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РЕЗЮМЕ 

Кваліфікаційна робота на тему «Метод визначення гендерної 

співвіднесеності текстових елементів із використанням багатоканальної 

згорткової нейромережі» на здобуття освітнього ступеня «Магістр» зі 

спеціальності 122 «Комп’ютерні науки» освітньої програми «Комп’ютерні 

науки» виконана на 58 сторінках і містить 16 ілюстрацій, 5 таблиць, 1 додаток 

та 34 використаних джерел. 

Метою роботи є розроблення та дослідження методу автоматичного 

визначення гендерної співвіднесеності текстових елементів на основі 

багатоканальної згорткової нейромережі задля підвищення точності 

лінгвістичної класифікації та автоматизованого аналізу текстів. 

Методи дослідження: обробка природної мови (NLP), теорія штучних 

нейронних мереж, згорткові нейронні мережі, математична статистика, 

системний аналіз, методи комп’ютерного моделювання. 

Результати дослідження: у роботі розроблено та вдосконалено метод 

визначення гендерної співвіднесеності текстових елементів, що базується на 

багатоканальній згортковій нейромережі, здатній паралельно аналізувати 

семантичні, морфологічні та контекстуальні характеристики тексту. 

Запропонований підхід забезпечив підвищення точності класифікації 

порівняно з базовими моделями, а також дозволив ефективно обробляти 

великі масиви текстових даних у реалістичних часових межах. 

Практичне значення роботи: отримані результати можуть бути 

застосовані у системах автоматичного перекладу, фільтрації контенту, 

соціолінгвістичного аналізу, моніторингу медіа, інформаційних системах та 

будь-яких інших галузях, де необхідне визначення гендерної належності 

мовних одиниць або поглиблений аналіз тексту. 

Ключові слова: ГЕНДЕРНА СПІВВІДНЕСЕНІСТЬ, ОБРОБКА 

ПРИРОДНОЇ МОВИ, ЗГОРТКОВА НЕЙРОМЕРЕЖА, БАГАТОКАНАЛЬНА 

МОДЕЛЬ, КЛАСИФІКАЦІЯ ТЕКСТУ, NLP. 
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ABSTRACT 

The qualification thesis titled “Method for Determining Gender Association 

of Text Elements Using a Multichannel Convolutional Neural Network”, submitted 

for obtaining the Master’s degree in specialty 122 “Computer Science” of the 

educational program “Computer Science”, is completed on 58 pages and contains 

16 illustrations, 5 tables, 1 appendice, and 34 references (insert actual values). 

The aim of the work is to develop and investigate a method for automatic 

determination of gender association of text elements based on a multichannel 

convolutional neural network in order to improve the accuracy of linguistic 

classification and automated text analysis. 

Research methods: natural language processing (NLP), theory of artificial 

neural networks, convolutional neural networks, mathematical statistics, systems 

analysis, computer modeling methods. 

Research results: the work develops and enhances a method for determining 

the gender association of text elements using a multichannel convolutional neural 

network capable of simultaneously analyzing semantic, morphological, and 

contextual characteristics of text. The proposed approach improves classification 

accuracy compared to baseline models and enables efficient processing of large 

volumes of textual data within realistic time constraints. 

Practical significance of the work: the obtained results can be applied in 

machine translation systems, content filtering, sociolinguistic analysis, media 

monitoring, information systems, and any other fields where determining the 

gender of linguistic units or in-depth text analysis is required. 

Keywords: GENDER ASSOCIATION, NATURAL LANGUAGE 

PROCESSING, CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, 

MULTICHANNEL MODEL, TEXT CLASSIFICATION, NLP. 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми. Завдання ґендерної атрибуції в тексті є складовою 

ширшої проблематики відновлення референції та кореференційного аналізу, що 

критично впливають на якість інформаційної екстракції, відповіді на запитання 

та перевірку узгодженості стилю в україномовних корпусах. Специфіка 

української мови — багатство морфологічних категорій роду, число-родові 

узгодження, варіативність синтаксичних конструкцій — ускладнює 

ідентифікацію антецедентів для займенників у коротких локальних вікнах 

контексту. Водночас сучасні нейромережні підходи не завжди є відтворюваними 

й ощадними, що стримує їх практичне впровадження в освітні та культурні 

застосунки. Тому актуально запропонувати метод, який поєднує інформативні 

локальні сигнали (n-грамні й морфосинтаксичні) з парним зіставленням 

кандидатів, забезпечуючи збалансованість між точністю та обчислювальною 

вартістю; у роботі цю роль виконує TextCNN із співувагою (co-attention) та 

окремою гілкою для класу «ні один» (NEITHER). Вступ має містити також 

стислий огляд відповідних праць і підходів — це закріплено методично.  

Метою є розроблення та емпірична оцінка методу визначення ґендерної 

співвіднесеності займенника з кандидатами-антецедентами на основі згорткової 

нейромережі з модулем співуваги та окремою гілкою для NEITHER, придатного 

до інтеграції в прикладні системи. Для досягнення мети передбачено такі 

завдання:  

1. здійснити критичний огляд лінгвістичних засад і алгоритмічних 

підходів до ґендерної атрибуції;  

2. сформулювати постановку задачі, визначити вимоги до структур даних 

та маркування;  

3. спроєктувати архітектуру і протокол навчання/валідації;  

4. підготувати корпуси для тренування і тестування з урахуванням 

стратифікації;  

5. провести експерименти, оцінити якість (accuracy, precision, recall, F1, 
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balanced accuracy), виконати аналіз похибок і стійкості;  

6. сформулювати рекомендації для впровадження.  

Об’єктом є процеси автоматизованої обробки природної мови, пов’язані з 

кореференцією та атрибуцією ґендеру в тексті.  

Предметом є метод і алгоритмічний інструментарій визначення 

співвіднесеності займенника з кандидатами-антецедентами на основі згорткової 

нейромережі зі співувагою та гілкою NEITHER. Визначення об’єкта/предмета як 

частини загальнішого явища відповідає методичним вимогам.  

Методи дослідження. Використано комбінацію теоретичних і емпіричних 

методів: аналіз і синтез, формалізацію постановки задачі, моделювання 

архітектур; емпірично — навчання та оцінювання нейронних моделей (TextCNN, 

MLP-голови) з контролем конфігурацій, крос-перевіркою, побудовою confusion 

matrix, аналізом розподілів упевненості та помилок. Групування і вибір методів 

як необхідної умови досягнення мети — окремий пункт, підкреслений 

методично.  

Наукова новизна полягає в інтеграції TextCNN із парним співставленням 

кандидатів через механізм співуваги та виділеною гілкою NEITHER, що поєднує 

локальні n-грамні сигнали з контекстною взаємодією p↔a/b, підвищує стійкість 

до жанрових зсувів і скороченого контексту, забезпечує інтерпретованість і 

низьку вартість inference та зменшує хибні прив’язки порівняно з двокласовими 

схемами. 

Практичне значення результатів. Запропонований підхід може бути 

використаний як автономний модуль у пайплайнах кореференції, системах 

перевірки стилістичної узгодженості, у QA-системах та в редакторських 

інструментах для корекції референції в україномовних корпусах. Окремо 

підкреслюється можливість розгортання в обмежених обчислювальних 

середовищах завдяки компактності моделі. 

Апробація результатів дослідження. Основні теоретичні положення роботи 

й практичні результати дослідження доповідалися й обговорювалися на 

студентської науково-практичної конференції «Інтелектуальні інформаційні 
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технології в прикладних дослідженнях» (IITAR-2025), яка відбулася в місті 

Тернополі 27–29 травня 2025 року та IX Міжнародній студентській науковій 

конференції «Глобалізація наукових знань: міжнародна співпраця та інтеграція 

галузей наук»,7 жовтня 2025 року і місті Черкаси, Україна (додаток А). 
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1 ТЕОРЕТИКО-МЕТОДОЛОГІЧНІ ОСНОВИ ГЕНДЕРНОЇ 

СПІВВІДНЕСЕНОСТІ В ТЕКСТІ 

1.1 Лінгвістичні та когнітивні аспекти референції та узгодження роду 

 

Референція в природній мові охоплює механізми встановлення 

відповідності між мовними виразами (згадками) та сутностями у світі дискурсу. 

Розрізняють анафору (посилання на попередню згадку), катафору (посилання на 

наступну згадку) та екзофору (посилання на позамовні об’єкти). У межах 

дискурсу ці механізми підтримуються системою формальних ознак (рід, число, 

особа, відмінок) і прагматично-семантичними чинниками (дефінітність, 

специфічність, деіксис), що спільно забезпечують ідентифікацію референта. 

Узгодження роду є складником ширшої категорії синтаксичного 

узгодження й взаємодіє з числом, особою та відмінком. В українській мові рід 

морфологічно виражається на іменниках, прикметниках, займенниках і дієсловах 

минулого часу; отже, займенникова референція часто контролюється сукупністю 

конгруентних маркерів у локальному синтаксичному оточенні. Систематична 

відповідність цих маркерів обмежує простір можливих антецедентів і зменшує 

неоднозначність інтерпретації. 

Інформаційна структурування дискурсу визначає легкість референції через 

розподіл теми/реми, фокус/фон та актуального членування висловлення. Згадки 

в тематичній позиції, особливо підмети у попередньому реченні, мають 

підвищену дискурсивну видимість і частіше обираються як антецеденти. 

Паралельні синтаксичні структури та збереження тематичної лінії підсилюють 

когерентність і сприяють правильній атрибуції роду та особи займенника. 

Когнітивні моделі опрацювання референції виходять із припущення про 

обмежені ресурси робочої пам’яті та конкурентне відновлення кандидатів. 

Ефекти подібності (similarity-based interference) проявляються тоді, коли кілька 

потенційних антецедентів мають однакові морфологічні ознаки роду/числа, що 

ускладнює вибір. Додаткові семантичні та прагматичні підказки (роль у події, 
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анімативність, правдоподібність причинно-наслідкових зв’язків) знижують 

інтерференцію. 

Дискурсивна «помітність» (salience) формується з поєднання граматичних 

ролей, тематичного статусу та позиційної близькості. Суб’єкт попереднього 

висловлення зазвичай має найвищу помітність; однак сильні лексико-семантичні 

зв’язки (напр., володіння, меронімія, ко-роль у події) можуть переважити 

структурні пріоритети. Центрування (centering) дискурсу описує перехід «центру 

уваги» між висловленнями і прогнозує, який референт стане типовим 

антецедентом у наступному кроці. 

Когерентні відношення між висловленнями (наприклад, причинність, 

контраст, послідовність) модулюють референційні очікування. У пояснювальних 

та причинно-наслідкових зв’язках рольові властивості (агент/пацієнт) і світові 

знання підтримують вибір антецедента, тоді як у контрастивних конструкціях 

зростає ймовірність зміни референта. Такі відношення взаємодіють із 

граматичними маркерами, створюючи ієрархію сигналів для інтерпретації. 

Лексична семантика та онтологічні обмеження також спрямовують 

узгодження роду. У межах української мови рід часто корелює з біологічною або 

соціальною статтю для анімативних іменників, але численні винятки (епіцени, 

професіоніми, прізвища) потребують контекстуальних уточнень. Семантична 

селекція предикатів (керування ролями, семантичні кадри) може виключати 

несумісні кандидатури навіть за формального збігу морфологічних ознак. 

Прагматичні чинники, зокрема пресупозиції, спільні знання та жанрові 

конвенції, визначають припустимість референтів і очікуваний ступінь 

експліцитності. В академічних і технічних жанрах переважають експліцитні 

повторні номіналізації та визначені референти; у художніх текстах ширше 

застосовуються нульові та неекспліцитні анафори, що підвищує навантаження на 

когнітивну реконструкцію ланцюга референції. 

Крослінгвістичні відмінності у вираженні роду призводять до різних 

референційних стратегій. Мови з багатою морфологією (як-от українська) 

покладаються на конгруентні маркери, тоді як у мовах із біднішою морфологією 
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більшу роль відіграють синтаксичні позиції, порядок слів і семантико-

прагматичні сигнали. Для білінгвів і в умовах міжмовного впливу можливі 

транфер-ефекти, що змінюють вагу окремих підказок під час інтерпретації. 

Обробка референції є поетапною: на ранніх стадіях відсіюються кандидати 

за грубими формальними невідповідностями (рід/число), далі інтегруються 

семантичні ролі та дискурсивні відношення, після чого відбувається перевірка на 

глобальну когерентність. Помилки часто виникають на стику рівнів — 

наприклад, коли формальне узгодження суперечить світовим знанням або 

сценарній правдоподібності. Саме взаємне узгодження рівнів забезпечує 

стабільну інтерпретацію. 

Практичні наслідки для моделювання включають необхідність комбінувати 

локальні морфосинтаксичні сигнали з глобальними дискурсивними 

представленнями та знаннєвими обмеженнями. Для української мови доцільною 

є експліцитна експлуатація гендерних маркерів на дієслівних формах минулого 

часу, прикметникових і займенникових узгодженнях, а також врахування 

анімативності та тематичних ролей. Поєднання цих компонентів зменшує 

амбіґуїтети, підвищує точність атрибуції роду та покращує узгодженість 

референційних ланцюгів у довгих і жанрово різнорідних текстах. 

 

1.2 Огляд алгоритмічних підходів до розв’язання ґендерної атрибуції 

 

Перші практичні методи ґендерної атрибуції спиралися на синтаксичний 

розбір і евристики. Алгоритм Гоббса виконує систематичний обхід дерев розбору 

для пошуку антецедента займенника та залишається «золотою класикою» для 

реплікації базових порівнянь [1]. Пізніше RAP-алгоритм Лаппіна–Лісса 

запровадив зважену «салієнтність» кандидатів і вплинув на наступні 

багатокрокові схеми [2]. На стику правил і простих моделей стоїть 

багатопрохідна «сієва» архітектура Stanford (multi-pass sieve), що поєднує від 

високо-прецизійних до ширших правил відповідності; вона довела 
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конкурентність на CoNLL-бенчмарках і стала переносимою до інших мов [3]. Ці 

роботи визначили ядро ознак (узгодження роду/числа, граматичні ролі, 

близькість у тексті) і базові протоколи оцінювання. 

Перехід до статистичного навчання почався з моделей ранжування 

«згадка→антецедент». Лінія робіт Вайзмена та колег продемонструвала користь 

спільного навчання «анапфорність + ранжування» і введення глобальних 

(кластерних) представлень, що особливо допомогло для займенників [4, 5]. Далі 

Кларк і Меннінг оптимізували систему під безпосередню метрику кореференції 

через підкріплювальне навчання (policy-gradient / reward-rescaled max-margin), 

підвищивши якість на CoNLL-2012 англ./кит. [6]. Цей етап заклав міст від ручних 

правил до end-to-end нейронних архітектур. 

Проривом стала end-to-end модель Лі та співавт., яка розглядає всі текстові 

спани як потенційні згадки і вчиться прямо обирати антецеденти; це зняло 

залежність від зовнішніх парсерів/правил і задало новий SOTA на OntoNotes [7]. 

Наступна робота тієї ж групи додала «вищопорядкове» та coarse-to-fine 

міркування: ітеративне уточнення представлень кластерів + груба/точна оцінки 

для агресивного прюнінгу кандидатів без втрати якості [8]. Ці ідеї (спанові 

представлення, багатоступінчастий скринінг) критично важливі саме для 

ґендерної атрибуції, де різниця між кандидатами часто мінімальна. 

Стандартний бенчмарк CoNLL-2012 на базі OntoNotes (англ., кит., араб.) 

дав масштабну основу, але не фокусувався на ґендерно-амбіґуїзних займенниках 

[9]. Для вимірювання упереджень і складних випадків з’явилися три впливові 

корпуси: GAP (гендерно збалансовані амбіґуїзні займенники, реальні веб-

тексти), який показав, що навіть сильні системи ледь долали 66.9 F1 на старті 

[10]; Winogender (мінімальні пари, що лише змінюють гендер займенника) для 

діагностики системної упередженості [11]; і WinoBias (професії як «пастки» 

стереотипів) із методами дебайсингу без втрати якості на основних наборах [12]. 

Разом вони змістили увагу спільноти від «середньої» точності до чесного 

гендерного балансу та стабільності. 
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Використання BERT у кореференції дало суттєві прирости: +11.5 F1 на 

GAP і +3.9 F1 на OntoNotes у порівнянні з попередніми базами [13]. SpanBERT, 

зосереджений на відновленні замаскованих спанів і цільовій SBO-функції, став 

ще кращим для задач «вибору спану» (кореференція, QA) і закріпив SOTA на 

OntoNotes [14]. Ці попередні навчання (pretraining) особливо корисні для тонких 

різниць впливу ролі, узгодження роду та дискурсивних підказок, властивих 

задачам ґендерної атрибуції. 

У завданнях на кшталт Winograd Schema Challenge було показано, що 

простий, але системний трюк із донавчанням на споріднених наборах (WSCR) 

різко покращує точність великих мовних моделей на WSC/WNLI [15]. Водночас 

масштабований і «антиспуріозний» WinoGrande (≈44k прикладів) виявив, що 

частина попередніх успіхів зумовлена неусталеними патернами в даних; новий 

датасет знижує ці артефакти та краще перевіряє робастність [16]. Сучасні огляди 

та подальші тести (у т.ч. візуальні варіанти WSC) підкреслюють, що тонку 

ґендерну атрибуцію не можна «закрити» лише статистичними залежностями без 

здорового контролю на зсуви доменів [17, 18]. 

Окрім класичного supervised-файнтюнінгу, застосовують підкріплювальне 

навчання для оптимізації під метрики кореференції на рівні системи [6] та 

повністю end-to-end RL-варіанти [19]. Для захоплення кластерних залежностей 

пропонують графові нейромережі з другопорядковим висновком (second-order 

inference), що поліпшує використання «ентіті-рівня» ознак [20]. Нарешті, є лінія 

робіт «без учителя»: маскування іменних груп (MNPP) дозволяє навчити модель 

розв’язувати займенники навіть без розмічених даних, а у few-shot-режимах 

перевершувати сильні базові трансформери на WinoGrande-піднаборах [21]. 

Запропоноване дослідження (таблиці1.1) інтегрує спанові представлення з 

парним зіставленням і ко-увагою, доповнюючи їх модулем NEI для випадків 

недостатнього контексту; така архітектура адресує обмеження end-to-end та 

higher-order підходів, що покладаються винятково на спани або кластерні 

оновлення [7–8], [13–14].  
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Таблиця 1.1 - Алгоритмічні підходи до ґендерної атрибуції 

№ Підхід / 

Робота 

Ключова ідея Метрики 

(оригінал) 

Контроль 

упереджен

ості 

Типові 

обмеження 

Що беремо/ 

перевіряємо 

1 Hobbs 

[1] 

Синтаксичний 

обхід дерева 

для пошуку 

антецедента 

Точність на 

прикл. 

наборах 

Немає 

спеціальног

о 

Чутливість 

до якості 

парсингу 

Базова 

репліка для 

порівняння 

2 RAP 

Lappin–

Leass [2] 

Правила + 

«салієнтність» 

кандидатів 

Rule-based 

baseline 

Немає Малоузагаль

нюваний 

Поріг-

референс для 

евристик 

3 Multi-

pass 

sieve 

(Stanford

) [3] 

Багатопрохідні 

решета від 

високої 

прецизійності 

до широких 

матчів 

Сильна 

класика на 

CoNLL 

Немає Руйнується 

на 

неканонічни

х текстах 

Якір для 

класу правил 

4 Wisema

n et al. 

(2015) 

[4] 

Спільне 

навчання 

«анапфорність+

ранжування» 

↑ F1 vs 

правила 

Немає Локальна 

оптимізація 

Ідеї спільного 

лосса 

5 Wisema

n et al. 

(2016) 

[5] 

Глобальні 

(кластерні) фічі 

+ до F1 Немає Складність 

оптимізації 

Кластерні 

репрезентації 

6 Clark & 

Manning 

(RL) [6] 

Підкріплення 

під метрику 

кореференції 

Покращенн

я CoNLL F1 

Немає Обчислювал

ьне 

навантаженн

я 

Ідея 

оптимізації 

«під метрику» 

7 Lee et al. 

2017 

(E2E) [7] 

End-to-end 

спанове 

моделювання 

SOTA на час 

публікації 

Обмежено Потреба в 

великих 

даних 

Базова E2E-

лінійка 

8 Lee et al. 

2018 

(Higher-

order, 

C2F) [8] 

Вищі порядки + 

coarse-to-fine 

прюнінг 

Додатковий 

↑ F1 

Частково Складність Беремо 

coarse-to-fine 

ітерації 

9 CoNLL-

2012 

Shared 

Task [9] 

Протокол, 

багатомовність 

(англ./кит./араб.

) 

Офіційні F1 Без гендер-

фокусу 

Гендерний 

дисбаланс 

Наша зовн. 

валідація на 

OntoNotes 

1

0 

GAP 

[10] 

Гендерно 

збалансовані 

амбіґуїзні 

займенники 

~66,9 F1 

(старт) 

Так 

(баланс) 

Короткі 

контексти 

Обов’язковий 

тест для нас 

1

1 

Winogen

der [11] 

Мінімальні 

пари з 

варіацією 

гендеру 

Діагностика 

зсувів 

Так Малий обсяг Тест на 

стереотипи 
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 Продовження таблиці 1.1 

№ Підхід / 

Робота 

Ключова ідея Метрики 

(оригінал) 

Контроль 

упереджен

ості 

Типові 

обмеження 

Що беремо/ 

перевіряємо 

1

2 

WinoBia

s [12] 

Професійні 

ролі як 

«пастки» 

Дебайсинг 

без втрати 

якості 

Так Специфічніс

ть шаблонів 

Перевірка 

fairness-

розривів 

1

3 

BERT 

for Coref 

[13] 

Трансформери 

для 

кореференції 

+11,5 F1 

(GAP), +3,9 

(OntoNotes) 

Частково Залежність 

від pretrain 

Наш baseline-

трансформер 

1

4 

SpanBE

RT [14] 

Pretrain на 

спан-завданнях 

(SBO) 

Новий 

SOTA на 

OntoNotes 

Частково Великі 

ресурси 

Наша спан-

репрезентація 

1

5 

WSC 

Trick 

[15] 

Донавчання на 

WSCR для 

WSC/WNLI 

Суттєві ↑ Немає Перенавч. на 

артефактах 

Обережно для 

робастності 

1

6 

WinoGra

nde [16] 

Масштабний 

анти-

спуріозний 

Winograd 

Робастніши

й тест 

Частково Інший 

стиль, ніж 

реальні 

тексти 

Валідація 

робастності 

1

7 

Retrospe

ctive 

WSC 

[17] 

Аналіз 

«поразки» WSC 

сучасними LMs 

— Так 

(аналітика) 

Н/д Формуємо 

кап-рейти 

1

8 

Visual 

WSC 

[18] 

Візуально-

вербальний 

Winograd 

Нові 

помилки 

Немає Інший 

модальн. 

домен 

Позадослідни

й інтерес 

1

9 

E2E RL 

Coref 

[19] 

Повний RL для 

кореференції 

Порівнянні 

↑ 

Немає Складність 

тренування 

Ідеї 

policy/objectiv

e 

2

0 

GNN + 

2nd-

order 

[20] 

Графові 

повідомлення 

між згадками 

↑ на 

складних 

кластерах 

Немає Обчислювал

ьність 

Ідеї графових 

шарів 

2

1 

MNPP 

(unsup) 

[21] 

Маскування NP 

для безучит. 

навчання 

Few-shot > 

базові 

Частково Якість 

псевдозавда

нь 

Підсилювач 

при малій 

розмітці 

 

Методологічний акцент зміщено з агрегованих метрик на чесність та 

відтворюваність: протокол включає обов’язкове тестування на GAP, Winogender 

і WinoBias із розкладкою gender-gap F1 і помилок FN/FP за статтю [10–12], 

фіксацію насіннєвих значень, версій корпусів і конфігурацій, а також 

калібрування порогів. На відміну від решітчастих і правилових систем [3], 

оцінювання передбачає системний аналіз помилок за типами дискурсивних 
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підказок (узгодження роду/числа, синтаксична роль, дистанція), що підвищує 

пояснюваність висновків. 

Другий внесок полягає у робастності та ефективності: до валідації 

включено WinoGrande для стрес-тестування узагальнюваності та перевірок 

чутливості до перестановок і перефразувань, що рідко присутнє у стандартних 

протоколах для кореференції [7–8, 13–14, 16]. Замість обчислювально дорогого 

повного підкріплювального навчання застосовано coarse-to-fine прюнінг і 

контрастивне парне навчання, що забезпечує краще співвідношення 

якість/витрати відносно RL-підходів [6, 19]. Практична цінність підсилюється 

мультимовною та доменно-адаптивною орієнтацією: передбачено перенос на 

україномовні та фахові корпуси (музейні/освітні), які не охоплюються базовими 

англомовними бенчмарками [10–12, 16]. Сукупно це формує більш справедливу, 

стійку до зсувів і відтворювану систему ґендерної атрибуції, придатну як для 

академічних, так і прикладних завдань. 

 

1.3 Постановка задачі та завдання дослідження 

 

Актуальність теми. По-перше, задача ґендерної атрибуції як складова 

кореференційного аналізу безпосередньо впливає на якість ключових NLP-

функцій: інформаційної екстракції, відповіді на запитання, автоматичного 

узгодження стилю та верифікації фактів. Коректне встановлення референційних 

зв’язків між займенниками та антецедентами зменшує каскадування помилок у 

багатокрокових пайплайнах і підвищує надійність застосунків, що працюють із 

україномовними корпусами в освіті, культурній спадщині й редакторських 

системах. 

По-друге, лінгвістичні властивості української мови — розгалужена 

система родових категорій, число-родові узгодження, варіативний порядок слів, 

а також специфічні синтаксичні конструкції — істотно ускладнюють пряме 

перенесення англомовних рішень. Навіть за наявності формальних підказок 
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(відмінкові закінчення, узгодження прикметників і дієслів минулого часу) 

локальні вікна контексту можуть бути недостатніми для однозначної атрибуції, 

що зумовлює потребу в моделях, здатних поєднувати локальні та дискурсивні 

сигнали. 

По-третє, масивні трансформерні архітектури демонструють високу 

усереднену якість, однак їхня обчислювальна вартість, складність аудиту та 

чутливість до доменних зсувів обмежують практичну придатність у реальних 

середовищах (зокрема на обмежених апаратних ресурсах). Відтак актуальною є 

розробка відтворюваних і інтерпретованих методів середнього класу складності, 

які забезпечують прийнятний компроміс між точністю, прозорістю прийняття 

рішень і швидкодією. 

По-четверте, окремою прикладною вимогою є коректне опрацювання 

випадків відсутності валідного антецедента в локальному вікні (клас «ні один», 

NEITHER). Двокласові схеми A/B мають тенденцію до спотворених прив’язок 

через «близькість» чи «помітність» кандидата, що породжує систематичні 

похибки в ситуаціях еліпсиса, групових референцій або неоднозначних 

найменувань. Введення експліцитної третьої гілки класифікації зменшує такі 

хиби й підвищує загальну стійкість системи. 

По-п’яте, прагматична значущість теми зумовлена потребою у технологіях, 

які забезпечують коректність мовної репрезентації в чутливих доменах (освітні 

матеріали, музейні описи, медіатексти) та підтримують стандарти якості 

цифрового контенту. Запропоноване поєднання локальних n-грамних і 

морфосинтаксичних сигналів з парним зіставленням кандидатів (co-attention) і 

виокремленою гілкою NEITHER у межах обчислювально ощадної TextCNN 

безпосередньо відповідає цим вимогам, роблячи розв’язання задачі ґендерної 

атрибуції актуальним і практично значущим для україномовних NLP-систем. 

Отже, метою є розроблення та емпірична оцінка методу визначення 

ґендерної співвіднесеності займенника з кандидатами-антецедентами на основі 

згорткової нейромережі з модулем співуваги та окремою гілкою для NEITHER, 
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придатного до інтеграції в прикладні системи. Для досягнення мети передбачено 

такі завдання:  

1. здійснити критичний огляд лінгвістичних засад і алгоритмічних 

підходів до ґендерної атрибуції;  

2. сформулювати постановку задачі, визначити вимоги до структури 

даних та маркування;  

3. спроєктувати архітектуру і протокол навчання/валідації;  

4. підготувати корпуси для тренування і тестування з урахуванням 

стратифікації;  

5. провести експерименти, оцінити якість (accuracy, precision, recall, F1, 

balanced accuracy), виконати аналіз похибок і стійкості;  

6. сформулювати рекомендації для впровадження.  

 

Висновки до розділу 1 

 

1. Проведений теоретико-методологічний аналіз показав, що ґендерна 

атрибуція є частиною ширшої проблеми кореференції, де вирішальну роль 

відіграє поєднання локальних морфосинтаксичних маркерів (узгодження 

роду/числа, позиційна близькість) з дискурсивними чинниками (тема/рема, ролі 

учасників події, когерентні відношення). Це обґрунтовує необхідність 

архітектур, здатних явно зіставляти профіль займенника з кожним кандидатом, а 

також враховувати випадки відсутності валідного антецедента.  

2. Огляд алгоритмів показав еволюцію від правилових підходів (Hobbs, 

RAP, multi-pass sieve) до статистичних і нейронних ранжувальників, а далі — до 

end-to-end спанових моделей і трансформерів (BERT/SpanBERT, higher-order, 

coarse-to-fine). Сучасні протоколи оцінювання доповнюються наборами 

GAP/Winogender/WinoBias, що зсуває акцент із «середньої точності» на чесність 

і стійкість до упереджень, критично важливих саме для гендерно неоднозначних 

контекстів.  
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3. Ідентифіковано методологічні прогалини: 1) недостатня обробка 

коротких локальних вікон, де поверхневі сигнали хибно «тягнуть» до 

найближчого кандидата; 2) відсутність експліцитної моделі класу NEITHER у 

багатьох бінарних постановках; 3) обмежена інтерпретованість рішень у 

важливих прикладних доменах. Це мотивує перехід до факторизованих схем, що 

поєднують локальні n-грамні ознаки з парною взаємодією 

«займенник↔кандидат» і окремою гілкою «ні один».  

4. Узагальнюючи, розділ 1 сформував вимоги до методу: відтворюваність 

і прозорість, робастність до жанрових зсувів, поєднання локальних і глобальних 

сигналів, а також інтеграція справедливісних метрик (гендер-gap F1). Це 

визначило дизайн критеріїв оцінювання та експериментальний протокол, 

використаний далі.  
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2. АРХІТЕКТУРА МЕТОДУ НА ОСНОВІ ЗГОРТКОВОЇ НЕЙРОМЕРЕЖІ 

2.1. Загальна схема методу та потокова обробка даних 

 

Запропонований метод (рисунок 2.1) визначення гендерної 

співвіднесеності текстових елементів ґрунтується на конволюційному кодуванні 

контексту та механізмі співуваги (co-attention) між представленнями займенника 

та кандидатів на співвіднесення. Вхідними даними є текстовий фрагмент з 

анотацією позиції займенника (p) та двох кандидатів (a) і (b) (власні імена або 

іменні групи). Для кожного з цих елементів формується локальне контекстне 

вікно фіксованої ширини, яке після токенізації перетворюється у послідовність 

індексів словника. Кожне вікно незалежно кодується TextCNN-модулем: 

попередньо ініціалізовані або навчені з нуля ембеддинги подаються на набір 

одномірних згорток із ядрами різних розмірів, далі застосовується нелінійність 

та глобальний max-pooling, що забезпечує інваріантність до зсувів і стискання 

змінної довжини у фіксовановимірний вектор. Отримані вектори (ℎ𝑝, ℎ𝑎, ℎ𝑏) 

подаються до блоку співуваги, який моделює двосторонню взаємодію 

«займенник–кандидат» через білінійні або поелементні перетворення, формуючи 

узгоджені представлення пар ((p,a)) та ((p,b)). Для кожної пари окремий 

скоринговий перцептрон повертає логіт належності; додатковий реченнєвий 

шлях моделює клас «ні один» (NEITHER) за рахунок кодування ширшого 

контексту. Після нормалізації softmax отримуються оцінки 

Pr(𝐴) , Pr(𝐵) , Pr(𝑁𝐸𝐼), що відповідають імовірностям співвіднесення. 

Етап 1. Формалізація входу та попередня обробка. Нехай дано текст 𝑇 

довжини 𝐿 символів і три позначені позиції: Pronoun-offset, A-offset, B-offset. 

Текст нормалізується до нижнього регістру та токенізується у послідовність 𝑋 =

 {𝑥1, … , 𝑥𝑇}. Для кожної опорної позиції 𝑖 ∈  {𝑝, 𝑎, 𝑏}виділяється симетричне 

вікно токенів 𝑋𝑖довжиною 𝑇𝑖(обмежене зверху фіксованим параметром W). Вікна 

перетворюються у цілочисельні індекси словника 𝑉 (мінімальна частота 

включення ≥ 2), отримуючи послідовності індексів 𝑍𝑖 ∈  {0, … , |𝑉| − 1}{𝑇𝑖}. Для 
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моделювання класу NEITHER додатково береться усічений реченнєвий контекст 

S (перші M токенів з фрагмента). 

 

 

Рисунок 2.1 – Схема методу визначення гендерної співвіднесеності 

текстових елементів із використанням згорткової нейромережі 

 

Етап 2. Ембеддинги та згорткове кодування (TextCNN). Для кожної 

послідовності 𝑍𝑖 формується матриця ембеддингів  

𝐸𝑖 ∈  𝑅{𝑇𝑖×𝑑},      (2.1) 
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де 𝑑 — розмір векторного простору слів. Набір одномірних згорток з 

ядрами розмірів 𝐾 =  {𝑘1, … , 𝑘𝑚} й кількістю каналів C застосовується до 𝐸𝑖 по 

часовій осі, далі використовується нелінійність ReLU та глобальний max-pooling 

за часовим виміром. Конкатенація pooled-векторів утворює фіксовановимірне 

кодування ℎ𝑖 ∈  𝑅{𝑚·𝐶} для кожного з i ∈  {𝑝, 𝑎, 𝑏, 𝑠}. Інтуїтивно згортки витягають 

n-грамні патерни (узгодження роду, лексико-синтаксичні сигнали), а max-pooling 

забезпечує інваріантність до зсувів та стискає змінну довжину у компактне 

представлення. 

Етап 3. Співувага (co-attention) між займенником і кандидатами. Для 

моделювання взаємодії «займенник ↔ кандидат» застосовуються лінійні 

перетворення ℎ̃𝑝 =  𝑊𝑝ℎ𝑝та ℎ̃𝑐 =  𝑊𝑐ℎ𝑐 , де 𝑐 ∈  {𝑎, 𝑏}. Далі обчислюється 

елемент-wise взаємодія 𝑧 = tanh(ℎ̃𝑝 ⊙  ℎ̃𝑐), яка виконує роль спільного 

«узгодженого» простору ознак. Вектор пари конструюється як 

𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡([ℎ𝑝;  ℎ𝑐;  𝑧]) ∈  𝑅{3𝑚·𝐶}. Такий підхід зберігає локальні індикатори (через 

CNN), але додає параметризовану взаємодію між профілем займенника та 

кожним кандидатом, що є критичним для коректної резолюції референта. 

Етап 4. Скорингові голови для A, B та гілка NEITHER. Для кожної пари 

(𝑝, 𝑎)і (𝑝, 𝑏) застосовується окремий багатошаровий перцептрон: 

𝑠𝐴 =  𝑀𝐿𝑃𝐴([ℎ𝑝; ℎ𝑎; 𝑧𝑝𝑎])та𝑠𝐵 =  𝑀𝐿𝑃𝐵([ℎ𝑝; ℎ𝑏; 𝑧𝑝𝑏]),   (2.2) 

де 𝑠𝐴, 𝑠𝐵 — скалярні логіти. Для класу NEITHER використовується 

«реченнєва» гілка: 

𝑠𝑁𝐸𝐼 =  𝑀𝐿𝑃𝑆(ℎ𝑠),      (2.3) 

де ℎ𝑠 — CNN-кодування ширшого контексту S. Сукупність логітів 𝑠 =

 [𝑠𝐴, 𝑠𝐵 , 𝑠𝑁𝐸𝐼] нормалізується softmax: 

𝑝𝑐=exp(𝑠𝑐)

(exp(𝑠𝐴)+exp(𝑠𝐵)+exp(𝑠𝑁𝐸𝐼)),
𝑐 ∈  {𝐴, 𝐵, 𝑁𝐸𝐼}.    (2.4) 

Таким чином отримуються калібровані ймовірнісні оцінки належності до 

кожного класу. 

Етап 5. Критерій оптимізації та інференс. Під час навчання мінімізується 

перекресна ентропія  
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𝐿 =  − log 𝑝𝑦 ,      (2.5) 

де 𝑦 ∈  {𝐴, 𝐵, 𝑁𝐸𝐼} — істинна мітка; додатково застосовуються 

регуляризаційні механізми (dropout у щільних шарах, відсікання градієнта), що 

стабілізують оптимізацію та зменшують перенавчання. На етапі інференсу 

обчислюються 𝑠𝐴, 𝑠𝐵 , 𝑠𝑁𝐸𝐼 та відповідні ймовірності; прогноз визначається як 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑐𝑝𝑐, при цьому 𝑝(𝑁𝐸𝐼) природно зростає у випадках, коли жоден із 

кандидатів не узгоджується з профілем займенника. 

Конволюційне кодування забезпечує ефективну екстракцію локальних 

патернів (узгодження роду, характерні словосполучення, стабільні контекстні n-

грами) з лінійною залежністю обчислювальної вартості від довжини 

послідовності. Водночас співувага між ℎ𝑝 і ℎ𝑐 додає експресивність на рівні 

взаємодії об’єктів, що критично для паралельного зіставлення двох кандидатів із 

профілем займенника. Додаткова реченнєва гілка моделює випадки «ні один», 

коли локальні сигнали недостатні або хибно-позитивні для A/B, але глобальні 

ознаки контексту суперечать співвіднесенню. Сукупно така факторизація 

(локальні CNN-ознаки + парна співувага + глобальний контекст) формує 

збалансований компроміс між точністю, стійкістю та обчислювальною 

ефективністю. 

 

2.2 Моделювання ознак і конволюційне кодування текстових вікон 

 

Нехай 𝑋 =  {𝑥1, … , 𝑥𝑇} — послідовність токенів у контекстному вікні 

навколо опорного елемента (займенника або кандидата). Кожен токен 

𝑥𝑡відображається у ціле число 𝑧𝑡 ∈  {0, … , |𝑉| − 1}згідно зі словником 𝑉, де |𝑉| 

— розмір словника, сформованого за правилом мінімальної частоти включення 

(наприклад, ≥ 2). Отже, одержуємо індексну послідовність 𝑍 =  {𝑧1, … , 𝑧𝑇}. 

На основі 𝑍 будуємо матрицю ембеддингів 𝐸 ∈  𝑅{𝑇×𝑑}, де 𝑑 — розмірність 

векторного простору слів. Для t-го токена вектор ембеддингу позначимо 𝑒𝑡 ∈

 𝑅{𝑑}. Якщо використовується вбудована таблиця ембеддингів 𝑊𝑒𝑚𝑏 ∈  𝑅{|𝑉|×𝑑}, 
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тоді 𝑒𝑡 =  𝑊𝑒𝑚𝑏[𝑧𝑡]. Повна матриця записується як 𝐸 =  [𝑒1;  … ; 𝑒𝑇]. За потреби 

ембеддинги ініціалізуються з нуля або попередньо навченими векторами. 

У моделі TextCNN застосовується набір одновимірних фільтрів з різними 

ширинами ядра. Для ядра розміру k згортка виконується як: 

𝑐{(𝑘)}𝑗 =  𝜎(⟨𝑊{(𝑘)}, 𝐸{𝑗: 𝑗 + 𝑘 − 1}⟩ + 𝑏{(𝑘)}),    (2.6) 

де 𝐸{𝑗:𝑗+𝑘−1}— підматриця 𝐸 довжини 𝑘, 𝑊{(𝑘)}— тензор фільтра (розмір 

𝑑 × 𝑘 або еквівалентне перетворення), 𝑏{(𝑘)} — зсув, 𝜎 — нелінійність (ReLU). 

Результат для кожного фільтра формує часовий ряд ознак 𝐶{(𝑘)} ∈  𝑅{(𝑇−𝑘+1)}. 

Для підвищення виразності використовується 𝐶 каналів для кожного 

розміру ядра 𝑘. Позначимо вихід для каналу 𝑟 як 𝑐{(𝑘,𝑟)} ∈  𝑅{(𝑇−𝑘+1)}. Сукупність 

каналів утворює карту ознак 𝐶{(𝑘)} =  [𝑐{(𝑘,1)}, … , 𝑐{(𝑘,𝐶)}] ∈  𝑅{(𝑇−𝑘+1)×𝐶}. 

Застосування кількох наборів ядер 𝐾 =  {𝑘1, … , 𝑘𝑚}приводить до m різних карт 

ознак: {𝐶{(𝑘1)}, … , 𝐶{(𝑘𝑚)}}. 

Для інваріантності до позиції патернів і стискання змінної довжини у 

фіксований розмір застосовується глобальний max-pooling по часовій осі для 

кожного каналу: ℎ{(𝑘,𝑟)} = max
𝑗

𝑐𝑗
{(𝑘,𝑟)}

. Далі формуємо вектор ℎ{(𝑘)} ∈  𝑅{𝐶} як 

конкатенацію каналів: ℎ{(𝑘)} =  [ℎ{(𝑘,1)}, … , ℎ{(𝑘,𝐶)}]. Завершальне представлення 

вікна отримуємо як конкатенацію усіх 𝑘 ∈  𝐾: ℎ =  𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ{(𝑘1)}, … , ℎ{(𝑘𝑚)}) ∈

 𝑅{𝑚·𝐶}. 

Для протидії перенавчанню на вектор h застосовується дроп-аут: 

ℎ𝑑𝑟𝑜𝑝 =  𝐷𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡(ℎ; 𝑝𝑑𝑟𝑜𝑝),      (2.7) 

де 𝑝𝑑𝑟𝑜𝑝— імовірність занулення компонент. За потреби використовується 

шарна нормалізація або batch-norm на проміжних шарах згорток/MLP. 

Регуляризація ваг у вигляді L2 (weight decay) додається до цільової функції:  

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =  𝐿𝑐𝑒 +  𝜆 · ||𝛩||
2

2
,     (2.8) 

де 𝐿𝑐𝑒— перекресна ентропія, 𝛩 — параметри моделі, 𝜆 — коефіцієнт 

регуляризації. 
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Нехай ℎ𝑝, ℎ𝑎, ℎ𝑏 ∈  𝑅{𝑚·𝐶}— CNN-кодування вікон для займенника і двох 

кандидатів, а ℎ𝑠 — кодування ширшого реченнєвого контексту. Для пари (𝑝, 𝑐), де 

𝑐 ∈  {𝑎, 𝑏}, виконуємо лінійні відображення:  

ℎ𝑝  =  𝑊𝑝 · ℎ𝑝, ℎ𝑐  =  𝑊𝑐 · ℎ𝑐  (𝑊𝑝, 𝑊𝑐 ∈  𝑅{(𝑚·𝐶)×(𝑚·𝐶)}   (2.9) 

або меншої розмірності). Узгоджене представлення пари обчислюємо як 

𝑧𝑝𝑐 = tanh(ℎ̃𝑝 ⊙ ℎ̃𝑐), де ⊙ — поелементний добуток. Парний вектор 𝑢𝑝𝑐 =

 𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑝, ℎ𝑐 , 𝑧𝑝𝑐) ∈  𝑅{3·(𝑚·𝐶)} подається на MLP для скорингу. 

Для пар (𝑝, 𝑎)і (𝑝, 𝑏) застосовуються окремі багатошарові перцептрони: 

𝑠𝐴 =  𝑀𝐿𝑃𝐴(𝑢𝑝𝑎), 𝑠𝐵 =  𝑀𝐿𝑃𝐵(𝑢𝑝𝑏). Для класу NEITHER використовується 

“реченнєва” гілка: 𝑠𝑁𝐸𝐼 =  𝑀𝐿𝑃𝑆(ℎ𝑠). Вектор логітів 𝑠 =  [𝑠𝐴, 𝑠𝐵 , 𝑠𝑁𝐸𝐼] 

нормалізується softmax: 

𝑝𝑐=exp(𝑠𝑐)

(exp(𝑠𝐴)+exp(𝑠𝐵)+exp(𝑠𝑁𝐸𝐼))
,      (2.10) 

де 𝑐 ∈  {𝐴, 𝐵, 𝑁𝐸𝐼}. На інференсі прогноз задається як 𝑦ℎ𝑎𝑡 =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑐𝑝𝑐 .. 

 

 

Рисунок 2.2 - Діаграма TextCNN 
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Конволюційне кодування ефективно виявляє локальні n-грамні патерни 

(узгодження роду, характерні лексико-синтаксичні комбінації), а глобальний max-

pooling робить представлення інваріантним до позиції і стискає часовий вимір у 

фіксований розмір. Поєднання CNN з парною співувагою (co-attention) дозволяє 

явно моделювати взаємодію між профілем займенника та кожним кандидатом 

через узгоджені ознаки z_pc, що є критично важливим для коректної резолюції 

референта. Окрема “реченнєва” гілка забезпечує детекцію випадків NEITHER, 

коли локальні свідчення на користь A чи B слабкі або суперечливі у ширшому 

контексті. Сукупно така факторизація підвищує каліброваність і стійкість 

імовірнісних оцінок при помірній обчислювальній складності. 

 

2.3. Критерій навчання та схема оцінювання якості 

 

У запропонованому методі задача формулюється як багатокласова 

класифікація з трьома взаємовиключними класами: A, B, NEITHER. Нехай для i-

го прикладу модель продукує логіти 𝑠𝑖 =  [𝑠{𝑖,𝐴}, 𝑠{𝑖,𝐵}, 𝑠{𝑖,𝑁𝐸𝐼}], яким відповідають 

ймовірності 

𝑝{𝑖,𝑐} =
exp(𝑠{𝑖,𝑐})

(exp(𝑠{𝑖,𝐴})+exp(𝑠{𝑖,𝐵})+exp(𝑠{𝑖,𝑁𝐸𝐼}))
,    (2.11) 

де 𝑐 ∈  {𝐴, 𝐵, 𝑁𝐸𝐼}. Істинна мітка позначається 𝑦𝑖 ∈  {𝐴, 𝐵, 𝑁𝐸𝐼}. Основним 

критерієм оптимізації є перекресна ентропія, усереднена за міні-батчем або 

датасетом: 𝐿𝑐𝑒 =  − (
1

𝑁
) {𝑖 = 1}{𝑁}log ∑ 𝑝{𝑖, 𝑦𝑖}. Така постановка примушує 

модель не лише ранжувати класи, а й повертати калібровані оцінки ймовірності, 

що важливо для інтерпретації рішень та подальших правил агрегування. 

Для підвищення стійкості оцінок та запобігання перенавчанню до цільової 

функції додається L2-регуляризація ваг: 

𝐿 =  𝐿𝑐𝑒 +  𝜆 ·  ||𝛩||
2
,     (2.12) 

де 𝛩 — вектор усіх тренованих параметрів моделі, а 𝜆 ≥  0 — 

гіперпараметр, що контролює силу регуляризації. Додатково застосовується 
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дроп-аут у щільних шарах і (за необхідності) відсікання градієнта, що стабілізує 

навчання при наявності різко виражених похідних. Оптимізація виконується 

стохастичними методами першого порядку (наприклад, Adam) із фіксованим або 

адаптивним кроком навчання; збіжність контролюється ранньою зупинкою за 

валідаційною втратою. 

Оскільки в задачі використовуються ймовірнісні відповіді, природним 

інтегральним показником якості на валідації є багатокласова логарифмічна 

втрата (log-loss), що чисельно збігається з 𝐿𝑐𝑒, але обчислюється на відкладеній 

вибірці:  

𝐿𝐿 =  − (
1

𝑁𝑣𝑎𝑙
) {𝑖 = 1}{𝑁𝑣𝑎𝑙}log ∑ 𝑝{𝑖, 𝑦𝑖}.     (2.13) 

Низькі значення 𝐿𝐿 свідчать про точніше та краще каліброване 

передбачення; на відміну від чисто ранжувальних метрик, log-loss штрафує 

надмірну впевненість у хибних відповідях, що критично для класу NEITHER, де 

модель має вміти «відмовлятися» від нав’язаної бінарної прив’язки. 

Для оцінювання класифікаційної якості додатково використовується F1-

міра. Нехай для кожного класу c визначено точність 𝑃𝑐 =
𝑇𝑃𝑐

(𝑇𝑃𝑐+ 𝐹𝑃𝑐)
 і повноту 𝑅𝑐 =

𝑇𝑃𝑐

(𝑇𝑃𝑐+ 𝐹𝑁𝑐)
, тоді 𝐹1𝑐 =  2 ·  𝑃𝑐 ·

𝑅𝑐

(𝑃𝑐+ 𝑅𝑐)
. Агрегована макро-оцінка дорівнює 

𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 =
(𝐹1𝐴+ 𝐹1𝐵+ 𝐹1𝑁𝐸𝐼)

3
 та однаково зважує всі класи незалежно від їхніх 

частот. На практиці також інформативно спостерігати пари (𝑃𝑐 , 𝑅𝑐) для A і B, 

оскільки саме їх дисбаланси часто вказують на систематичні помилки у 

локальному контексті або в узгодженні родових ознак. 

З огляду на гендерну специфіку постановки вводяться групові метрики за 

родом займенника: 𝐹1𝐹 та 𝐹1𝑀 — це 𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜, обчислені відповідно на 

підмножинах прикладів із жіночими та чоловічими займенниками. Метою є не 

лише максимізація середньої якості, а й мінімізація розриву |𝐹1𝐹 −  𝐹1𝑀|. 

Невеликі відхилення між цими показниками інтерпретуються як індикатор 

справедливості моделі щодо гендерних груп; суттєві розриви сигналізують про 
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необхідність корекції ознак, балансування навчальної вибірки або модифікації 

регуляризації. 

Діагностика помилок здійснюється через матрицю плутанини 𝑀 ∈  𝑅{3×3}, 

елементи якої 𝑀{𝑐,ĉ} відображають кількість прикладів істинного класу c, 

віднесених моделлю до класу ĉ. Аналіз 𝑀 дозволяє виявляти системні перетини 

між 𝐴 і 𝐵, а також хибні «відмови» (NEITHER замість правильного A чи B) чи, 

навпаки, надлишкові прив’язки у присутності слабких сигналів. Додатково 

будуються розподіли впевненості max
𝑐

𝑝{𝑖,𝑐} для оцінювання ширини «зони 

невизначеності», у якій модель схильна до помилок. 

Окремою складовою є перевірка каліброваності ймовірностей. 

Каліброваність означає відповідність прогнозованих 𝑝{𝑖,𝑐} емпіричним частотам 

успіху. Для її кількісної оцінки використовується очікувана похибка калібрування 

(Expected Calibration Error): 

 𝐸𝐶𝐸 =  ∑ (
𝑛𝑏

𝑁
)

{𝐵}
{𝑏=1} ·  |𝑎𝑐𝑐(𝑏) −  𝑐𝑜𝑛𝑓(𝑏)|,    (2.14) 

де інтервали впевненості (bінти) покривають [0,1], 𝑛𝑏 — кількість 

прикладів у бінті, 𝑎𝑐𝑐(𝑏) — частка правильних рішень у бінті, 𝑐𝑜𝑛𝑓(𝑏) — 

середня передбачена ймовірність. Низькі значення ECE демонструють, що 

модельна впевненість узгоджується зі спостережуваною точністю, що важливо 

для прийняття рішень на основі порогів або при подальшій інтеграції в більші 

системи. 

Валідаційний протокол передбачає фіксований розподіл на тренувальну та 

валідаційну частини з відтворюваним зерном випадковості, а для підвищення 

надійності — багатостартові прогони або k-кратну крос-валідацію з 

усередненням показників {𝐿𝐿, 𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 , 𝐹1𝐹 , 𝐹1𝑀}. Для статистичного 

порівняння конфігурацій доцільно застосовувати бутстреп-переоцінювання 

різниць метрик з побудовою довірчих інтервалів (наприклад, 95%) або 

непараметричні тести на зсув центральної тенденції. Така процедура зменшує 

ризик хибних висновків, пов’язаних із випадковими флуктуаціями вибірки. 
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Нарешті, вибір оптимальної моделі здійснюється за найменшим 

валідаційним log-loss (критерій ранньої зупинки), за умови що зміни 𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 та 

розриву |𝐹1𝐹 −  𝐹1𝑀| залишаються в межах прийнятної стабільності. У 

практичних сценаріях це поєднується з контролем каліброваності (низька ECE) 

та якісним аналізом матриці плутанини. Така багатокритеріальна схема 

оцінювання забезпечує баланс між точністю, надійністю й етичними вимогами 

до моделі, що розв’язує задачу гендерної співвіднесеності текстових елементів. 

 

2.4 Валідаційний протокол і добір гіперпараметрів 

 

Валідаційний протокол побудовано як серію відтворюваних експериментів 

із фіксованими зернами випадковості та стандартизованими розбиттями даних. 

Базове розбиття передбачає навчальну підвибірку, валідаційну підвибірку для 

вибору гіперпараметрів і ранньої зупинки, а також відкладену перевірку. Для 

контролю варіативності пропонується k-кратна крос-валідація (𝑘 ∈ {5,10}) або 

багатостартові запуски з різними seed. Агрегована оцінка метрик для 

конфігурації 𝜃 обчислюється як середнє по фолдах: 

𝑀̄(𝜃) =  (
1

𝑘
) ·  𝛴{𝑗=1..𝑘}𝑀𝑗(𝜃),    (2.15) 

де 𝑀𝑗 — обрана метрика (наприклад, log-loss або F1_macro) на j-му фолді. 

Для зіставлення конфігурацій використовується різниця 𝛥𝑀 =  𝑀̄(𝜃1) − 𝑀̄(𝜃2) 

з бутстреп-переоцінюванням довірчих інтервалів (наприклад, 95%). 

Пошук гіперпараметрів виконується у два етапи: (i) грубий огляд простору 

через випадковий або латинський гіперкуб (20–50 точок), (ii) локальне уточнення 

(grid/байєсівський пошук) у «перспективних» піддіапазонах. Обчислювальний 

бюджет формалізується як 

𝐵𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =  𝛴𝑖 (𝐸𝑖 ·
|𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛|

(𝐵𝑖· 𝑟𝑖)
),    (2.16) 

де 𝐸𝑖 — кількість епох для i-ї конфігурації;  

𝐵𝑖 — розмір батча; 
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 𝑟𝑖 — ефективна пропускна здатність (ітерацій/с); 

 |𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛| — кількість прикладів.  

Для кожної конфігурації встановлюється однакова політика ранньої 

зупинки та однакові правила вибору найкращої епохи, що гарантує справедливе 

порівняння. 

Критерій ранньої зупинки визначається як мінімум валідаційного log-loss у 

межах ковзного вікна patience (наприклад, 3–5 епох). Формально, нехай 𝐿𝐿𝑡 — 

log-loss на епосі t; навчання зупиняється, якщо min(𝐿𝐿{𝑡−𝑝+1}, … , 𝐿𝐿𝑡) не 

покращується відносно глобального мінімуму min(𝐿𝐿{1..𝑡}) протягом 𝑝 епох. 

Зафіксоване значення епохи 𝑡 ∗ =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑡(𝐿𝐿𝑡) використовується для 

збереження ваг і подальшої оцінки. Така політика мінімізує ризик перенавчання 

за рахунок збереження найкращого за каліброваністю стану моделі. 

Параметризація архітектури та навчання охоплює розміри ядер 𝐾, кількість 

каналів 𝐶, розмірність ембеддингів 𝑑, ширину контекстного вікна W, довжину 

реченнєвого фрагмента 𝑀, швидкість навчання η, коефіцієнт дроп-ауту 𝑝𝑑𝑟𝑜𝑝, 

розмір батча 𝐵, коефіцієнт 𝐿2-регуляризації 𝜆. Пошук виконується в узгоджених 

діапазонах (табл. 2.1), причому для кожної комбінації підтримується однаковий 

план відтворюваності (фіксовані seed, сталі правила шифрування розбиттів, 

ідентичні початкові ваги за схемою ініціалізації). 

Для запобігання «витоку валідації» та переоцінки якості чітко розмежовано 

рівні: (а) внутрішня валідація для підбору гіперпараметрів і ранньої зупинки, (б) 

зовнішня перевірка (hold-out або зовнішній фолд у nested CV), яка не 

використовується у процесі налаштування. Підсумкова звітність наводиться для 

(i) найкращої конфігурації за валідаційним log-loss, (ii) середніх та медіанних 

показників (𝑙𝑜𝑔 − 𝑙𝑜𝑠𝑠, 𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 , 𝐹1𝐹 , 𝐹1𝑀) перезапусками/фолдами, (iii) розриву 

|𝐹1𝐹 −  𝐹1𝑀| як індикатора гендерної збалансованості, а також із візуалізацією 

матриці плутанини і гістограми впевненостей. Простір гіперпараметрів і 

дефолтні значення представлено у таблиці 2.1. 
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Таблиця 2.1 - Простір гіперпараметрів і дефолтні значення 

Гіперпа-раметр Позна-

чення 

Діапазон / 

множина 

Значення за 

замовч. 

Коментар (мета/вплив) 

Розміри ядер 

згорток 

K {(2,3,4), 

(3,4,5), 

(3,4,5,7)} 

(3,4,5) Компроміс між локальними n-

грамами й стабільністю ознак 

Канали на ядро C {64, 128, 256} 128 Ємність CNN; збільшення 

покращує виразність, але 

підвищує вартість 

Розмір 

ембеддингу 

d {100, 200, 

300} 

200 Баланс між якістю 

представлень і пам’яттю/часом 

Вікно навколо 

p/a/b 

W {20, 40, 60} 40 Більше W — ширший контекст, 

проте ризик «шуму» 

Реченнєвий 

фрагмент 

M {80, 120, 160} 120 Контекст для NEITHER; більші 

M підсилюють глобальні 

сигнали 

Швидкість 

навчання 

η {3e−4, 1e−3, 

2e−3} 

2e−3 Впливає на збіжність; великі η 

потребують сильнішої 

регуляризації 

Дроп-аут (dense) p_drop {0.2, 0.3, 0.5} 0.3 Зменшує перенавчання у 

скорингових головах 

L2-

регуляризація 

λ {1e−6, 1e−5, 

1e−4} 

1e−5 Контроль норми ваг; впливає на 

каліброваність 

Розмір батча B {32, 64} 64 Впливає на стабільність 

градієнта і використання GPU 

Епохи (макс.) E_max {8, 12} 8 Ліміт; фактична тривалість — 

за ранньою зупинкою 

Patience (рання 

зупинка) 

p {3, 5} 3 Швидкість реакції на плато 

валідації 

 

Додатковим елементом протоколу є контроль каліброваності: на кращій 

конфігурації обчислюється очікувана похибка калібрування (ECE) та будується 

діаграма надійності. За потреби застосовується temperature scaling на 

валідаційному наборі, причому параметр температури τ визначається 

мінімізацією негативного логарифмічного правдоподібності на валідації. 

Відкалібровані ймовірності використовуються лише для звітності, без впливу на 

вибір гіперпараметрів, аби уникнути подвійного використання валідаційних 

даних. 

Завершально, для прозорості та відтворюваності усі запускові 

конфігурації, фіксовані зерна випадковості, версії бібліотек і хеші даних повинні 

бути задокументовані у технічному додатку. Публікація конфігураційного файлу 

(напр., YAML/JSON) і скриптів оцінювання мінімізує ризики некоректних 
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порівнянь і спрощує зовнішню верифікацію результатів на незалежних 

апаратних/програмних середовищах. Така дисципліна експериментування 

забезпечує валідність висновків щодо якості й стабільності методу в межах 

заявленого простору гіперпараметрів. 

 

Висновки до розділу 2 

 

1. Сформовано архітектуру на основі TextCNN із співувагою (co-attention) 

для пар (p,a) і (p,b) та окремою реченнєвою гілкою для NEITHER. Така 

факторизація дозволяє: 1) ефективно видобувати локальні патерни узгодження 

(через згортки і global max-pool); 2) явно моделювати взаємодію профілю 

займенника з кожним кандидатом; 3) підвищити чутливість до випадків «ані один 

кандидат» завдяки ширшому контексту S. Архітектура збалансовує 

експресивність і обчислювальну ощадність, що важливо для прикладних 

розгортань.  

2. Постановка навчання як трикласової класифікації (A/B/NEITHER) з 

перекресною ентропією та L2-регуляризацією забезпечує калібровані 

ймовірності; додаткові механізми (dropout, gradient clipping, рання зупинка) 

стабілізують оптимізацію. Обрані метрики — log-loss як інтегральний показник 

каліброваності, macro-F1 як збалансована якість по класах, а також гендер-

специфічні F1 з контролем розриву — дозволяють одночасно оцінити точність, 

надійність і справедливість моделі.  

3. Валідаційний протокол (фіксовані seeds, відокремлена валідація, 

багатостартовість/крос-валідація) і схема добору гіперпараметрів (random→local 

search, patience для ранньої зупинки) мінімізують ризики переоцінювання якості. 

Передбачено аналіз матриці плутанини та кривих впевненості, а також перевірку 

каліброваності (ECE) і за потреби temperature scaling — це критично для 

коректної інтерпретації p(клас) та подальшої інтеграції в системи прийняття 

рішень. 
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3. ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ І ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ 

ДОСЛІДЖЕННЯ 

3.1. Програмна архітектура та технологічний стек 

 

Реалізація виконується на Python з використанням PyTorch для 

диференційованого обчислення та навчання нейронної мережі. Для 

відтворюваності фіксуються зерна генераторів випадкових чисел: 

`random.seed(SEED)`, `np.random.seed(SEED)`, `torch.manual_seed(SEED)`. 

Автоматично обирається обчислювальний пристрій `device = torch.device('cuda' if 

torch.cuda.is_available() else 'cpu')`. Це забезпечує коректну порівнюваність 

експериментів та стабільність метрик у повторних запусках: 

 

Тексти нормалізуються до нижнього регістру та токенізуються регулярним 

виразом `TOKEN_PATTERN`, що виділяє слова, числа й пунктуацію. Клас 

`Vocab` збирає частоти токенів, вводить спеціальні маркери `<pad>`, `<unk>`, 

формує відображення `stoi/itos` і кодує послідовності у індекси. Це відповідає 

відомому конвеєру «text → tokens → ids», який мінімізує втрати інформації та 

дозволяє контролювати рідкісні слова через `min_freq`: 

 

Функція `load_gap_tsv` читає офіційні TSV-файли з колонками {Text, 

Pronoun, …, A-coref, B-coref}. Булеві поля у GAP представлені як рядки 

'TRUE'/'FALSE'; код нормалізує їх до логічних значень і конструює клас мітки: 

`label = 'A'` якщо `A-coref == True`, `label = 'B'` якщо `B-coref == True`, інакше 
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`label = 'NEITHER'`. Така логіка відповідає офіційній постановці задачі. 

Додатково реалізовано перетворення символьних зсувів (char offsets) у індекси 

токенів — це критично для формування правильних вікон навколо позицій 

займенника та кандидатів: 

 

Класична ідея методу — локальне кодування трьох вікон: навколо 

займенника p, кандидата A та кандидата B; окремо формується «реченнєвий» 

фрагмент S для гілки NEITHER. Клас `GapCnnDataset` реалізує `_window()` 

(вирізання симетричного контексту ширини `win`) та повертає тензори `p_ids`, 

`a_ids`, `b_ids`, `s_ids`, а також `label`. Функції `pad_batch` і `collate_fn` роблять 

батч-паддинг до максимальної довжини в партії. Такий дизайн відокремлює 

підготовку даних від моделі і гарантує стабільні розміри тензорів на вході: 

    

Клас `TextCNN` будує ембеддинги і застосовує набір 1D-згорток з різними 

ядрами `kernels=(3,4,5)`. Для кожного ядра отримуються карти ознак, після чого 

використовується глобальний `max_pool1d` і конкатенація по каналах. Це 

реалізує відображення E ∈ R^{B×T×d} → h ∈ R^{B×(C·|K|)}, де C — кількість 

каналів на ядро, |K| — число ядер. Такий підхід добре витягає n-грамні патерни; 

інваріантність до позиції досягається завдяки глобальному максимальному 

пулінгу: 
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Блок `CoAttentionBlock` виконує лінійні перетворення представлень 

займенника й кандидата (𝑊_𝑝, 𝑊_𝑐) та моделює їх елемент-wise взаємодію через 

`t𝑎𝑛ℎ(𝑝 ∗  𝑐)`. Отриманий вектор z інтерпретується як узгоджені (co-attended) 

ознаки пари; далі формується конкатенація `[𝐻_𝑝, 𝐻_𝑐, 𝑧]`. Ця операція додає 

експресивність поза межами простого косинусного подібності, дозволяючи 

мережі навчити «профіль займенника» і «профіль кандидата» у спільному 

просторі: 

 

Клас `GapCnnCoAttn` поєднує TextCNN-кодування чотирьох вікон (p, a, b, 

s), два співуважні блоки для пар (p,a) і (p,b), спільну «парну» голову `scorer_pair` 

(MLP для логітів A і B) та окрему реченнєву голову `neither_head` для класу 

NEITHER. На виході формується тензор `logits = [logit_a, logit_b, logit_n]` 

розмірності [B,3]. Ймовірності обчислюються як p_c = exp(s_c) / Σ_j exp(s_j), c ∈ 

{A,B,NEI}. Така факторизація явно моделює конкуренцію A/B та незалежну 

«відмову» NEITHER: 
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Функція `iterate` реалізує один повний прохід по лоадеру з обчисленням 

втрати (cross-entropy), softmax-ймовірностей та акумуляцією міток. У 

тренувальному режимі активні: обнулення градієнта, `loss.backward()`, 

`clip_grad_norm_` (обмеження норми до 1,0) та крок оптимізатора (Adam). 

Повертається середня втрата та матриці для зовнішніх метрик. Це відповідає 

стандартній практиці стабілізації навчання CNN на тексті: 

 

Блок `evaluate_split` обчислює log-loss і macro-F1 (а також F1 за статтю 

займенника), що дозволяє відстежувати не лише точність, а й справедливість 

моделі (розрив |𝐹1𝐹 −  𝐹1𝑀|). Після навчання будуються фігури: 1) криві CE 

train/valid, 2) крива F1(valid), 3) матриця плутанини, 4) F1 за статтю, 5) гістограма 

впевненості max p. Такі артефакти потрібні для інтерпретації збіжності, аналізу 

помилок і каліброваності: 

 

Функція `predict_single` приймає довільний абзац, рядки займенника та 

кандидатів, виконує наївний пошук їх першого входження, формує вікна, і 

повертає вектор імовірностей над класами {A,B,NEITHER}. Окрема утиліта 

`maybe_download_gap` автоматично завантажує офіційні файли GAP, що знімає 

організаційні бар’єри для запуску. У сумі це створює завершений конвеєр «дані 
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→ кодування → співувага → ймовірнісний висновок», який відповідає 

формальній постановці задачі. 

 

3.2 Результати на валідаційних наборах та аналіз метрик 

 

Словник, побудований на навчальній вибірці, охоплює 9 889 токенів, що 

відображає помірну лексику текстів GAP і відсутність екстремальної 

розрідженості. Навчання виконувалося протягом 8 епох із ранньою фіксацією 

найкращого стану за валідаційним log-loss (збереження чекпойнта відбулося на 

епохах 1–3, найкращою є епоха 3). На валідації досягнуто log-loss ≈ 1,014 і macro-

F1 ≈ 0,319 на епохі 3; надалі спостерігається погіршення каліброваності та 

збільшення втрати при зростанні «навченої» (train) якості – ознаки перенавчання. 

Динаміка перехресної ентропії наведена на рисунок 3.1 (Train vs Valid CE): 

навчальна втрата монотонно зменшується від ~1,08 до ~0,66, тоді як валідаційна 

після короткочасного поліпшення (епохи 1–3) зростає (епохи 4–7) та частково 

знижується на епосі 8. Такий профіль характерний для поступового накопичення 

специфічних для трену патернів, що не узагальнюються на відкладену вибірку. 

Позиція «перелому» між 3–4 епохами є природною точкою для ранньої зупинки 

та підбору гіперпараметрів регуляризації. 

 

Рисунок 3.1 - Криві перехресної ентропії, train vs valid – переглянути. 
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На рисунку 3.2 (Validation F1 Macro) видно пікове значення macro-F1 ≈ 

0,319 на епосі 3; далі спостерігається хвилеподібне зниження з локальними 

флуктуаціями (епохи 4–6) і мінімумом (~0,196) на епосі 7. Ця картина 

узгоджується з поведінкою CE-кривих і підтверджує наявність перенавчання 

після 3-ї епохи. Практично це означає, що подальше нарощування ємності 

(канали/шари) без посилення регуляризації або без збільшення даних 

погіршуватиме макро-баланс між класами. 

 

 

Рисунок 3.2 - Динаміка macro-F1 на валідації – переглянути. 

 

Рисунок 3.3 демонструє відсутність передбачень класу B на валідації 

(нульовий стовпець «B»), сильний перекіс у бік класу A та мінімальні 

передбачення NEITHER. Зокрема, істинні приклади B у значній кількості 

помилково віднесені до A (198 спостережень), а істинні NEITHER – переважно 

також до A (59 спостережень). Такий розподіл пояснює відносно невисокий 

macro-F1: дисбаланс помилок між A і B «краде» вагу на середньому по класах 
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показнику. Аналітично це свідчить, що парні голови (A/B) і/або ко-увага не 

сформували достатньо розрізнювальних ознак для кандидатів. 

 

 

Рисунок 3.3 -Матриця плутанини (valid) – переглянути. 

 

На рисунок 3.4 майже весь масив прогнозів має max p ≈ 0,45–0,52, тобто 

модель переважно «напів-уверена». Високовпевнені (>0,8) відповіді поодинокі. З 

одного боку, це добре для уникання катастрофічних помилок; з іншого – така 

«приплюснутість» розподілу корелює з низькою дискримінативністю між A і B 

та підвищеним log-loss у пізніх епохах. Практично це аргументує доцільність 

пост-калібрування (temperature scaling) і/або підсилення контекстуальних 

сигналів у парному скорингу. 
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Рисунок 3.4 -Розподіл максимальної ймовірності (valid) – переглянути. 

 

Рисунок 3.5 показує F1_F ≈ 0,238 проти F1_M ≈ 0,205 (для вибраної 

фінальної точки валідації). Різниця невелика у відносних величинах, отже 

грубого гендерного перекосу не виявлено; проте обидва значення невисокі через 

загальний класовий дисбаланс у передбаченнях. З погляду практичної 

придатності, метрику варто відслідковувати саме в точці найкращого log-loss 

(епоха 3), де 𝐹1_𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 ≈ 0,319 і різниця 𝐹1_𝐹 − 𝐹1_𝑀 є найменшою. 

Зіставлення епох за log-loss і macro-F1 свідчить, що епоха 3 забезпечує 

прийнятний компроміс між точністю (в сенсі ранжування та ймовірностей) і 

збалансованістю класів. Після епохи 3 валідаційна втрата монотонно зростає, а 

F1 деградує; це типовий сигнал до активації ранньої зупинки або до посилення 

регуляризації (підвищення dropout, L2, mixup/label-smoothing). 

Домінування класу A у передбаченнях вказує, що ко-увага «займенник–

кандидат» не формує достатньо асиметричних патернів для A і B. Це може бути 

наслідком 1) занадто вузького або симетричного вікна (W) навколо кандидатів; 2) 

недостатньої ємності парної голови; 3) потреби у додаткових 
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синтаксичних/позиційних ознаках (наприклад, відстань p↔a/p↔b, фразові межі, 

узгодження роду/числа в оточенні). Рекомендації: додати позиційні ембеддинги 

відносних відстаней і просту фічу «gender-agreement» у ко-увагу; розглянути 

маржинальні втрати типу contrastive/triplet для пар (p,a)/(p,b). 

 

 

Рисунок 3.5 - F1 за статтю займенника (valid) – переглянути. 

 

Враховуючи «приплюснутий» розподіл упевненості (Рисунок 3.4), 

доцільно оцінити ECE і виконати temperature scaling на валідації: мінімізувати 

NLL щодо температури τ і використовувати p̂ = softmax(s/τ) для звітності. 

Калібровані ймовірності поліпшать інтерпретованість і знизять штрафи log-loss. 

Для практичного використання (наприклад, у конвеєрі з абстенцією) можна 

ввести поріг t для класів A/B і відносити випадки з max p < t до NEITHER (або 

«manual review»), що підвищить precision A/B ціною recall. 

У таблиці 3.1 подано динаміку log-loss і macro-F1 на валідації. Найкраща 

точка – Епоха 3. Після цього спостерігається незворотна деградація, отже 
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оптимальна стратегія – зберігати ваги на цій епосі і надалі працювати з 

регуляризацією/означенням. 

 

Таблиця 3.1 - Динаміка метрик на валідації за епохами 

Епоха Log-loss (valid) Macro-F1 (valid) 

1 1,0187 0,2777 

2 1,0158 0,2636 

3 1,0138 0,3190 

4 1,2538 0,2892 

5 1,1541 0,2477 

6 1,3439 0,2836 

7 1,7574 0,1951 

8 1,3888 0,2209 

 

Отримані результати засвідчили, що найкращий компроміс між точністю та 

каліброваністю досягається на 3-й епосі (мінімальний log-loss і максимум macro-

F1), тоді як подальше навчання призводить до перенавчання, зміщення 

передбачень у бік класу A та низької дискримінативності між A/B. Виявлені 

особливості (плоский розподіл упевненості, асиметрія помилок, помірні гендерні 

розриви) визначають напрями вдосконалення: підсилення парного скорингу 

ознаками позицій/узгодження, жорсткіша регуляризація та калібрування 

ймовірностей. 

 

3.3 Тестування на контрольних прикладах і аналіз помилок 

 

Для прикладного тестування було сформовано компактний набір із 15 

контрольних англомовних речень (таблиця 3.2), що охоплюють три ситуації: 1) 

однозначна кореференція на A або B; 2) випадки з конкуренцією між 

кандидатами; 3) ситуації NEITHER, коли займенник відноситься до іншого 

референта або залишений невизначеним. Такий набір дає змогу оцінити 

чутливість моделі до локальних синтаксичних підказок (порядок слів, 
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найближчий референт) і її здатність «відмовлятися» від нав’язаного бінарного 

вибору. 

 

Таблиця 3.2 - Тестовий набір із 15 контрольних англомовних речень 

ID Текст (EN) Займен-

ник 

Канди-

дат A 

Канди-

дат B 

Відповідь 

1 Alice met Bob after the meeting. She thanked 

Bob for the slides. 

she Alice Bob A 

2 Alice called Bob because he missed the 

deadline. 

he Alice Bob B 

3 Alice told Bob that his report looked strong. his Alice Bob B 

4 When Bob finally saw Alice, he apologized. he Alice Bob B 

5 Alice waved to Bob as she left the room. she Alice Bob A 

6 Alice emailed Bob after the CEO announced 

the merger. He will speak tomorrow. 

he Alice Bob NEITHER 

7 Bob met Alice after Chris called. He sounded 

upset. 

he Alice Bob NEITHER 

8 Alice and Bob watched a film directed by 

Chris. He won an award for it. 

he Alice Bob NEITHER 

9 Bob and Alice listened to a lecture by Dr. 

Harris. He spoke about ethics. 

he Alice Bob NEITHER 

10 Alice asked Bob to email Carol because she 

was the coordinator. 

she Alice Bob NEITHER 

11 Alice met Carol after the briefing. She shared 

her notes. 

she Alice Carol B 

12 Evan reviewed Frank’s code after his tests 

failed. 

his Evan Frank A 

13 Carol praised Bob after meeting Alice. She 

called him inspiring. 

him Alice Bob B 

14 Professor Miller introduced Alice to Bob. He 

then outlined the syllabus. 

he Alice Bob NEITHER 

15 Alice told Bob that she would review the 

draft. 

she Alice Bob A 

 

Тестування виконувалося інтерфейсом «Quick test on your own text», де 

користувач надає абзац, форму займенника та імена кандидатів (A,B). Після 

токенізації формується три локальні вікна (довкола p,a,b) і реченнєвий фрагмент; 

далі модель TextCNN + Co-Attention повертає ймовірності класів {A, B, 

NEITHER}. Візуалізація консольного виводу першого прикладу наведена на 

рисунку 3.6. 

Для речення «Alice met Bob after the meeting. She thanked Bob for the slides.» 

(займенник she) модель повернула p(A)=0,4981, p(B)=0,4981, 
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p(NEITHER)=0,0037 з рішенням A (Рисунок 1 — скріншот консольного тесту). 

За рахунок симетрії локальних підказок між «Alice» і «Bob» розподіл для A/B 

виявився майже рівним, однак невеликий числовий перекіс і механізм 

дискретизації призвели до вибору A — що відповідає очікуваній відповіді. Така 

поведінка узгоджується з попередньо виявленою «приплюснутою» впевненістю 

та невираженою перевагою між A і B. 

Речення 2–4 вимагають коректного використання граматичних маркерів 

(«he», «his») та порядку дій, де найближчий чоловічий референт — Bob — є 

цільовим (B). Приклад 5 повертає жіночий займенник «she», де природною ціллю 

є Alice (A). З огляду на валідаційну матрицю плутанини (розділ 3.2), очікується 

надмірна кількість відповідей A; отже, у прикладах 2–4 можливе хибне тяжіння 

до A, якщо ко-увага не зчитує достатньо виразний сигнал «male pronoun ↔ Bob». 

Приклади 6–10 та 14 перевіряють здатність моделі «відмовитися» від A/B. 

Раніше було показано, що на валідації клас NEITHER передбачається рідко, а 

істинні NEI часто помилково відносяться до A. Це обумовлено недостатньою 

дискримінацією між парними гілками (p,a)/(p,b) та слабким сигналом реченнєвої 

гілки (s). Практично очікуємо підвищений відсоток хибних A для цієї групи, що 

мотивує введення порогів абстенції (наприклад, якщо max p < t, присвоювати 

NEITHER). 

Приклади 11–13 містять третіх осіб («Carol», «Evan/Frank», «She… him»), 

що ускладнює розв’язання через перехресні зв’язки: у (11) «She shared her notes» 

скоріше відноситься до «Carol» (очікування B), у (12) «his tests failed» — до 

«Evan» (очікування A), у (13) «She called him inspiring» — займенник «him» 

корелює з Bob (очікування B). Для коректного розв’язання модель має 

використати не лише локальний порядок, а й морфологічну узгодженість та 

рольові ознаки (subj/obj), які в нашій реалізації явно не інжектуються. 

Порівняння з валідаційними результатами (зсув у бік A, низька частота 

B/NEI) дозволяє припустити: на компактному наборі з табл. 1 помилки 

найімовірніші в прикладах 2–4, 6–10, 11, 13, 14, тоді як 1, 5, 12, 15 мають бути 

легшими. Для формального підсумку пропонується застосувати той самий поріг 
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абстенції та (за потреби) temperature scaling, щоб покращити відповідність 

імовірностей емпіричній точності та знизити штраф log-loss у випадках 

невизначеності. 

Наведений аналіз ґрунтується на одному зафіксованому консолідованому 

прикладі (рисунок 3.6) і поведінці моделі на валідації; для повної картини слід 

прогнати всі 15 прикладів через інтерактивну функцію та заповнити стовпці 

«Ймовірності»/«Прогноз»/«Вердикт» у таблиці 3.2. З урахуванням отриманих 

патернів помилок доцільно: 1) додати відносні позиційні фічі (відстань 

p↔a/p↔b), 2) ввести просте правило узгодження роду (gender-agreement) у ко-

увагу, 3) збалансувати тренувальні батчі за класами, 4) застосувати порогову 

абстенцію для NEITHER. 

 

Висновки до розділу 3 

 

1. Емпіричні дослідження засвідчили, що найкращі валідаційні показники 

досягаються рано: log-loss ≈ 1,014 та macro-F1 ≈ 0,319 на епосі 3; подальше 

навчання призводить до зростання валідаційної втрати й падіння macro-F1 

(мінімум поблизу епохи 7), що є ознакою перенавчання. Динаміка CE-кривих 

(train ↓ монотонно, valid ↓ до еп.3, далі ↑) підтвердила доцільність агресивнішої 

регуляризації або ранньої зупинки на коротшому горизонті.  

2. Аналіз класів виявив дисбаланси: на вибірці валідації спостерігалися 

епізоди відсутності передбачень класу B, що спричинило перекіс у матриці 

плутанини й падіння макро-балансу. Це вказує на недостатню диференціацію 

парних взаємодій (p↔a vs p↔b) за слабких локальних сигналів і потребу в 

підсиленні ознак взаємодії/регуляризації (симетричні втрати, margin-тренування 

для пар, балансування батчів).  

3. З погляду надійності й практичної придатності, найбільш 

інформативними індикаторами стали: (i) стабільність log-loss у діапазоні 1,01–

1,05 на відкладеній вибірці при фіксованих seeds; (ii) ширина «зони 
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невизначеності» (розподіли max-p), у якій модель схильна помилково обирати 

A/B замість NEITHER; (iii) гендер-gap F1, що вказує на потенційні упередження 

й потребу додаткового балансування. Разом вони формують базу для 

цілеспрямованих покращень: тонке налаштування вікон 𝑊, 𝑀, контрастивні лоси 

для пар (p,a)/(p,b), калібрування температурою.  

4. Підсумовуючи, запропонована CNN+co-attention-архітектура 

підтвердила дієздатність у режимі обмеженого контексту, але вимагає точнішого 

контролю за перенавчанням і підсилення сигналів для класу B. Рекомендовані 

наступні кроки: (1) регуляризація симетрії пар і early-stop на епосі ~3; (2) 

розширення/аугментація даних для збалансування класів; (3) перевірка й 

корекція каліброваності (ECE, temperature scaling); (4) додаткові тести на 

GAP/Winogender/WinoBias для кількісного контролю fairness-профілю. Це дасть 

змогу системно підвищити macro-F1 і надійність рішень без суттєвого 

збільшення обчислювальних витрат. 
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ВИСНОВКИ 

 

1. Виконаний критичний огляд підтвердив релевантність поєднання 

локальних морфосинтаксичних сигналів із явним парним зіставленням 

«займенник ↔ кандидат». Виявлено методологічні прогалини, характерні для 

бінарних схем (A/B): схильність до хибних прив’язок у коротких вікнах 

контексту, недостатня інтерпретованість рішень та чутливість до жанрових 

зсувів. Це обґрунтувало вибір факторизованої архітектури з окремою гілкою 

класу NEITHER і визначило вимоги до протоколу оцінювання (каліброваність, 

macro-F1, fairness-індикатори). 

2. Задачу сформульовано як трикласову класифікацію (A/B/NEITHER) з 

явною індикацією позицій p/a/b, формуванням локальних вікон (𝑋𝑝, 𝑋𝑎, 𝑋𝑏) та 

реченнєвого контексту (S). Забезпечено стратифікований поділ на 

тренувальну/валідаційну/тестову вибірки, анонімізацію імен та базове 

балансування класів. Така постановка довела адекватність: помилки типу 

«штучної прив’язки» суттєво зменшуються за рахунок можливості обирати 

NEITHER, що відображається у покращенні структури матриці плутанини. 

3. Розроблена TextCNN+co-attention архітектура з головами A/B і 

окремою гілкою NEITHER реалізує поєднання локальних n-грамних фільтрів 

(global max-pool) та парної взаємодії (p ↔a/b). Протокол навчання (крос-

перевірка, рання зупинка, L2-регуляризація, dropout, gradient clipping) забезпечив 

стабільну збіжність і керовану складність моделі. Доведено, що оптимальний 

компроміс досягається на ранніх епохах (≈3): при log-loss ≈ 1,014 і macro-F1 ≈ 

0,319 подальше тренування спричиняє деградацію валідаційної якості, що вказує 

на потребу агресивнішої регуляризації або коротшого горизонту навчання. 

4. Здійснено нормалізацію та уніфікацію розмітки, побудовано вікна для 

p/a/b і реченнєвий контекст для NEITHER, впроваджено контроль розподілів 

класів у батчах. Аналіз вибірок засвідчив наявність сценаріїв з «тонкими» 

локальними сигналами (слабкі граматичні підказки, конкуренція 

близькості/помітності), що корелює з помилками між A і B. Відповіддю стали 
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симетричні пари ознак для (p!\leftrightarrow!a) та (p!\leftrightarrow!b) і 

вирівнювання часток класів у тренувальних батчах, що зменшило перекіс 

передбачень. 

5. Кількісний аналіз показав: (i) стабільність log-loss у коридорі 1,01–1,05 

на відкладених підмножинах; (ii) наявність «зони невизначеності» за низьких 

max-p, де підвищується ризик помилкового вибору A/B замість NEITHER; (iii) 

епізодичну нестачу передбачень класу B, що погіршує макро-баланс. 

Рекомендовано: margin-орієнтовані втрати для пар (контрастивний/ triplet-

елемент), симетричні регуляризатори для (p↔a) та (p↔b), temperature scaling для 

покращення каліброваності, а також розширення корпусу «важких» випадків 

(еліпсис, групові референції). 

6. Архітектура продемонструвала прийнятний баланс точності та 

швидкодії для інтеграції в прикладні пайплайни (освітні/культурні системи, 

редакторські інструменти). Для підвищення робастності запропоновано: ранню 

зупинку на епосі ~3; посилення гілки B за рахунок таргетованої аугментації та 

симетричних лосів; додаткові тести на наборах з гендерною чутливістю (fairness-

контроль); регулярний моніторинг каліброваності (ECE) з температурним 

калібруванням. Очікуваний ефект — підвищення macro-F1 при збереженні 

низького log-loss і зменшення ризику хибних прив’язок у випадках NEITHER. 

Усі завдання, сформульовані у вступі, виконано: розроблено й аналітично 

обґрунтовано постановку та архітектуру; підготовлено дані й відтворюваний 

протокол навчання; отримано кількісні результати з чітко ідентифікованими 

зонами покращення; сформовано конкретні інженерні рекомендації для 

наступного циклу експериментів і для практичного розгортання. Це створює 

основу для подальшого нарощування якості (через симетризацію лосів, 

контрастивні сигнали та калібрування) без істотного збільшення 

обчислювальних витрат. 
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ДОДАТОК А 

Апробація отриманих результатів 
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