

 

Таблиця «SampleTypes» (таблиця 2.19) створена для збереження інформації 

щодо назв типів текстових зразків. 

 

Таблиця 2.19 – Атрибути таблиці «SampleTypes» 

№ Назва поля таблиці Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«SampleTypes», що вказує на 

номер запису про назву типу 

зразка 

2 name text Назва типу зразка 
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Таблиця «Courses» (таблиця 2.20) створена для збереження інформації щодо 

назв спеціальностей. 

 

Таблиця 2.20 – Атрибути таблиці «Courses» 

№ Назва поля таблиці Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«Courses», що вказує на номер 

запису про назву спеціальності 

2 name text Назва спеціальності 

 

Таблиця «RecommendationDirection» (таблиця 2.21 створена для збереження в 

ній інформації щодо назв напрямків рекомендацій. 

 

Таблиця 2.21 – Атрибути таблиці «RecommendationDirection» 

№ Назва поля таблиці Тип даних Опис 

1 ID int 

Первинний ключ, унікальний 

ідентифікатор запису таблиці 

«RecommendationDirection», що 

вказує на номер запису про 

назву напрямку рекомендації 

2 name text Назва напрямку рекомендації 

 

Відповідно до описаних атрибутів таблиць, бо спроєктовано даталогічну 

модель бази даних (рисунок 2.4), яка допоможе організувати взаємодію між даними 

розробленого методу виявлення депресивного стану засобами NLP, 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.  
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Рисунок 2.4 – Даталогічна модель бази даних 

 

Таким чином, було спроєктовано даталогічну модель бази даних, відповідні 

таблиці, між таблицями створено зв’язки та заповнено базовою початковою 

інформацією. 

 

2.5 Метрики оцінювання продуктивності розробленої нейромережі 

дуальної архітектури 

 

Продуктивність нейромережевих моделей визначається метриками, до яких 

належать: точність, влучність, повнота, F1-міра та матриця невідповідностей [20].  

Матриця невідповідностей представляє собою таблицю та відображає 

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

істинно негативні, хибно негативні [21]. Матриця невідповідностей наведена на 

рисунку 2.5. 
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Рисунок 2.5 – Вигляд матриці невідповідностей для бінарної класифікації [21] 

 

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 2.6. 

 

 

Рисунок 2.6 – Зміст метрики точності (Accuracy)  

 

Влучність (Precision) є часткою правдивих позитивних прогнозів у всіх 

позитивних прогнозах. Іншими словами, влучність показує, як часто модель права, 

коли прогнозує цільовий клас. Ілюстрація змісту метрики влучності на прикладі 

фільтрації спам-повідомлень наведено на рисунку 2.7. 
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Рисунок 2.7 – 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 2.8. 

 

 

Рисунок 2.8 – 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 [22]. 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.  

Отже, для оцінки продуктивності нейромережі буде використано 

вищеописаний набір метрик, а саме: точність, влучність, повнота, F1-міра та матриця 

невідповідностей. Використання такого набору метрик дозволить всебічно оцінити 

якість навчання нейромережевого класифікатора.  

 

Висновки до розділу 2 

 

В рамках другого розділу було розроблено метод виявлення депресивного 

стану засобами NLP. Запропонований метод призначений для перетворення вхідних 

даних у вигляді тексту та навченої нейромережевої моделі дуальної архітектури у 

вихідні дані у вигляді числової оцінки наявності депресивного стану й відрізняється 

від існуючих поєднанням двопоточної архітектури, яка базується на використанні 

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

аспектів тексту – синтаксичного та семантичного.  

Складова синтаксичного аналізу спрямована на виявлення синтаксичної 

структури тексту, а семантичного – відповідно, на розуміння змісту та контексту 

тексту. Після обробки тексту кожною складовою результати об’єднуються на рівні 

вищого шару, що дозволяє врахувати як деталі мовної структури, так і загальний 

зміст тексту для більш точного визначення депресивного стану. Наведено схему 

формування та навчання нейромережеої моделі дуальної архітектури, яка 

спроможна реалізувати таку взаємодію потоків.  

Обрано та описано дані дослідження, які будуть використані для навчання та 

валідації нейромережевої моделі. Набір «Student-Depression-Text» містить 

інформацію у форматі «Excel», яка включає близько 7489 даних із соціальних 

мереж, коментарів у «Facebook» тощо. Набір даних є анотованим англомовним 

набором, зібраним з людей високого рівня володіння англійською мовою та є 

студентами, віковий діапазон від 15 до 17 років. 
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Створено та описано даталогічну модель бази даних, яка складається із 21 

таблиці, реалізовано зв’язки між ними та заповнено початковою базовою 

інформацією. 

Описано метрики оцінки продуктивності нейромережевої моделі, серед яких:  

точність, влучність, повнота, F1-міра та матриця невідповідностей. Використання 

запропонованого набору метрик дозволить всебічно оцінити якість навчання 

нейромережевого класифікатора. 
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РОЗДІЛ 3  Проєктування експериментальної інформаційної системи для 

виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти 

3.1 Схема інформаційної системи автоматизованого виявлення 

депресивного стану 

 

Інформаційна система для виявлення депресивного стану, пов'язаного із 

навчанням у закладах освіти є прикладною програмною реалізацією розробленого 

методу, що призначений для перетворення вхідних даних у вигляді тексту та 

навченої нейромережевої моделі у вихідні дані у вигляді числової оцінки наявності 

депресивного стану. Схема інформаційної системи автоматизованого виявлення 

депресивного стану наведена на рисунку 3.1. 

 

 

Рисунок 3.1 – Схема інформаційної системи автоматизованого виявлення 

депресивного стану 

База даних 

Підсистема редактора БД 

 

Призначення:  

Робота з базою даних – 

редагування, додавання, 

видалення, перегляд даних. 

Підсистема автоматизованого 

виявлення депресивного стану 

 

Призначення:  

Нейромережеве виявлення 

депресивного стану за текстовим 

описом 

Підсистема навчання нейромережі 

 

Призначення:  

Навчання нейромережевих моделей 

для виявлення депресивного стану 

пов'язаного із навчанням у закладах 

освіти, засобами NLP  
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Інформаційна система складається із 3-х підсистем та бази даних. 

«Підсистема редактора бази даних» призначена для здійснення взаємодії з базою 

даних. Відповідає за можливість перегляду, видалення, додавання нових даних або 

зміни існуючих.  

«Підсистема автоматизованого виявлення депресивного стану» є головною 

підсистемою, яка використовує результат роботи «Підсистеми навчання 

нейромережі». «Підсистема автоматизованого виявлення депресивного стану» 

дозволяє за текстовим описом оцінити наявність депресивного стану, пов'язаного із 

навчанням у закладах освіти використовуючи нейромережеву модель.  

«Підсистема навчання нейромережі» є допоміжною підсистемою, яка 

дозволяє виконувати навчання нейромереж та оцінювати навчені нейромережеві 

моделі за метриками точності, влучності, повноти, F1-міри та матриці 

невідповідностей. Дана підсистема не матиме графічного інтерфейсу користувача.  

База даних містить навчені нейромережеві моделі, їх оцінки за метриками, 

текстові дані для навчання нейромереж та відповідні їм мітки і оцінки наявності 

депресивного стану, а також дані про тих, кому належать записи. База даних 

взаємодіє зі всіма підсистемами інформаційної системи. 

Отже, наведено та описано схему інформаційної системи автоматизованого 

виявлення депресивного стану, яка є прикладною реалізацією створеного методу 

виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, засобами 

NLP. Дана схема налічує 3 підсистеми: «Підсистема навчання нейромережі», 

«Підсистема автоматизованого виявлення депресивного стану», «Підсистема 

редактора бази даних» та базу даних. 

 

3.2 Компоненти та функції інформаційної системи 

 

Інформаційна система автоматизованого виявлення депресивного стану, що 

складається із 3-х підсистем та бази даних призначена для виконання таких груп 

функцій:  

 функції підсистеми редактора бази даних; 
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 функції підсистеми навчання нейромережі; 

 функції підсистеми автоматизованого виявлення депресивного стану. 

До функцій, що забезпечує «Підсистема редактора бази даних» належать 

наступні: 

 вибір категорії текстів («Депресивні» або без депресивних проявів); 

 вибір тексту з переліку наявних для перегляду з обраної категорії; 

 редагування обраного з переліку наявних текстів обраної категорії; 

 видалення обраного з переліку наявних текстів обраної категорії; 

 виведення інформації про обраний текстовий запис (дата створення, автор, 

оцінка прояву депресивного стану); 

 редагування інформації про обраний текстовий запис (дата створення, 

автор, оцінка прояву депресивного стану); 

 виведення інформації про наявні навчені нейромережеві моделі (дата 

створення, оцінки за метриками);  

 видалення обраної нейромережевої моделі з бази даних. 

Такий набір функцій забезпечує коректне і повноцінне функціонування 

підсистеми редактора бази даних, що має для їх реалізації графічний інтерфейс 

користувача. Підсистема редактора бази даних дозволяє користувачам ефективно 

управляти текстами і нейромережевими моделями. Вона забезпечує функції вибору, 

перегляду, редагування та видалення текстів, а також керуванням інформацією про 

них, включаючи дату створення, автора і оцінки депресивного стану. Крім того, 

підсистема надає можливість переглядати та видаляти нейромережеві моделі, 

зберігаючи всю необхідну інформацію про них. Цей набір функцій створює зручний 

графічний інтерфейс для користувачів, що дозволяє ефективно працювати з базою 

даних. 

Розподіл основних функцій підсистеми за ролями наведено на рисунку 3.2. 
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Рисунок 3.2 – Діаграма варіантів використання для підсистеми редактора БД 

 

До функцій, що забезпечує «Підсистема навчання нейромережі» належать 

наступні: 

 задавання параметру навчання довжини максимальної вхідної 

послідовності;  

 задавання параметру навчання розміру батча; 

 задавання параметру навчання кількості епох; 

 задавання параметру навчання «shuffle»;  

 навчання нейромережевого класифікатора за заданими параметрами; 

 оцінка навченої нейромережевої моделі за метриками;  

 збереження навченої нейромережевої моделі з параметрами та оцінками 

метрик. 
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Розподіл основних функцій підсистеми за ролями наведено на рисунку 3.3, 

що ілюструє варіанти використання користувачем. 

 

 

Рисунок 3.3 – Діаграма варіантів використання підсистеми навчання нейромережі 

 

Такий набір функцій забезпечує коректне і повноцінне функціонування 

підсистеми навчання нейромережі, дана підсистема є допоміжною, не має 

графічного інтерфейсу користувача. Підсистема навчання нейромережі відповідає за 

налаштування параметрів навчання і навчання нейромережевих моделей. Вона 

дозволяє задавати такі параметри, як довжина вхідної послідовності, розмір батча, 

кількість епох і використання перемішування даних. Після навчання модель 

оцінюється за допомогою різних метрик, і результати зберігаються разом з моделлю. 

Ця підсистема не має графічного інтерфейсу, оскільки виконує допоміжні функції, 

необхідні для підготовки моделей для подальшого використання. 

До функцій, що забезпечує «Підсистема автоматизованого виявлення 

депресивного стану» належать наступні:  

 вибір навченої нейромережевої моделі з переліку наявних;  



47 

 

 вибір тексту для аналізу з переліку наявних; 

 уведення користувацького тексту для аналізу; 

 числова нейромережева оцінка тексту на наявність депресивного стану; 

 категорійна оцінка тексту на наявність депресивного стану;  

 виведення рекомендацій, в залежності від отриманої оцінки. 

Розподіл основних варіантів використання підсистеми автоматизованого 

виявлення депресивного стану за ролями наведено на рисунку 3.4. 

 

 

Рисунок 3.4 – Діаграма варіантів використання підсистеми автоматизованого 

виявлення депресивного стану 

 

Такий набір функцій забезпечує коректне і повноцінне функціонування 

підсистеми автоматизованого виявлення депресивного стану, яка є головною 

підсистемою, має графічний інтерфейс користувача. Вона забезпечує вибір навченої 

моделі, аналіз текстів і виведення результатів. Користувач може вибрати текст з 

бази даних або ввести новий текст для аналізу. Після цього система оцінює текст на 

наявність депресивного стану, надаючи як числову, так і категорійну оцінку, а також 

рекомендації залежно від отриманих результатів. Ця підсистема має графічний 

інтерфейс, що робить її зручною для кінцевих користувачів. 
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Компоненти інформаційної системи автоматизованого виявлення 

депресивного стану наведені на рисунку 3.5. 

 

 

Рисунок 3.5 – Компоненти інформаційної системи 

 

Інформаційна система для автоматизованого виявлення депресивного стану 

включає три основні підсистеми та базу даних, які разом забезпечують комплексний 

підхід до аналізу текстів на предмет ознак депресії. Ці підсистеми взаємодіють для 

досягнення мети виявлення депресивного стану, що пов'язаний із навчанням у 

закладах освіти шляхом аналізу текстових даних, навчання нейронних мереж і 

керування базою даних. 

Отже, описано основні компоненти, їх призначення та функції у рамках 

взаємодії підсистем інформаційної системи автоматизованого виявлення 

депресивного стану. 
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3.3 Визначення рекомендованої комбінації засобів розробки 

інформаційної системи 

 

Для реалізації програмного застосунку на базі методу виявлення 

депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, засобами NLP було 

обрано наведений нижче комплекс засобів розробки. Для проведення навчання 

нейромережевих моделей було обрано хмарний сервіс Colab [23] платформи Google. 

Google Colab є хмарним сервісом, що надає інтерактивне середовище для виконання 

Python-коду, зокрема у форматі Jupyter Notebook. Його основною метою є підтримка 

у реалізації завдань машинного навчання, аналізу даних та обробки великих обсягів 

інформації. 

Архітектурно Google Colab використовує інфраструктуру Google Cloud 

Platform для надання обчислювальних ресурсів, таких як процесор, графічні 

процесори та тензорні обчислювальні блоки. Це дозволяє виконувати складні 

обчислення без необхідності доступу до потужного локального обладнання. 

Інтеграція з Google Drive забезпечує зручний обмін даними між локальним 

середовищем користувача та хмарою, що спрощує управління даними у проектах. 

Крім того, Colab підтримує інтеграцію з GitHub, що дозволяє взаємодіяти з 

репозиторіями коду для зберігання та спільної роботи. 

Сервіс пропонує функціональність для встановлення Python-бібліотек 

безпосередньо в робочому середовищі, а також підтримує сучасні бібліотеки 

машинного навчання, такі як TensorFlow, PyTorch та scikit-learn. Завдяки простоті 

доступу та широкому спектру інструментів, Google Colab є важливим інструментом 

для хмарних обчислень у дослідницькій та освітній діяльності. 

Google Colab є оптимальним середовищем для тренування нейронних мереж 

завдяки доступу до потужних обчислювальних ресурсів, зокрема GPU та TPU, які 

доступні безкоштовно або за помірну плату в преміум-версії. Це дозволяє обробляти 

великі обсяги даних і проводити тренування складних моделей, які вимагають 

значних ресурсів, навіть на пристроях із обмеженою обчислювальною потужністю. 

Автоматичне налаштування середовища скорочує час на встановлення залежностей, 
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забезпечуючи швидкий старт роботи. На рисунку 3.6 наведено інтерфейс 

користувача Google Colab. 

 

 

Рисунок 3.6 – Інтерфейс користувача Google Colab 

 

Після тренування та тестування нейромережевих моделей потрібно створити 

вебзастосунок користувача. Для цього було обрано фреймворк Flask [24]. Flask – це 

мікрофреймворк для розробки вебзастосунків, написаний мовою програмування 

Python. Він побудований на базі інструментів Werkzeug і Jinja2, що робить його 

легким та гнучким інструментом для створення вебінтерфейсів і API. Flask 

дотримується надає доступ до компонентів, що необхідні для створення 

вебзастосунків, дозволяючи розробникам самостійно вирішувати, які додаткові 

модулі чи розширення використовувати. 

Фреймворк забезпечує простий механізм маршрутизації, що дозволяє 

визначати обробники для HTTP-запитів на основі їхніх маршрутів і методів 

(наприклад, GET, POST). Завдяки своїй гнучкості Flask підходить для створення як 

невеликих сервісів, так і складних додатків у поєднанні з відповідними 

бібліотеками. Він не нав’язує структури проекту або конкретних способів реалізації 

функціональності, що дає розробникам свободу в організації коду. 
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Flask підтримує розширення, які додають додаткову функціональність, 

наприклад, роботу з базами даних, автентифікацію, обробку вебформи чи реалізацію 

RESTful API. Завдяки цьому розширюваному дизайну він може бути адаптований 

під широкий спектр задач без ускладнення основного функціоналу. Flask (рисунок 

3.7) також добре інтегрується з іншими інструментами Python, що робить його 

зручним вибором для створення прототипів, наукових вебзастосунків та невеликих 

комерційних проектів [25]. 

 

 

Рисунок 3.7 – Мікро фреймворк «Flask» 

 

Фреймворк підтримує асинхронну обробку запитів через сучасні функції 

Python, що підвищує продуктивність у сценаріях із високим навантаженням. Крім 

того, Flask активно підтримується спільнотою, що забезпечує наявність численних 

ресурсів, документації та прикладів коду, що сприяє його популярності серед 

розробників усіх рівнів досвіду. 

Також було використано мову програмування Python, котра є динамічно 

типізованою мовою програмування високого рівня, що ідеально підходить для 

використання з фреймворком Flask завдяки своїй простоті, читабельності та 

широкому екосистемному середовищу. Її зручний синтаксис дозволяє розробникам 

легко реалізовувати маршрути, обробники запитів і логіку обробки даних у Flask, 

зберігаючи при цьому високу читабельність і мінімалізм коду [26]. 

Завдяки багатій стандартній бібліотеці та безлічі сторонніх модулів Python 

забезпечує гнучкість у реалізації всіх аспектів веброзробки. Можливості Python для 

роботи з HTTP-запитами, базами даних, форматами даних та асинхронними 

операціями роблять його універсальним інструментом для роботи у Flask. Python 

також спрощує інтеграцію із зовнішніми API, реалізацію механізмів безпеки, таких 

як автентифікація, та створення RESTful- або GraphQL-інтерфейсів [27]. 
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Слабка зв’язаність між компонентами Flask гармонійно поєднується з 

динамічною природою Python, дозволяючи реалізовувати додатки з високим 

ступенем модульності. Крім того, Python підтримує кілька популярних шаблонів 

проєктування, таких як Model-View-Controller, які легко застосовуються у Flask для 

організації коду. 

Python також забезпечує підтримку сучасних технологій, таких як 

асинхронне програмування (завдяки ключовим словам async і await), що особливо 

корисно для обробки високонавантажених запитів у Flask. Універсальність мови 

дозволяє поєднувати Flask із багатьма іншими бібліотеками Python, такими як 

SQLAlchemy для роботи з базами даних або Pandas для обробки даних, що 

розширює можливості веб-застосунків. 

Для створення вебсторінок було використано HTML та CSS. HTML є 

основною мовою розмітки, що використовується для структурування вебсторінок у 

додатках, створених за допомогою Flask [28]. У контексті Flask HTML визначає 

структуру та вміст вебінтерфейсу, включаючи текст, зображення, посилання, форми 

та інші елементи. Завдяки механізму шаблонізації Jinja2, вбудованому у Flask, 

HTML-файли можуть містити динамічний вміст, який генерується сервером на 

основі даних або логіки застосунку. Це дозволяє легко створювати сторінки, які 

змінюються залежно від запитів користувача або стану системи. 

Jinja2 додає до HTML підтримку змінних, умовних операторів і циклів, що 

дозволяє повторно використовувати шаблони, створювати базові макети та 

ефективно керувати компонентами веб-сторінок. Наприклад, один HTML-шаблон 

можна використовувати для відображення списків, таблиць чи форм із динамічним 

наповненням даними. Завдяки такій інтеграції HTML стає не просто статичною 

розміткою, а активним інструментом для генерації адаптивного контенту. 

CSS є мовою стилізації, яка використовується для визначення зовнішнього 

вигляду HTML-елементів у додатках Flask. CSS дозволяє задавати кольори, шрифти, 

розміри, розташування та анімації для різних елементів, що забезпечує 

привабливість та зручність користувацького інтерфейсу [29]. У контексті Flask CSS 
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може бути інтегрований як у вигляді вбудованих стилів у HTML-шаблонах, так і 

через зовнішні файли стилів, які сервер надає клієнту. 

Flask також підтримує інтеграцію з популярними CSS-фреймворками, такими 

як Bootstrap або Tailwind CSS, що дозволяє швидко створювати адаптивні та 

професійно оформлені вебзастосунки. Використання статичних файлів для CSS 

забезпечує чітке розділення логіки застосунку та його візуальної презентації. У 

поєднанні з HTML, CSS допомагає створювати інтуїтивно зрозумілі вебінтерфейси, 

що відповідають сучасним вимогам до дизайну та зручності користування. 

Таким чином, HTML і CSS у додатках Flask виконують відповідно ролі 

базового каркасу сторінок та інструменту для їх стилізації, формуючи основу для 

створення естетично привабливих і функціональних вебінтерфейсів. 

Для реалізації програмного коду було обрано середовище розробки PyCharm 

(рисунок 3.8), інтегроване середовище розробки для мови програмування Python, 

розроблене компанією JetBrains [30]. Середовище надає розширені інструменти для 

написання, налагодження та управління Python-кодом, що робить його одним із 

найпопулярніших середовищ розробки серед Python-програмістів. 

 

 

Рисунок 3.8 – Середовище розробки PyCharm 

 

PyCharm підтримує створення проектів різного масштабу, від простих 

скриптів до складних багатокомпонентних додатків. Він забезпечує інтелектуальне 

автодоповнення коду, яке базується на аналізі синтаксису та контексту, що значно 

прискорює розробку та зменшує кількість помилок. Крім того, вбудований 

аналізатор коду виявляє потенційні помилки, неефективні конструкції та порушення 

стилю, що сприяє покращенню якості коду. 

PyCharm пропонує розширені можливості налагодження, включаючи точкові 

зупинки, перегляд змінних у реальному часі та трасування виконання програми. 
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Інтеграція з системами контролю версій, такими як Git [31], дозволяє розробникам 

легко працювати в команді, відслідковувати зміни та керувати репозиторіями 

безпосередньо в IDE. 

Для роботи з вебзастосунками PyCharm надає інтеграцію з популярними 

фреймворками, такими як Django, Flask і FastAPI. Це включає автоматичну 

генерацію файлів конфігурації, зручний менеджмент шаблонів і підтримку 

інструментів для тестування API. Крім того, середовище підтримує роботу з базами 

даних, дозволяючи переглядати структури таблиць, виконувати SQL-запити та 

взаємодіяти з даними без необхідності використання сторонніх інструментів. 

PyCharm також забезпечує зручності для роботи з віртуальними 

середовищами Python, такими як venv або Conda, спрощуючи встановлення та 

управління залежностями проекту. Вбудована підтримка Docker та інструментів для 

віддаленого виконання коду дозволяє розробляти, тестувати та розгортати додатки в 

хмарному середовищі або ізольованих контейнерах [32]. 

Універсальність PyCharm підсилюється можливістю встановлення плагінів, 

які розширюють його функціональність. Наприклад, можна додати підтримку інших 

мов програмування, нові інструменти для аналізу коду або інтеграцію з DevOps-

платформами. PyCharm доступний у двох версіях: безкоштовній Community Edition, 

яка орієнтована на базові потреби, та платній Professional Edition, яка включає 

додаткові функції для розробки веб-додатків і роботи з базами даних. 

Таким чином, PyCharm є потужним інструментом для Python-розробників, 

який поєднує у собі багатофункціональність, інтелектуальність і підтримку сучасних 

технологій розробки, забезпечуючи високу продуктивність і зручність роботи. 

Отже, для створення програмного застосунку на базі методу виявлення 

депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, засобами NLP було 

обрано комплекс програмного забезпечення, що повною мірою забезпечує 

автоматизацію процесів аналізу текстових даних. До складу комплексу входить 

Python як основна мова програмування, Flask для побудови вебінтерфейсу, PyCharm 

як інтегроване середовище розробки, а також Google Colab для тренування 

нейронних мереж у хмарному середовищі. 
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3.4 Спеціалізовані програмні розширення для розробки інформаційної 

системи 

 

Створення програмного застосунку на базі методу виявлення депресивного 

стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, засобами NLP передбачає 

використання спеціалізованих програмних розширень, таких як бібліотеки flask, 

torch, transformers, pandas та numPy. 

Flask – це бібліотека для імпорту мікрофреймворку для розробки 

вебзастосунків на Python. Він надає мінімальний набір інструментів для створення 

вебсерверів, обробки HTTP-запитів, роботи з маршрутами, шаблонами та 

статичними файлами [33]. Flask спрощує створення RESTful API та веб-додатків, 

дозволяючи розробникам швидко зібрати необхідні компоненти для реалізації 

проектів. Завдяки простоті та гнучкості, Flask широко використовується для малих і 

середніх застосунків, а також у прототипах та MVP. 

Torch – це бібліотека для обчислень, що в першу чергу орієнтована на 

глибоке навчання. Вона є основою для таких фреймворків, як PyTorch. Torch 

забезпечує високопродуктивні операції з матрицями та тензорами, що є 

необхідними для побудови та тренування нейронних мереж [34]. PyTorch, 

розбудований на основі бібліотеки Torch, надає гнучкість і можливості для роботи з 

автоматичним диференціюванням, що дозволяє ефективно оптимізувати параметри 

моделей. Завдяки зручному інтерфейсу та активній спільноті, PyTorch (рисунок 3.9) 

є одним із найпопулярніших інструментів для створення та тренування моделей 

машинного навчання, зокрема нейронних мереж. 

 

 

Рисунок 3.9 – Емблема PyTorch 
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transformers – це бібліотека, розроблена компанією Hugging Face для роботи з 

нейромережевими трансформерами, які є одним із найпотужніших підходів у сфері 

природної мови. Бібліотека надає доступ до великої кількості попередньо 

натренованих моделей для задач, таких як класифікація тексту, переклад, генерація 

тексту, питання-відповіді та багато інших. Вона підтримує моделі на основі таких 

архітектур, як BERT, GPT, T5, BART, які домінують у сучасних дослідженнях і 

практиці в NLP [35]. Бібліотека забезпечує простий інтерфейс для завантаження 

моделей, токенізації текстів, а також для їх подальшого застосування в різних 

задачах. 

BertTokenizer – це токенізатор для моделі BERT, що відповідає за 

перетворення вхідного тексту в формат, який може бути використаний моделлю 

BERT для подальшого оброблення [36]. Токенізація включає поділ тексту на окремі 

токени, а також перетворення цих токенів у числові представлення, що 

використовуються в обчисленнях. BERT використовує специфічну стратегію 

токенізації, відому як WordPiece, для поділу слів на підслова, що дозволяє 

ефективно обробляти нові слова або нечасто зустрічаються терміни. 

BertModel – це основна нейромережева модель, побудована на архітектурі 

BERT, яка була попередньо натренована на великому обсязі текстових даних. Вона 

використовується для отримання контекстуальних векторних представлень слів, що 

дозволяє ефективно виконувати багато завдань NLP, таких як класифікація, 

питання-відповіді, обробка значення слів у контексті [37]. Модель BERT особливо 

популярна через свою здатність обробляти текст з обох боків, враховуючи контекст 

як зліва, так і справа від кожного слова, що робить її надзвичайно ефективною для 

багатьох задач в області обробки природної мови. 

GPT2Model – це модель, побудована на архітектурі GPT-2, яка є авто-

регресивною трансформерною моделлю, здатною генерувати текст. GPT-2 отримала 

визнання завдяки своїй здатності генерувати зв'язний і природний текст [38]. Вона 

застосовується переважно для задач генерації тексту, таких як доповнення тексту, 

створення контенту, відповіді на питання, а також для синтезу описів та резюме. У 
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порівнянні з BERT, який є двонаправленим, GPT-2 працює за принципом генерації 

слів один за одним, використовуючи тільки лівий контекст. 

NumPy – одна з найбільш використовуваних бібліотек Python для наукових 

обчислень. Вона забезпечує підтримку багатовимірних масивів і матриць, а також 

надає велику кількість математичних функцій для операцій над цими масивами [39]. 

Основною перевагою NumPy є  оптимізація виконання числових операцій завдяки 

використанню низькорівневих бібліотек на C, що робить його значно швидшим, ніж 

звичайні списки Python. NumPy є основою для багатьох інших наукових бібліотек 

Python, таких як SciPy, Matplotlib і Pandas, і широко використовується в числових та 

статистичних обчисленнях, обробці даних, машинному навчанні та комп'ютерному 

зорові. 

Pandas – це бібліотека Python, яка надає потужні, гнучкі інструменти для 

аналізу та обробки структурованих даних, таких як таблиці, бази даних або часові 

ряди [40]. Основною структурою даних у Pandas є DataFrame, який представляє 

собою двовимірну таблицю з мітками для рядків і стовпців. Це дозволяє зручно 

маніпулювати даними, виконувати агрегацію, фільтрацію, об'єднання, а також 

виконувати складні операції з даними, такі як злиття, з'єднання, групування та 

обчислення статистичних характеристик. 

Обидві бібліотеки, NumPy і Pandas, є основними інструментами для обробки 

і аналізу даних у Python, при цьому Pandas більш орієнтована на роботу з 

табличними та структурованими даними, тоді як NumPy є універсальним 

інструментом для числових обчислень і роботи з масивами. Разом вони дозволяють 

зручно здійснювати передобробку даних, їх аналіз і візуалізацію. 

Таким чином, ці бібліотеки та їх компоненти надають необхідний набір 

інструментів для розробки програмного застосунку на базі методу виявлення 

депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, засобами NLP.  

Отже, для реалізації інформаційної системи автоматизованого виявлення 

депресивного стану було обрано до використання ряд бібліотек Python, кожна з яких 

має свої специфічні функції та застосування. Flask, як мікрофреймворк для 

веброзробки, забезпечує створення вебзастосунків, обробку HTTP-запитів та 
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реалізацію RESTful API, що дозволяє інтегрувати модулі аналізу тексту та 

управління базою даних у вебінтерфейс. Torch, основа PyTorch, надає 

високопродуктивні операції з тензорами, що необхідно для побудови та тренування 

нейронних мереж, тоді як бібліотека transformers від Hugging Face забезпечує доступ 

до попередньо натренованих моделей трансформерів, таких як BERT та GPT-2, які 

використовуються для обробки природної мови. NumPy забезпечує роботу з 

багатовимірними масивами та оптимізованими числовими операціями, тоді як 

Pandas надає зручні інструменти для маніпулювання та аналізу структурованих 

даних. 

 

Висновки до розділу 3 

 

Виконано проєктування інформаційної системи для виявлення депресивного 

стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, яка є прикладною програмною 

реалізацією розробленого методу, призначеного для перетворення вхідних даних у 

вигляді тексту та навченої нейромережевої моделі у вихідні дані у вигляді числової 

оцінки наявності депресивного стану. 

Описані основні компоненти та їх призначення. Вказані та розподілені 

функції у рамках взаємодії підсистем: «Навчання нейромережі», «Автоматизованого 

виявлення депресивного стану», «Редактора бази даних» та бази даних 

інформаційної системи автоматизованого виявлення депресивного стану. 

Інформаційна система для автоматизованого виявлення депресивного стану включає 

взаємодію, що забезпечує комплексний підхід до аналізу текстів на предмет ознак 

депресії.  

Обрано та описано комбінацію засобів розробки інформаційної системи 

виявлення депресивного стану, а також відповідні спеціалізовані програмні 

розширення, що сприяють спрощенню процесу написання програмної реалізації. 
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РОЗДІЛ 4 Експериментальне дослідження методу виявлення 

депресивного стану 

4.1 Програмна архітектура інформаційної системи для 

експериментального дослідження методу 

 

Програмна архітектура інформаційної системи складається із вебсистеми для 

взаємодії з користувачами та ноутбуку для навчання нейромережевих моделей. 

Схема маршрутів між сторінками вебсистеми автоматизованого виявлення 

депресивного стану наведена на рисунку 4.1.  

 

 

Рисунок 4.1 – Схема маршрутів між сторінками вебсистеми автоматизованого 

виявлення депресивного стану 

 

Головна сторінка – index.html. Вона є стартовою сторінка вебсистеми, з якої 

можна вибрати модель для аналізу тексту, увести текст для аналізу на ознаки 

депресії або ж перейти до інших розділів. Для аналізу тексту з головної сторінки 

analyze.html 

database_editor.html 

index.html 

neural_models.html 
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відбувається перехід на сторінку analyze.html, яка за уведеним на головній сторінці 

текстом виконує аналіз та виводить його результат. 

Сторінка редагування бази даних database_editor.html дозволяє 

адмініструвати тексти, що зберігаються у базі даних: додавати нові, редагувати 

існуючі або видаляти їх. 

Сторінка інформації про нейронні мережі neural_models.html містить 

статичну інформацію про доступні моделі для аналізу, таку як дата створення, 

оцінку за метриками, назву.  

Діаграма класів для підсистеми навчання нейромережевих моделей наведена 

на рисунку 4.2. 

 

 

 
Рисунок 4.2 – Діаграма класів для підсистеми навчання нейромережевих моделей 

 

Клас DatasetLoader відповідає за завантаження та попередню обробку даних 

із датасету, видаляючи відсутні значення та розділяючи дані на навчальний і 

валідаційний набори. 

Клас TextDataset створює кастомний датасет для роботи з текстами, 

токенізуючи їх за допомогою BERT та GPT-2 токенізаторів, а також забезпечує 

правильне форматування для подальшого використання в нейронній мережі. 



61 

 

Клас DualStreamModel є прямою реалізацією нейронної мережі, яка 

використовує два потоки: один для обробки текстів за допомогою моделі BERT, 

інший – за допомогою GPT-2. Результати з обох потоків об'єднуються і передаються 

через лінійний шар для передбачення результату. 

Клас Trainer управляє процесом тренування та оцінки моделі, включаючи 

обчислення втрат, оновлення ваг оцінку продуктивності і збереження моделі. 

Діаграма класів для вебсистеми автоматизованого виявлення депресивного 

стану наведена на рисунку 4.3. 

 

 

Рисунок 4.3 – Діаграма класів вебсистеми автоматизованого виявлення 

депресивного стану 

 

Клас TextAnalyzer призначений для аналізу текстів. Він приймає текст як вхід 

і проводить його аналіз, повертаючи оцінку депресії, категорію і рекомендації для 

користувача.  
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Клас DatabaseHandler призначений для керування базою даних текстів і 

нейромережевих моделей. Він зберігає текстові записи, їх категорії та 

нейромережеві моделі. Клас має методи для отримання текстів, додавання нових 

текстів і моделей, а також для збереження, редагування та видалення текстів. Також 

зберігаються результати аналізу текстів, що виконуються класом TextAnalyzer. 

Головний клас WebApp обробляє запити від користувачів та забезпечує 

маршрути для взаємодії з іншими класами. Клас налаштовує маршрути для 

відображення вебсторінок, включаючи інтерфейс для аналізу текстів, редактора бази 

даних та управління нейромережевими моделями. Він інтегрує функціональність 

класів TextAnalyzer і DatabaseHandler, забезпечуючи доступ до їх методів через веб-

інтерфейс. 

Отже, описано програмну архітектуру інформаційної системи виявлення 

депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, засобами NLP.  

 

4.2 Особливості розробки прикладних компонентів 

 

Розробка прикладних програмних компонентів включає в себе програмну 

реалізацію підсистем. Підсистема навчання нейромережі має особливості реалізації, 

так як має дуальну архітектуру.  

Реалізується процес навчання моделі глибокого навчання, яка комбінує 

можливості двох передових мовних моделей: BERT і GPT-2, для обробки текстових 

даних. На початку завантажується датасет з файлу Excel, і виконується попередня 

обробка даних, яка включає видалення рядків з відсутніми значеннями в текстових 

даних або мітках. Після цього здійснюється перевірка, щоб переконатися у 

відсутності NaN значень після обробки. 

Далі дані розділяються на тренувальний та валідаційний набори у 

співвідношенні 80/20 з використанням функції train_test_split з бібліотеки scikit-

learn. Після цього створюються токенізатори для моделей BERT та GPT-2. 

Важливим аспектом є те, що для GPT-2 токенізатору встановлюється pad_token, що 

відповідає кінцевому токену (EOS token). 
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Основну частину роботи виконує клас TextDataset, який успадковує 

функціональність від класу Dataset з бібліотеки PyTorch. Цей клас відповідає за 

токенізацію текстів за допомогою обох токенізаторів та повернення токенізованих 

текстів і міток у форматі, придатному для подачі на вхід моделям BERT та GPT-2. 

Для кожного тексту здійснюється окрема токенізація для обох моделей, після чого 

обидва набори токенів повертаються разом з відповідною міткою. 

Далі створюються об'єкти DataLoader для тренувального та валідаційного 

наборів даних. Це дозволяє ефективно обробляти дані під час навчання моделі. 

Основна модель DualStreamModel включає два підмодулі: BERT та GPT-2, 

завантажені з попередньо навченими вагами. Модель об'єднує вихідні вектори з 

обох підмодулів у повнозв'язному шарі, який видає фінальні логіти. 

Процес навчання моделі реалізовано у функціях train та eval. Функція train 

здійснює форвардний та зворотний проходи, обчислює функцію втрат і оновлює 

ваги моделі, мінімізуючи функцію втрат. У свою чергу, функція eval оцінює модель 

на валідаційних даних без оновлення ваг. Після кожного епоху навчання виводяться 

значення втрат для тренувального та валідаційного наборів. 

Таким чином, запропонована реалізація забезпечує повний цикл навчання 

моделі, що використовує потужність двох різних архітектур для покращення 

результатів при обробці текстових даних. Модель навчається адаптуватися до 

конкретного завдання шляхом комбінування синтаксичних та семантичних ознак, 

які витягуються з тексту за допомогою BERT та GPT-2. Зображення процесу 

навчання нейромережі наведено на рисунку 4.4. 

Сам веб-додаток створюється за допомогою Flask, який надає інтерфейс для 

аналізу текстів на предмет ознак депресії, керування базою даних та відображення 

інформації про нейронні моделі. На початку визначається список моделей та текстів 

для демонстраційних цілей шляхом зчитування їх з БД. Список моделей включає 

наявні в БД моделі, а тексти представлені у вигляді списку словників, де кожен 

текст має унікальний ідентифікатор, зміст, автора, дату створення та оцінку депресії. 



64 

 

 

Рисунок 4.4 – Приклад навчання нейромережі дуальної архітектури 

 

Маршрут «/» обробляє основну сторінку вебзастосунку, де відображається 

меню з доступними моделями та текстами. Шаблон «index.html» використовується 

для відображення цієї інформації на вебсторінці. 

Маршрут «/analyze» обробляє запити POST для аналізу тексту. Користувач 

може вибрати модель і текст для аналізу, а також ввести новий текст для аналізу. 

Результати аналізу, такі як числова оцінка депресії, категорія оцінки та 

рекомендації, повертаються і відображаються за допомогою шаблону «result.html».  

Маршрут «/database_editor» обробляє запити GET для відображення 

інтерфейсу редагування бази даних текстів. Шаблон «dbredact.html» дозволяє 

користувачам додавати нові тексти, зберігати зміни до існуючих текстів або 

видаляти їх. При обробці запитів POST цей маршрут обробляє дії додавання, 

збереження та видалення текстів. Користувач може вказати категорію, вміст тексту, 

автора, дату створення та оцінку депресії. Тексти зберігаються у списку texts, який 

оновлюється відповідно до дій користувача. 

Маршрут «/neural_models» обробляє запити GET для відображення 

інформації про доступні нейронні моделі. Шаблон «nninfo.html» відображає список 

моделей, наданих у додатку. 

Далі запускається вебсервер Flask у режимі відладки, що дозволяє бачити 

детальну інформацію про помилки і автоматично перезавантажувати сервер при 
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зміні коду. Цей вебзастосунок забезпечує базову функціональність для аналізу 

текстів за допомогою моделей глибокого навчання та управління текстовою базою 

даних через зручний веб-інтерфейс, наведений на рисунку 4.5. 

 

 

Рисунок 4.5 – Вигляд вебзастосунку для виявлення депресивного стану 

 

Таким чином описано особливості розробки прикладних компонентів 

інформаційної системи автоматизованого виявлення депресивного стану, що 

пов'язаний із навчанням у закладах освіти, засобами NLP. 

 

4.3 Прикладне тестування інформаційної системи 

 

Створену інформаційну систему є необхідність протестувати засобами тест-

кейсів для систематичної перевірки функціональності програмного забезпечення. 

Тим самим забезпечуючи, що всі вимоги та специфікації виконані коректно. Це 
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також дозволить виявити можливі дефекти та недоліки на ранніх етапах розробки, 

що забезпечить високу якість кінцевого продукту. 

Першим тестовим випадком є перевірка здатності нейромережі до коректної 

ідентифікації валідаційних даних. Даний тест-кейс розроблено для підсистеми 

навчання нейромережі. Кроки тест-кейса наведено у таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Тест-кейс А001 

Тест-кейс ID: А001 Пріоритет: 1 Створено:10.11.2024, 

Тимофієв ІЛЛЯ 

Назва: Перевірка спроможності нейромережі до коректної ідентифікації 

валідаційних даних 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити блокнот в середовищі 

GoogleColab з кодом завантаження 

навченої нейромережі та процесом 

валідації на вибірці із понад 7000 

розмічених записів; 

2. Очікувати виведення метрик 

3. Порівняти отримані значення, чи 

кожна з метрик має результат понад 0.9 

Запущено процес валідації  

 

 

 

 

Метрики виведено на екран 

Всі метрики показують результат 

понад 0.9 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Результат успішного виконання тест-кейсу А001 наведено на  

рисунку 4.6. Як видно з рисунку 4.6, значення метрик переважають 0.97, що 

говорить про високу здатність навченої нейромережевої моделі для виявлення 

депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, засобами NLP. 

Наступним тестовим випадком буде перевірка можливості навчання та 

збереження нейромережевої моделі. Кроки тестового випадку наведені у таблиці 4.2. 
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Рисунок 4.6 – Виведення значень метрик для тестового випадку А001 

 

Таблиця 4.2 – Тест-кейс А002 

Тест-кейс ID: А002 Пріоритет: 1 Створено:21.09.2024, 

Тимофієв ІЛЛЯ 

Назва: Перевірка збереження нейромережевої моделі 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити блокнот в середовищі 

GoogleColab з кодом навчання 

нейромережі; 

2. Очікувати завершення та виведення 

звіту навчання 

3. Збереження навченої 

нейромережевої моделі  

Запущено процес навчання  

 

 

 

 

Нейромережева модель збережена 

на жорсткому диску 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Результат успішного виконання тесту на коректність збереження 

нейромережевої моделі у вигляді збереженої у файловій системі наведено на 

рисунку 4.7. 

Наступним тестовим випадком буде перевірено можливість виявлення 

депресивного стану у текстовому контенті. Кроки та очікуваний результат наведені 

в таблиці 4.3. 
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Рисунок 4.7 – Збереження навченої нейромережевої моделі 

 

Таблиця 4.3 – Тест-кейс А003 

Тест-кейс ID: А003 Пріоритет: 1 Створено:22.11.2024, 

Тимофієв ІЛЛЯ 

Назва: Перевірка коректного виявлення депресивного стану у текстовому 

контенті 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити вебзастосунок. 

2. Обрати навчену модель 

«Gpt_Bert1». 

3. Ввести у текстове поле текст з 

ознаками депресивного стану. 

4. Натиснути на кнопку «Виконати 

аналіз тексту на ознаки депресивного 

стану»  

Запущено вебзастосунок  

 

 

 

 

Перехід на сторінку аналізу. 

Прознозований клас: «Текст 

містить депресивні прояви» 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Результат успішного виконання тесту А003, що відповідає за коректне 

виявлення депресивного стану, наведено на рисунку 4.8. Даний тест-кейс тестує 

можливості підсистеми автоматизованого виявлення депресивного стану. 
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Рисунок 4.8 – Коректна ідентифікація депресивного стану 

 

Як видно з рисунку 4.8, тестовий допис «I hate feeling anxious all the time. It's 

like my brain won't stop racing. Does anyone else feel this way?», що у перекладі 

означає «Я ненавиджу весь час відчувати тривогу. Це так, ніби мій мозок не 

зупиняється. Хтось ще відчуває це?» було ідентифіковано як такий, що містить 

депресивні прояви. Також системою виведено рекомендацію звернутись до фахівців, 

оскільки депресія може спричиняти багато негативних настідків.   

Наступним тестовим випадком буде класифікація текстового допису без 

ознак депресивних проявів. Кроки пропонованого тестового випадку наведені у 

таблиці 4.4. 

Результат успішного виконання тесту А004, що відповідає за коректну 

ідентифікацію тексту без ознак депресивного стану, наведено на рисунку 4.9. Даний 

тест-кейс, як і попередній, також тестує можливості підсистеми автоматизованого 

виявлення депресивного стану. 
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Таблиця 4.4 – Тест-кейс А004 

Тест-кейс ID: А004 Пріоритет: 1 Створено:22.11.2024, 

Тимофієв ІЛЛЯ 

Назва: Перевірка коректної класифікації текстового контенту без ознак 

депресії 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити вебзастосунок. 

2. Обрати навчену модель 

«Gpt_Bert1». 

3. Ввести у текстове поле текст без 

ознак депресивного стану. 

4. Натиснути на кнопку «Виконати 

аналіз тексту на ознаки депресивного 

стану»  

Запущено вебзастосунок  

 

 

 

 

Перехід на сторінку аналізу. 

Прознозований клас: «Текст без 

депресивних проявів» 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

 

Рисунок 4.9 – Класифікація тексту без депресивних проявів 

 



71 

 

Як видно з рисунку 4.9, тестовий допис «Selling admin panel tools to increase 

followers + retweets + favorite cheap only IDR 50,000 / month, can make limited stock 

sales, hurry :)», що у перекладі означає «Продаж інструментів панелі 

адміністратора для збільшення підписників + ретвітів +улюблених дешево лише 50 

000 IDR / місяць, можливий обмежений продаж, поспішайте :)» було 

ідентифіковано як такий, що не містить депресивних проявів.  

Наступним тестовим випадком буде перевірка можливості деталізації оцінок 

за метриками наявних навчених нейромережевих моделей. Кроки тестового випадку 

наведені у таблиці 4.5. 

 

Таблиця 4.5 – Тест-кейс А005 

Тест-кейс ID: А005 Пріоритет: 1 Створено:23.11.2024, 

Тимофієв ІЛЛЯ 

Назва: Перевірка виведення оцінок за метриками обраної навченої 

нейромережевої моделі 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити вебзастосунок. 

2. Перейти на вкладку 

«Нейромережеві моделі» 

3. Обрати навчену модель 

«Gpt_Bert2». 

4. Переглянути виведену інформацію 

у текстовому полі «Оцінки 

продуктивності»  

Запущено вебзастосунок  

Виконано перехід на сторінку 

«Нейромережеві моделі» 

 

 

Виведено інформацію з оцінками 

метрик 

 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Результат успішного виконання тестового випадку А005 наведено на  

рисунку 4.10.  
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Рисунок 4.10 – Успішне виконання тест-кейсу А005 

 

Отже, було виконано тестування функцій інформаційної системи для 

виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти. 

Інформаційна система реалізована у вигляді прикладної програмної реалізації 

розробленого методу, що призначений для перетворення вхідних даних у вигляді 

тексту та навченої нейромережевої моделі у вихідні дані у вигляді числової оцінки 

наявності депресивного стану. При проведеному тестуванні непрацюючих функцій 

не виявлено, отже програмний продукт працює у заявленій функціональності. 

 

4.4 Особливості використання інформаційної системи для 

автоматизованого виявлення депресивного стану 

 

Інформаційна система складається із 3-х підсистем та бази даних. Одна з 

підсистем («Підсистема навчання нейромережі») графічного інтерфейсу 

користувача не має. Вся взаємодія з нею здійснюється виключно через програмний 
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код у середовищі GoogleColab. Задавання параметру навчання довжини 

максимальної вхідної послідовності відбувається через змінну «max_len»  

(рисунок 4.11). 

 

 

Рисунок 4.11 – Задавання параметру навчання довжини максимальної вхідної 

послідовності; 

 

Задавання параметру навчання розміру батча та можливості застосування 

функції перемішування «shuffle» здійснюється на етапі формування датасетів 

(рисунок 4.12). 

 

 

Рисунок 4.12 – Задавання параметрів розміру батча та можливості перемішування 

 

Задавання параметру навчання кількості епох та швидкості навчання 

відбувається на етапі підготовки до навчання після побудови моделі (рисунок 4.13). 

 

 

Рисунок 4.13 – Задавання параметрів кількості епох та швидкості навчання 
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Інша частина інформаційної системи виявлення депресивного стану 

представлена розробленим вебсайтом з графічним інтерфейсом користувача. Після 

запуску користувач побачить головну сторінку (рисунок 4.14). 

 

 

Рисунок 4.14 – Стартова сторінка вебзастосунку 

 

На цій сторінці користувач може обрати нейромережеву модель для аналізу, 

яка буде здійснювати виявлення депресивного стану. Далі можна або обрати текст 

для аналізу з наявних (обирається випадковим чином 200 записів на кожне 

оновлення сторінки), або ж увести текст для аналізу вручну, вписавши текст який 

необхідно проаналізувати у поле «Текст для аналізу» (рисунок 4.15).  

 

 

Рисунок 4.15 – Поле для уведення Тексту для аналізу 
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Для виконання аналізу необхідно натиснути кнопку «Виконати аналіз тексту 

на ознаки депресивного стану». Відбудеться перехід на сторінку з виконаним 

аналізом (рисунок 4.16). 

 

 

Рисунок 4.16 – Виконаний аналіз на ознаки депресії у тексті 

 

Для збереження результатів виявлення депресивного стану в базу даних 

необхідно натиснути на кнопку «Зберегти результат в базу даних».  

Також у реалізованій інформаційній системі є редактор вмісту бази даних. 

Для того, щоб ним скористатись необхідно перейти на сторінку «Редактор бази 

даних», натиснувши необхідний пункт меню (рисунок 4.17). 

 

 

Рисунок 4.17 – Перехід на сторінку «Редактор бази даних» 

 

Вигляд сторінки «Редактор бази даних» наведено на рисунку 4.18. 
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Рисунок 4.18 – Редактор бази даних 

 

На цій сторінці можна як просто переглядати вміст БД, так і додавати нові 

дані та вносити корективи в існуючі. Також є можливість видалення обраних 

записів.  

Для вибору категорії тексту необхідно з випадаючого списку обрати 

категорію, яка цікавить користувача (рисунок 4.19). 

 

 

Рисунок 4.19 – Вибір категорії текстів 

 

За обраною категорією нижче буде виведено перелік наявних текстів з БД 

(рисунок 4.20). 
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Рисунок 4.20 – Тексти обраної категорії 

 

По натисненні на текст з номером, текст буде відображено у текстовому полі 

«Обраний текст» (рисунок 4.21). 

 

 

Рисунок 4.21 – Текст і його характеристики 

 

Окрім самого тексту користувач також побачить його деталізацію, що 

включає в себе автора, дату створення та оцінку репресивності. Всі ці параметри 

можна змінювати, а для збереження змін натиснути кнопку «Зберегти зміни» 

(рисунок 4.22). 

 

 

Рисунок 4.22 – Кнопки для здійснення операцій з БД 
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Відповідно, якщо текст необхідно зберегти як новий, необхідно натиснути 

кнопку «Додати Текст як новий». Якщо ж обраний текст необхідно видалити – 

необхідно натиснути кнопку «Видалити текст». При натисненні кнопки «Зберегти 

зміни», запис буде редаговано. 

Для перевірки наявних нейромережевих моделей необхідно перейти на 

сторінку «Нейромережеві моделі», натиснувши відповідний пункт меню  

(рисунок 4.23). 

 

 

Рисунок 4.23 – Перехід на сторінку «Нейромережеві моделі» 

 

Сторінка для роботи з нейромережевими моделями наведена на рисунку 4.24. 

 

 

Рисунок 4.24 – Робота з нейромережевими моделями 
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На даній сторінці можна проглянути вже навчені нейромережеві моделі та їх 

оцінки продуктивності за метриками. Для завантаження нової навченої 

нейромережвої моделі в базу необхідно натиснути кнопку «Завантажити 

нейромережеву модель в базу». Відкриється файловий провідник, та в БД 

запишеться шлях до обраної НМ моделі.  

Таким чином, наведено особливості використання інформаційної системи 

автоматизованого виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням у 

закладах освіти, що дозволить користувачам більш ефективно її застосовувати. 

 

4.5 Дослідження ефективності та інтерпретація отриманих результатів 

 

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. 

 

Таблиця 4.6 – Результат класифікації текстів з проявами депресії нейромережевими 

моделями GPT-2, BERT та розробленою дуальною архітектурою 

 GPT-2 BERT Дуальна архітектура 

Текст 1 0.81 0.74 0.98 

Текст 2 0.93 0.86 0.94 

Текст 3 0.63 0.84 0.89 

Текст 4 0.76 0.69 0.86 

Текст 5 0.49 0.65 0.78 

Текст 6 0.67 0.66 0.9 

Текст 7 0.97 0.92 0.99 

Текст 8 0.84 0.37 0.88 

Текст 9 0.78 0.8 0.79 

Текст 10 0.69 0.97 0.98 
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Таблиця 4.7 – Результат класифікації текстів без проявів депресії нейромережевими 

моделями GPT-2, BERT та розробленою дуальною архітектурою 

 GPT-2 BERT Дуальна архітектура 

Текст 1 0.23 0.18 0.09 

Текст 2 0.17 0.19 0.06 

Текст 3 0.19 0.14 0.11 

Текст 4 0.36 0.51 0.21 

Текст 5 0.45 0.14 0.2 

Текст 6 0.07 0.23 0.03 

Текст 7 0.05 0.17 0.11 

Текст 8 0.19 0.18 0.1 

Текст 9 0.31 0.21 0.09 

Текст 10 0.12 0.23 0.06 

 

Як видно з таблиць 4.6 та 4.7, 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. 

У таблиці 4.9 наведені параметри навчання, на яких були отримані значення з 

таблиці 4.8. 

 

Таблиця 4.8 – Результат навчання нейромережевих моделей за метриками 

Метрики Gpt_Bert1 Gpt_Bert2 Gpt_Bert3 Gpt_Bert4 

Accuracy:  0.95 0.96 0.99 0.98 

Precision:  0.94 0.95 0.98 0.97 

Recall:  0.96 0.96 0.98 0.98 

F1:  0.95 0.96 0.98 0.98 
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Також було досліджено вплив параметрів на здатність нейромережевих 

моделей до навчання. Результати проведення дослідження для 4-х альтернативних 

моделей дуальної архітектури наведені у таблиці 4.8. 

 

Таблиця 4.9 – Використані параметри навчання нейромережевий моделей дуальної 

архітектури 

Параметри: Gpt_Bert1 Gpt_Bert2 Gpt_Bert3 Gpt_Bert4 

К-сть епох  1 3 2 2 

Швидкість навчання  7e-5 3e-4 2e-5 1e-3 

Розмір батча  4 8 16 32 

Довжина вхідної 

послідовності  

512 256 128 64 

 

Результати таблиці 4.8 наведені на діаграмі 4.25. 

 

 

Рисунок 4.25 – Результати навчання НМ моделей за метриками 
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Як видно з таблиці 4.8 та рисунку 4.25, 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.  

Для найкращої моделі також було проведено тестування на розміченій 

вибірці з понад 7000 текстових зразків, результат наведено на рисунку 4.26 у вигляді 

матриці сплутування.  

 

 

Рисунок 4.26 – Матриця сплутувань моделі Gpt_Bert3 

 

Як показує матриця сплутувань, нейромережа дійсно має мінімальний 

показник хибних відповідей. 

Також, виконуючи порівняння з відомими аналогами, у [16] було досягнуто 

значень 0.88 і 0.86 нейромережами BERT та RedditBERT відповідно за метрикою 

площі ROC-кривої, у той же час запропонована архітектура цей показник має 0.98, 

що є на 0.1 вище від BERT в чистому вигляді та на 0.12 вище від RedditBERT. 
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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. А також на роботу з 

іншими мовами, окрім англійської. 

 

Висновки до розділу 4 

 

Описано програмну архітектуру інформаційної системи виявлення 

депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти, засобами NLP, яка 

складається із вебсистеми та застосунку для тренування нейромереж без графічного 

інтерфейсу користувача. Загалом, вебсистема складається з трьох основних класів: 

TextAnalyzer, який проводить аналіз текстів, DatabaseHandler, який керує 

текстовими записами і моделями в базі даних, та WebApp, який забезпечує 

взаємодію з користувачами через веб-інтерфейс, об'єднуючи функціональність двох 

попередніх класів. У той час, як допоміжна підсистема з навчання нейромереж 

складається з чотирьох ключових класів: DatasetLoader для завантаження і 

підготовки даних, TextDataset для створення текстових датасетів, DualStreamModel 

для побудови нейронної мережі з двома потоками на базі BERT і GPT-2, та Trainer 

для управління процесом тренування і оцінки моделі. Ці класи забезпечують 

комплексний підхід до обробки текстів та тренування нейронних мереж.  

Описано основні особливості розробки прикладних компонентів 

інформаційної системи автоматизованого виявлення депресивного стану. Процес 

включає завантаження та попередню обробку датасету, токенізацію текстів, 

створення та навчання дуальної нейронної мережі. Веб-застосунок, побудований на 

Flask, забезпечує інтерфейс для аналізу текстів, керування базою даних і взаємодії з 

нейронними моделями, що дозволяє використовувати результати аналізу в 

практичних цілях. 

Виконано тестування функцій інформаційної системи для виявлення 

депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти. При проведеному 
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тестуванні непрацюючих функцій не виявлено, отже програмний продукт працює у 

заявленій функціональності.  

Наведено особливості використання створеної інформаційної системи, що 

дозволяє автоматизовано виявляти депресивний стан, пов'язаний із навчанням у 

закладах освіти, що дозволить користувачам більш ефективно її застосовувати. 

Було проведено експериментальне порівняння ефективності різних 

архітектур нейромережевих моделей для виявлення депресивного стану за 

допомогою методів обробки природної мови. Було порівняно моделі GPT-2, BERT 

та розроблену дуальну архітектуру, яка поєднує сильні сторони обох моделей. 

Експеримент проводився на 20 текстах, створених за допомогою мовної моделі 

GPT-3.5, де половина текстів містила ознаки депресії, а інша половина – ні. 

Результати експерименту показали, що дуальна архітектура продемонструвала 

найкращу точність у класифікації текстів, значно перевершивши окремі моделі GPT-

2 та BERT. 

Подальші дослідження були спрямовані на вивчення впливу різних 

параметрів навчання на продуктивність моделей. Аналіз показав, що модель 

Gpt_Bert3 досягла найвищих результатів за метриками Accuracy, Precision, Recall та 

F1, що підтверджує ефективність комбінованого підходу. Результати тестування на 

великій розміченій вибірці підтвердили здатність цієї моделі до мінімізації хибних 

відповідей. Отримані результати демонструють значний потенціал дуальної 

архітектури для точного виявлення депресивного стану в текстах, що відкриває 

перспективи для подальшого вдосконалення та застосування цієї моделі в різних 

мовних контекстах. 
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Загальні висновки 

 

Кваліфікаційна робота магістра присвячена створенню методу виявлення 

депресивного стану, що пов'язаний із навчанням у закладах освіти, засобами NLP. 

Результатом роботи є метод, що дозволяє автоматизовано виявляти депресивний 

стан у досліджуваному тексті. Використання методу забезпечує підвищення 

точності виявлення депресивного стану, пов'язаного із навчанням у закладах освіти. 

В процесі досягнення мети були виконані поставлені задачі:  

 досліджено сучасний стан інтелектуального виявлення депресивного стану 

у текстових даних;  

 виконано огляд теоретичних  підходів щодо інтелектуального виявлення 

депресивного стану у текстових даних;  

 виконано аналіз наукових публікацій за темою досліджень, виокремлено 

нерозв’язані задачі;  

 розроблено метод виявлення депресивного стану, що пов'язаний із 

навчанням у закладах освіти, засобами NLP; 

 виконано підготовку датасету для тренування моделі машинного навчання 

для виявлення депресивного стану;  

 виконано проєктування БД; 

 здійснено програмну реалізацію методу для автоматизованого виявлення 

депресивного стану;  

 проведено тестування розробленого програмного забезпечення;  

 здійснено дослідження ефективності розробленого методу виявлення 

депресивного стану з використанням розробленої програмної реалізації. 

В результаті, було удосконалено метод виявлення депресивного стану, що 

пов'язаний із навчанням у закладах освіти, засобами NLP. Удосконалений метод 

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 
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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 загальний зміст тексту для 

більш точного визначення депресивного стану. У порівнянні з відомими аналогами, 

було досягнуто значення площі ROC-кривої 0.98, що є на 0.1 вище від BERT в 

чистому вигляді та на 0.12 вище від RedditBERT. 

За темою кваліфікаційної роботи магістра автором виконано чотири наукові 

публікації. Основні наукові й практичні результати роботи доповідались у доповіді 

«Neural Network Dual Architecture for Depression Detection Using Cloud Services» на 

XLVІ Міжнародній науково-практичній конференції «Scientific Research in the Era of 

Digital Technologies: Challenges and Opportunities» (Barcelona, Spain) 6-8 листопада 

2024 року, у доповіді «Approach for Using Neural Network BERT-GPT2 Dual 

Transformer Architecture for Detecting Persons Depressive State» на VI Міжнародній 

науково-практичній конференції «Ricerche scientifiche e metodi della loro 

realizzazione: esperienza mondiale e realtà domestiche» (Bologna, Repubblica Italiana) 15 

листопада 2024 року та у доповіді «Виявлення пов’язаного із навчанням у закладах 

освіти депресивного стану за дописами з використанням нейромережевої моделі 

дуальної архітектури» на XVI Всеукраїнській науково-практичній конференції 

«Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2024» (м. Хмельницький) 15-16 

листопада 2024 року [41-43].  
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Вихідні дані:  * Навчена нейромережева модель дуальної 

архітектури 

Токенізація тексту моделями BERT та GPT2 

Донавчання моделі BERT для 

виявлення синтаксичного 

аспекту проявів депресії у 
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Донавчання моделі GPT2 для 

виявлення семантичного 
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