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ВСТУП 

 

Актуальність. Аналіз інформації в бізнес-аналітиці – це кропітка та 

довга робота, якщо нею займається людина без ІТ-інструментарію і 

автоматизованих методів обробки вхідних даних, і щоб модифікувати роботу 

та заощадити час, було вирішено проаналізувати предметну область і на 

основі проведеного дослідження застосувати інструменти, які допоможуть з 

мінімальним людським втручанням аналізувати фінансові настрої тексту для 

прийняття управлінських рішень. 

Об’єкт дослідження – контент аналіз. 

Предмет дослідження - аналіз настроїв у бізнес аналітиці для 

обґрунтування фінансових рішень. 

Мета дослідження – автоматизувати процес аналізу настроїв 

фінансових даних для обґрунтування фінансових рішень. 

Завдання дослідження  

 Проаналізувати інформацію в бізнес-аналітиці для обґрунтування 

фінансових рішень. 

 Дослідити методологію розбору концепції аналізу настроїв та його 

застосування у різних галузях, включаючи фінанси. 

 На основі підготовлених даних у вигляді 3000 заголовків біржових 

новин за допомогою навченої для аналізу природної моделі FinBERT 

виконати аналіз їх настроїв для обґрунтування фінансових рішень 

Методи і технології дослідження: мова програмування Python, 

попередньо навчена модель NLP для аналізу настрою фінансового тексту 

FinBERT, W&B Tables. 

Структура роботи: вступ, чотири розділи, висновки, список 

використаних джерел. 

 

  



РОЗДІЛ 1 

ТЕХНОЛОГІЇ ОБРОБКИ ПРИРОДНОЇ МОВИ ДЛЯ 

СЕМАНТИЧНОГО АНАЛІЗУ ТЕКСТОВОЇ ІНФОРМАЦІЇ 

В УПРАВЛІННІ ІННОВАЦІЯМИ 

 

1.1 Роль відкритих інновацій та інноваційного посередництва 

в епоху технологій 

Щоб бути в тренді та адаптуватися до постійних змін в середовищі, 

організації постійно шукають нові рішення для відповіді на інноваційні 

виклики. Впровадження практики відкритих інновацій дозволяє організаціям 

отримувати доступ до інформації з різних джерел і зменшує витрати на 

дослідження можливостей та потенційних рішень інноваційних проблем. Як 

результат, відкриті інновації стали основною парадигмою для дослідження та 

були успішно прийняті численними фірмами та громадськими організаціями. 

У той же час виникла концепція інноваційного посередництва, яка описує 

процес сканування, збирання, об'єднання та обміну інформацією, пов'язаною 

з інноваціями, які здійснюють організаційні агенти, так звані інноваційні 

посередники. Ці посередники можуть виконувати важливі дії на ранніх 

етапах інноваційного процесу, такі як прогнозування, формулювання потреб 

та вимог, сканування та фільтрування інформації, або генерація та 

поширення знань. 

Перехід до більш відкритих стратегій пошуку та обміну знаннями був 

спричинений появою нових технологій, таких як Інтернет, великі дані, API та 

хмарні обчислення. Ці інновації розширили спектр доступних джерел для 

інновацій. Технології дозволили створити нові типи посередників без участі 

людей, наприклад, патентні бази даних, онлайн-спільноти та соціальні 

мережі, що  призвело до появи нових методів пошуку інновацій. [1] 

Сучасні організації можуть легко накопичувати велику кількість 

контенту, пов'язаного з рішеннями, з великих офіційних баз даних патентів 



або внутрішніх продуктів. Вони також можуть збирати ідеї з різних 

внутрішніх та зовнішніх джерел знань або сканувати Інтернет у пошуках 

цінних оглядів продуктів або онлайн-документів. 

Люди швидко досягають своїх когнітивних меж у розумінні інформації 

та можуть обмежувати свою увагу, посилюючи упередження або слідуючи 

загальноприйнятим ідеям, тому доступ до великого обсягу інформації без 

засобів її ефективної обробки не створює переваг для організацій. Технології 

штучного інтелекту, такі як машинне навчання, глибоке навчання та обробка 

природної мови, дозволяють організаціям покращити обробку інформації, 

автоматизувати пошук та переосмислити інноваційні процеси. Ці технології 

допомагають аналізувати текст, відділяти важливе від неважливого та навіть 

створювати нові знання з мінімальною участю людини. Інтеграція цих 

можливостей у зручні інтерфейси дозволяє менеджерам здійснювати краще 

посередництво між знаннями у процесі інновацій. [2] 

Протягом останніх десятиліть динаміка обміну інформацією та 

створення нових продуктів і послуг зазнала істотних змін. Якщо раніше цей 

процес переважно відбувався в межах відділів досліджень і розробок та 

маркетингу, то зараз знання стали більш доступними і широко поширеними. 

Це означає, що неможливо знаходити всю необхідну інформацію в одній 

організації чи в одному відділі. 

Відкриті інновації відкривають перед організаціями нові можливості. 

Вони дозволяють отримувати доступ до знань із різних джерел і водночас 

знижують витрати на виявлення різноманітних бізнес-можливостей та 

потенційних рішень інноваційних проблем. Зокрема, стала популярною 

діяльність практик відкритих інновацій, які збирають інформацію, пов'язану з 

інноваціями, і витягують цінні знання з різних джерел. 

У сучасному світі інноваційні посередники відіграють важливу роль у 

сприянні обміну знаннями між учасниками, що шукають інновації. Вони 

допомагають розширити доступ до інформації про потреби, можливих 



партнерів, технології і продукти. Останні роки відзначаються появою нових 

типів інноваційних посередників, таких як онлайн-спільноти, патентні бази 

даних та соціальні мережі. Ці цифрові посередники відкрили нові можливості 

для пошуку інновацій та розширили простір рішень для організацій у 

цифрову еру. 

У сучасному світі, де технології швидко розвиваються, організації 

стикаються з безпрецедентним потоком інформації та викликами, 

пов'язаними з управлінням інноваціями. Нові технології, такі як штучний 

інтелект та аналіз даних, привносять нові можливості, але разом з цим і нові 

завдання. Зміна підходу до пошуку та обробки знань стає важливою для 

забезпечення конкурентоспроможності.[3] 

У мережі платформ та сервісів, де доступ до інформації відкритий, 

важливо знати, як ефективно здійснювати пошук та аналіз знань. Відкриті 

інновації відкривають нові можливості для організацій, дозволяючи їм 

отримувати доступ до широкого спектру інформації з різних джерел. Це 

може включати обмін знаннями з партнерами, клієнтами або навіть 

конкурентами через спеціалізовані платформи та мережі. 

Аналогічно розвиток штучного інтелекту і аналізу даних відкриває нові 

перспективи в обробці та аналізі інформації. Зокрема, обробка природної 

мови стає ключовим інструментом у виявленні нових можливостей та 

трендів у масиві даних. Це дозволяє організаціям здійснювати більш точний 

та ефективний пошук, а також прогнозувати майбутні тенденції на основі 

аналізу текстової інформації. 

Таким чином, використання новітніх технологій у пошуку та аналізі 

знань може виявитися вирішальним для успіху сучасних організацій у 

конкурентному середовищі. 

 

  



1.2 Моделі для семантичного аналізу тексту 

В останні роки наука про розробку мовних моделей для семантичного 

аналізу тексту розвивається швидкими темпами. З'являється множина різних 

підходів і методик, які переважно ґрунтуються на штучних нейронних 

мережах [4]. Важливим досягненням стало створення моделей, які можуть 

автоматично аналізувати та розуміти зміст текстової інформації. Це 

відкриває широкі можливості для застосування обробки природної мови у 

різних сферах, включаючи аналіз настроїв, класифікацію текстів, машинний 

переклад, тематичне моделювання та багато інших. 

Наприклад, раніше популярні моделі "мішка слів" підраховували 

кількість входжень окремих слів у текст і перетворювали їх на числові 

представлення, проте ці моделі не враховували порядок слів у тексті [5]. 

Сучасні ж нейронні мережі, такі як Word2Vec або GloVe, дозволяють 

розуміти асоціації між словами, використовуючи великі набори текстових 

даних для навчання [6]. Це дозволяє створювати більш точні та розумні 

моделі, які здатні враховувати значення слів у різних контекстах. 

Крім того, останні тенденції показують, що контекстні моделі, такі як 

BERT або GPT-3.5, стають все популярнішими завдяки своїм можливостям 

адаптуватися до конкретного контексту у змісті тексту. Це означає, що кожне 

слово може мати різне значення в залежності від контексту, в якому воно 

використовується. Ці нові моделі використовують глибоке навчання для 

створення універсальних представлень тексту, що робить їх вельми 

потужними інструментами для розуміння та аналізу природної мови [7]. 

Хоча огляди надають цінне уявлення про сучасний стан NLP в 

управлінні інноваціями і технологіями, пропонують методологічні 

рекомендації для майбутнього застосування, вони не вбудовують пошук 

інновацій за допомогою NLP в існуючі інноваційні теорії і концепції. Аналіз 

практик пошуку за допомогою NLP з погляду інноваційного посередництва є 

плідним способом системного розуміння діяльності та функцій NLP як 



посередника без участі людини в інноваціях, що може допомогти виявити і 

розвитати нову галузь досліджень. [8] 

  



РОЗДІЛ 2. 

ЗАСТОСУВАННЯ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

В БІЗНЕС-АНАЛІТИЦІ: МОДЕЛІ, ІНСТРУМЕНТИ ТА ПЕРЕВАГИ 

 

2.1 Бізнес аналітика в прийнятті рішень 

Ганс Петер Лун вперше представив концепцію системи бізнес-аналітики 

для компаній у 1958 р. За останні кілька десятиліть бізнес-аналітика стала 

широко використовуватися в різних галузях, від малого бізнесу до великих 

корпорацій зі списку Fortune 500. (рис. 2.1) 

Рис. 2.1 Інструменти та додатки бізнес-аналітики 

Основна мета програмного забезпечення для бізнес-аналітики (BI) - 

допомогти користувачам швидко знаходити та аналізувати дані, важливі для 

прийняття обґрунтованих бізнес-рішень в режимі реального часу. Сьогодні 

бізнес-аналітика включає в себе рішення на різних рівнях управління, від 

операційного до тактичного, що поєднують різні дані з різних джерел. Це 

дозволяє бізнесу приймати більш обґрунтовані рішення, оскільки бізнес-

аналітика дозволяє працювати зі структурованими та неструктурованими 

даними з різних джерел, таких як бази даних, електронні таблиці, Інтернет 

тощо. [9] 



Аналізуючи відомості про постачальників, клієнтів, партнерів і товари 

компанії, інструменти бізнес-аналітики можуть надати та візуалізувати 

корисну інформацію для прийняття рішень. Бізнес-функції, такі як продажі 

та маркетинг, фінанси, управління персоналом, виробництво та ланцюг 

поставок, використовують інструменти BI для звітності, аналізу, управління 

продуктивністю, прогнозного аналізу та прийняття рішень.  

Ефективні бізнес-операції у ХХІ ст. потребують використання BI в 

операційному середовищі. Сучасний бізнес потребує ефективних засобів 

прийняття рішень. Такі інструменти можна отримати, поєднавши аналітичні 

та операційні системи, що дозволить розширити можливості аналізу до 

операційного рівня.[10] 

Однак завдяки розвитку апаратного та програмного забезпечення, таких 

як мультиядерні 64-бітні процесори, віртуалізація, зберігання за рядками та 

стовпцями, алгоритми резидентної бази даних у основній пам'яті та аналітика 

у пам'яті, прогалина між операційними та аналітичними системами 

зменшується. Це стимулює оцінку наступного покоління BI, відомого під 

різними назвами: операційна бізнес-аналітика, операційна аналітика, 

аналітика в реальному часі, динамічна BI та гібридна BI. Такі системи, що є 

поточними, динамічними, однорідними, зменшують час дії, доступні для 

великої кількості користувачів та надають інформацію для прийняття рішень 

на операційному, тактичному та стратегічному рівнях, є відмінними рисами 

таких передових систем операційного BI. [11] 

Одним із аспектів BI, що найшвидше розвиваються, є операційний BI. 

Операційні BI надає інформацію про відповідні показники в реальному часі, 

що відрізняє його від звичайних BI. Останнім часом інструменти прийняття 

рішень на низькому рівні набувають все більшого значення в компаніях. 

Операційний BI стає ідеальним інструментом для бізнесу, оскільки він 

допомагає приймати рішення як на низькому рівні (для щоденних операцій), 

так і на високому рівні (для стратегічного планування). [12] 



Оцінити цінність програмного забезпечення BI можна за допомогою 

моделей машинного навчання (ML). Програмне забезпечення бізнес-

аналітики створене для обробки та аналізу великих обсягів даних, щоб 

робити корисні висновки та здійснювати стратегічне планування завдяки 

автоматизації та оптимізації функцій інструментів BI.[13] 

За допомогою ML-моделей можна оптимізувати та автоматизувати 

внутрішні операції BI-інструменту. Алгоритми машинного навчання можна 

використовувати для покращення методів агрегації та узагальнення даних, 

автоматизації генерації звітів та визначення найкращих візуалізацій для 

певного набору даних. Ці зміни роблять BI-інструмент більш ефективним, 

заощаджують час користувачів і підвищують його цінність для прийняття 

рішень. 

Загалом, ML-моделі можуть значно покращити функції предиктивної 

аналітики, виявлення аномалій, обробки природної мови, рекомендаційних 

систем, оцінки якості даних та оптимізації BI-інструментів, роблячи їх більш 

корисними для цілей оцінки. Інтегруючи машинне навчання в BI-платформи, 

компанії можуть отримати нові знання, вдосконалити процеси прийняття 

рішень і отримати більше інсайдів зі своїх даних [14]. 

 

2.2 Система бізнес-аналітики на основі машинного навчання 

Компанії впроваджують інструменти бізнес-аналітики (BI), щоб краще 

аналізувати і представляти великі обсяги даних. Прогнозуючи та аналізуючи 

вплив цих систем на ключові показники ефективності та бізнес-результати, 

моделі машинного навчання можна використовувати для оцінки цінності 

рішень бізнес-аналітики (BI). [15] 

Нижче наведено приклади алгоритмів машинного навчання, які можна 

використовувати для вимірювання рентабельності інвестицій в інструменти 

BI. Прогнозування впливу BI-систем на ключові показники ефективності, 



такі як дохід, задоволеність клієнтів і продуктивність співробітників, можна 

зробити за допомогою регресійних моделей. Використовуючи ці моделі, 

компанії можуть розрахувати вартість своїх інвестицій у програмне 

забезпечення (ПЗ) для бізнес-аналітики (BI) і визначити, де вони можуть 

досягти найбільшого прогресу. (рис.2.2) [16] 

Рис.2.2 Типи моделей бізнес-аналітики на основі машинного навчання 

 

 



Регресійні моделі 

 Прогнозування продажів: Прогнози продажів можна робити за 

допомогою регресійних моделей, які враховують минулі дані, а також 

зовнішні змінні, такі як рекламні акції, економічні умови та сезонність. 

Компанії можуть використовувати ці моделі для покращення 

управління запасами, планування виробництва та реклами. 

 Довічна цінність клієнта (LTV): Цінність клієнта впродовж життя 

можна оцінити за допомогою регресійних моделей, які враховують 

демографічні дані клієнта, історію покупок та інші характеристики. 

Використовуючи ці дані, компанії можуть краще спрямовувати свої 

маркетингові зусилля на залучення та утримання найприбутковіших 

клієнтів. 

 Продуктивність працівників: На продуктивність працівників може 

впливати низка змінних, зокрема освіта, досвід і задоволеність 

роботою. Використовуючи ці дані, компанії можуть точно налаштувати 

свої стратегії управління людськими ресурсами, щоб підвищити 

моральний дух і продуктивність. 

 Задоволеність клієнтів: Якість продукції, ціна та сервіс - це лише деякі 

зі змінних, які можна врахувати в регресійній моделі, щоб визначити 

їхній вплив на загальну задоволеність клієнтів. Компанії можуть 

використовувати ці дані для покращення своїх пропозицій та 

завоювання лояльності клієнтів. 

За допомогою алгоритмів класифікації можна виявити та класифікувати 

патерни даних. Їх можна використовувати для прогнозування ймовірності 

того, що споживач зробить покупку або працівник звільниться. Розпізнаючи 

ці тенденції, бізнес може покращити свої судження та підвищити 

ефективність, а також виявити тенденції в даних і відсортувати їх за 

категоріями, якими можна керувати. На основі наявних даних ці моделі 

можна використовувати для прогнозування ймовірності подій або для 



класифікації даних за категоріями. Приклади типових застосувань моделі 

категоризації в BI-системах включають наступне: 

Моделі кластеризації 

 Сегментація клієнтів: За допомогою моделей категоризації клієнтів 

можна розділити на підгрупи відповідно до їх демографічних 

характеристик, купівельної поведінки та особистих смаків. Компанії 

можуть використовувати ці дані для вдосконалення своїх 

маркетингових стратегій і варіантів продуктів у відповідь на запити 

споживачів. 

 Виявлення шахрайства: Моделі класифікації можна використовувати 

для виявлення підозрілих фінансових транзакцій шляхом виявлення 

відхилень і повторюваних шаблонів у даних. Організації можуть 

використовувати ці дані для кращого захисту своїх систем і зменшення 

потенційних фінансових втрат. 

 Прогнозування відтоку клієнтів: Прогнозування того, які споживачі 

припинять або скасують підписку на основі попередньої поведінки та 

демографічних даних, можна зробити за допомогою моделей 

класифікації. Використовуючи ці дані, компанії можуть краще 

передбачити потреби клієнтів, що, в свою чергу, підвищує рівень їх 

утримання та довіри. 

 Аналіз настроїв: Залежно від тональності та змісту відгуків клієнтів, 

моделі класифікації дозволяють класифікувати їх на позитивні, 

негативні та нейтральні. Маючи ці дані, бізнес може краще реагувати 

на потреби та запити клієнтів. 

Ці методи аналізу даних стають дедалі популярнішими в сучасному 

бізнесі, оскільки допомагають організаціям краще розуміти своїх клієнтів, 

оптимізувати процеси та приймати обґрунтовані стратегічні рішення. 

Елементи даних можна класифікувати відповідно до їхніх спільних 

характеристик за допомогою моделей кластеризації. Наприклад, компанії 



можуть використовувати ці моделі для поділу клієнтів на підгрупи 

відповідно до їхніх демографічних характеристик, моделей покупок та 

особистих уподобань. Знання цих підгруп дозволяє компаніям краще 

таргетувати свою рекламу та розробляти продукти, які будуть цікавими для 

певної демографічної групи. 

За допомогою цих моделей можна робити вибір на основі даних, що 

допоможе компаніям виявити закономірності та тенденції у своїй інформації. 

Серед поширених застосувань алгоритмів кластеризації в BI-системах можна 

виділити наступні: 

З моменту появи BI-інструментів минуло понад 20 років, але дизайн і 

корисність "стандартних" BI-інструментів значно змінилися. Тепер кожен 

постачальник надає аналітикам не просто статичні звіти, а кастомізовані 

звіти та дашборди для спільної роботи. Крім того, самообслуговування BI 

стає нормою для рутинних бізнес-задач, що дає власникам малого бізнесу 

можливість заощаджувати на аналітиці. Останні розробки в області бізнес-

аналітики включають хмарні платформи і мобільні BI-звіти, які 

відображають більш широкі тенденції в ІТ. Тож розуміючи загальноприйняті 

практики і технології в цій сфері, можна розробити власну індивідуальну 

систему бізнес-аналітики або вибрати вже існуючу. [17] 

Використання бізнес-даних більше не обмежується лише вищими 

рівнями управління компанією. Доступ до даних для прийняття рішень з 

різним правами має бути на кожному рівні прийняття рішень. 

Кожен інтернет-магазин  відстежує дії та покупки клієнтів і генерує 

багато інформації, а машинне навчання відіграє вирішальну роль, аналізуючи 

ці дані і виявляє приховані патерни поведінки клієнтів, закономірності, 

статистику, інформацію та історії, що містяться в них.  

Гнучкість машинного навчання є однією з його головних переваг над 

більш традиційними аналітичними методами наприклад, статистичні моделі 

або експертні системи. Гнучкість машинного навчання проявляється в його 



здатності адаптуватися до різних типів даних і завдань без необхідності 

явного програмування. Воно може автоматично виявляти складні 

взаємозв'язки та закономірності у великих обсягах даних, що робить його 

ефективним інструментом для вирішення різноманітних завдань у різних 

галузях, від прогнозування до систем класифікації та рекомендацій.. Чим 

краща аналітика та прогнози алгоритму ML, тим більше даних йому потрібно 

обробити. Машинне навчання швидко поширюється в усіх секторах 

економіки: від сільського господарства та медицини до фондового ринку та 

відстеження трафіку. [18] 

Впровадження машинного навчання для будь-яких бізнес-цілей тепер 

можливе завдяки таким онлайн-сервісам, як Azure Machine Learning та 

Amazon SageMaker. Бізнес-статистика та інтелект надають широкий спектр 

ключових переваг бізнес-даних для прийняття обґрунтованих стратегічних 

рішень: 

 Визначення тенденції та закономірності 

 Підвищення продуктивності та доходів 

 Підвищення операційної ефективності 

 Вдосконалення за допомогою прогнозів 

 Розумніша та швидша звітність 

  



РОЗДІЛ 3 

АНАЛІЗ НАСТРОЇВ ЗА ДОПОМОГОЮ ІНСТРУМЕНТУ FinBERT 

 

3.1. Поняття і методи аналізу настроїв у бізнесі 

Аналіз настроїв - це процес визначення емоційного тону тексту, який 

може бути позитивним, негативним або нейтральним. Цей підхід відіграє 

важливу роль у різних галузях, включаючи фінанси. У фінансовому аналізі та 

прогнозуванні ринків аналіз сентиментів дозволяє виявляти та враховувати 

настрої ринку, що може бути корисним при прийнятті фінансових рішень. 

Позитивні або негативні емоції, виражені у фінансових новинах, соціальних 

медіа або фінансових звітах, можуть впливати на ціни акцій, курси валют та 

інші ринкові показники.[19] 

Аналіз настроїв має застосування в маркетингу та брендингу, допомагає 

компаніям вимірювати ефективність своїх маркетингових кампаній і 

реагувати на відгуки споживачів. Вчасна реакція на негативні настрої може 

поліпшити сприйняття бренду та продуктів. 

Загалом, аналіз настроїв стає все більш важливим інструментом для 

прийняття рішень у різних галузях, оскільки він дозволяє отримувати інсайди 

з великої кількості даних текстуального характеру та використовувати їх для 

прийняття обґрунтованих рішень.[20] 

Визначення позитивних, негативних та нейтральних настроїв у текстах 

полягає у розпізнаванні емоційного тону, вираженого в тексті, та 

класифікації його як позитивний, негативний або нейтральний. Ось коротке 

уявлення про кожен з цих типів настроїв: 

Позитивний настрій: 

 Текст виражає радість, задоволення, оптимізм або підтримку щодо 

обговорюваної теми. 

 Приклади: "Прекрасна новина про зростання прибутків компанії", 

"Клієнти захоплені новим продуктом". 



Негативний настрій: 

 Текст виражає незадоволеність, обурення, розчарування або 

негативний відгук щодо обговорюваної теми. 

 Приклади: "Великий втрата на біржі призвела до падіння акційних цін", 

"Погані відгуки клієнтів про якість обслуговування". 

Нейтральний настрій: 

 Текст не виражає сильних емоцій або відчуттів, він може бути 

об'єктивним або інформативним. 

 Приклади: "Презентовано звіт про фінансові показники компанії за 

останній квартал", "Сповіщення про розклад роботи на вихідних". 

Для визначення настрою в тексті можуть застосовуватися різні методи, 

включаючи лексичні аналізатори, машинне навчання та глибоке навчання. 

Класифікація настроїв важлива для різних завдань, включаючи аналіз 

відгуків користувачів, вимірювання громадської думки та прийняття рішень 

у бізнесі.[21] 

Методи аналізу настроїв включають традиційні методи (лексичні, 

машинне та глибоке навчання), кожен з яких має переваги та недоліки. 

 Лексичні методи ґрунтуються на аналізі словникових елементів 

тексту, щоб визначити його настрій. Зазвичай використовуються 

списки слів з позитивними та негативними зарядами, і текст 

аналізується на предмет наявності цих слів. Одні з найпоширеніших 

лексичних методів - метод AFINN та метод SentiWordNet. 

 Методи машинного навчання використовують навчальні дані для 

тренування моделей класифікації настроїв. Моделі можуть 

використовувати різноманітні алгоритми, такі як наївний Байєсівський 

класифікатор, метод опорних векторів (SVM), решітки рішень тощо. 

Для тренування таких моделей потрібні дані з відомими мітками 

сентименту. 



 Глибоке навчання: глибокі нейронні мережі, такі як рекурентні 

нейронні мережі (RNN), згорткові нейронні мережі (CNN) та 

трансформери, можуть бути використані для аналізу настроїв. Ці 

методи дозволяють моделям автоматично виявляти складні зв'язки між 

словами та контекстом в тексті. Відомі архітектури, такі як LSTM 

(Long Short-Term Memory) та BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers), широко застосовуються в аналізі 

сентименту. (таблиця 3.1)[22] 

Порівняння зазначених вище методів узагальнене в таблиці 3.1. 

Таблиця 3.1 

Переваги та недоліки методів аналізу настроїв 

Методи Переваги Недоліки 

Лексичні методи 

відносно прості у використанні 
менш точні через відсутність 

врахування контексту та семантики 

речень 

ґрунтуються на словниках з 

позитивними та негативними словами 
можуть мати різний настрій у різних 

контекстах 

Методи машинного 

навчання 

створювати більш складні моделі 
потребують великої кількості 

навчальних даних та часу для 

тренування моделей враховувати багато різних факторів  

гнучкість та можливість досягнення 

високої точності 
значних обчислювальних ресурсів  

Глибокі нейронні 

мережі  

автоматично вивчати ознаки з великих 

обсягів даних 

потребує великої кількості даних та 

обчислювальних ресурсів для 

тренування та застосування моделей 
включаючи складні взаємозв'язки між 

словами та контекстом 

переконливої точності 

 



Кожен із цих методів має свої переваги та обмеження, і вибір 

конкретного методу може залежати від потреб проєкту, доступних ресурсів 

та призначення аналізу настроів. 

 

3.2. Моделі аналізу текстів BERT і FinBERT  

Пояснення, як FinBERT відрізняється від базової моделі BERT та які 

адаптації вона має для фінансових текстів проаналізовано в роботі [23]. 

Опис моделі BERT та її можливостей у роботі з природними мовами 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) - це 

модель глибокого навчання, розроблена компанією Google, яка використовує 

трансформерну архітектуру для обробки природної мови. Однією з основних 

особливостей BERT є його здатність до контекстно-залежного розуміння 

тексту, оскільки вона розглядає слова в контексті всього речення. Це 

дозволяє BERT краще розуміти складний зміст тексту та враховувати 

семантичні зв'язки між словами.[24] 

Одним із ключових елементів BERT є двонаправлене кодування, яке 

означає, що модель розглядає кожне слово в тексті як частину 

двонаправленого контексту. Це дозволяє моделі здатність "дивитися" в 

обидва напрямки речення для кращого розуміння контексту, на відміну від 

існуючих аналогів. 

Можливості BERT у роботі з природними мовами: 

 Контекстно-залежне розуміння: BERT може аналізувати кожне слово 

в тексті, враховуючи його контекст у всьому реченні або документі. Це 

дозволяє моделі краще розуміти семантичні зв'язки мовлення. 

 Універсальність: BERT може бути застосована до різних завдань 

обробки природної мови, таких як розпізнавання іменованих 



сутностей, аналізу настроїв, машинного перекладу, питань та 

відповідей тощо. 

 Переносність: Модель BERT може бути навчена на великому обсязі 

даних та перенесена на різні завдання та мови без значного 

перетренування. 

 Досягнення переконливих результатів: BERT показав вражаючі 

результати у багатьох завданнях обробки природної мови та здатний 

досягати високої точності на різних даних та завданнях. 

Модель FinBERT є варіацією базової моделі BERT, відрізняється від 

базової моделі BERT і адаптована для роботи з фінансовими текстами та 

специфічними особливостями фінансової мови.  

 Навчання на фінансових даних: Фінансовий текст має свою 

унікальну лексику та структуру, тому FinBERT була навчена на 

великому обсязі фінансових даних, щоб краще розуміти цю мову та 

враховувати її унікальні особливості. 

 Адаптація до фінансових понять: FinBERT має покращені механізми 

розуміння фінансових термінів, абревіатур, числових значень та інших 

концепцій, які є характерними для фінансових текстів. Це дозволяє 

моделі краще аналізувати та інтерпретувати фінансовий контекст. 

 Спеціалізовані виходи: FinBERT може мати спеціалізовані виходи, 

призначені для конкретних фінансових завдань, таких як аналіз 

настрою відносно фінансових новин або прогнозування ринкових 

тенденцій. 

 Тонке налаштування параметрів: Модель може бути тонко 

налаштована для кращої адаптації до конкретних потреб та вимог 

фінансового аналізу. Це може включати налаштування 

гіперпараметрів, таких як розмір моделі, швидкість навчання та інші. 

 Виправлення недоліків базової моделі: FinBERT може включати 

виправлення недоліків, які можуть бути виявлені в базовій моделі 

BERT під час роботи з фінансовими даними. Наприклад, вона може 



враховувати особливості фінансової лексики та виключати деякі 

звичайні проблеми, пов'язані з неоднорідністю фінансових даних. 

Загалом, FinBERT створюється з урахуванням специфічних потреб 

фінансової галузі та має за мету покращити результати аналізу настроїв, 

прогнозування та інші завдання, пов'язані з фінансовими текстами. (рис.3.1) 

Рис.3.1 Етапи навчання в FinBERT 

 

3.3. Архітектура та методи навчання FinBERT 

Архітектура FinBERT містить 3 головні компоненти (рис.3.2). 

Рис.3.2 Архітектура FinBERT 

 



FinBERT успадковує основну структуру та механізми трансформерної 

архітектури BERT, включаючи механізми уваги та механізми кодування-

декодування, що дозволяють моделі розуміти та аналізувати текст. Для 

адаптації до фінансових завдань, FinBERT може мати спеціалізовані виходи, 

які допомагають у вирішенні конкретних фінансових задач, таких як аналіз 

настрою відносно фінансових новин або прогнозування ринкових тенденцій. 

Архітектура FinBERT може бути налаштована з урахуванням специфічних 

потреб фінансової галузі та завдань, що стоять перед моделлю. Це включає в 

себе налаштування гіперпараметрів, які дозволяють підвищити ефективність 

та точність моделі в контексті фінансових текстів.[25] 

Методи навчання FinBERT базуються на принципах глибокого навчання 

та машинного навчання. Модель навчається на великому обсязі фінансових 

даних, включаючи новини, звіти, соціальні медіа та інші джерела текстів з 

фінансовою тематикою. Під час навчання модель адаптує свої ваги та 

параметри таким чином, щоб максимально точно відображати особливості 

фінансових текстів та завдань. Такий підхід дозволяє досягнути високої 

ефективності та точності в аналізі фінансових текстів за допомогою 

FinBERT. 

FinBERT використовується для аналізу сентиментів у фінансових 

текстах шляхом використання своєї адаптованої архітектури та навченої 

моделі для розуміння та інтерпретації специфічної мови фінансових даних. 

 Підготовка даних: Перш ніж FinBERT може проводити аналіз настрою, 

потрібно підготувати фінансові тексти для подальшої обробки. Це 

може включати усунення шуму, очищення від спеціальних символів та 

інші передпроцесингові операції. 

 Векторизація тексту: Фінансові тексти перетворюються на числові 

вектори за допомогою вбудованих технік векторизації, таких як методи 

TF-IDF або Word Embeddings. Ці вектори використовуються для 

подальшого подання тексту в моделі FinBERT. 



 Аналіз настрою з використанням FinBERT: Очищені та векторизовані 

тексти передаються до моделі FinBERT. Модель аналізує кожен текст у 

контексті його фінансового значення та інтерпретує семантичні зв'язки 

між словами та реченнями, враховуючи їхній контекст та синтаксичні 

особливості. 

 Визначення настрою: На основі аналізу тексту FinBERT визначає 

настрій кожного речення або документа. Це може бути позитивний, 

негативний або нейтральний настрій, в залежності від того, як модель 

інтерпретує зміст тексту та його відтінки. 

 Інтерпретація результатів: Після аналізу FinBERT повертає результати, 

які можна інтерпретувати для прийняття рішень у фінансових сферах. 

Наприклад, позитивний настроій може свідчити про оптимістичне 

ставлення до певної події чи компанії, тоді як негативний настрій може 

попереджати про потенційні ризики або проблеми. 

1) Застосування FinBERT у фінансовій сфері: 

 Приклади використання FinBERT для аналізу новин, соціальних 

медіа, фінансових звітів та інших джерел інформації. 

 Потенційні переваги використання FinBERT для прийняття 

фінансових рішень та прогнозування ринкових тенденцій. 

Приклади використання FinBERT 

Використання FinBERT включає аналіз настрою в різних джерелах 

фінансової інформації з метою оцінки впливу подій та новин на ринки та 

інвестиційні рішення. Модель може бути використана для аналізу настрою у 

фінансових новинах, соціальних медіа, фінансових звітах та інших джерелах 

інформації. Наприклад, вона може аналізувати настрій у новинах про 

фінансові події, такі як оголошення прибутковості підприємства, оцінювати 

громадську думку щодо певних компаній на основі соціальних медіа, 

аналізувати фінансові звіти компаній для оцінки їхньої фінансової стійкості 

та прогнозування ринкових тенденцій, а також моніторити настрій на 

фінансових ринках з метою прийняття обґрунтованих інвестиційних рішень. 



В цілому, FinBERT надає засоби для аналізу настроїв у різних джерелах 

фінансової інформації, допомагаючи інвесторам та аналітикам приймати 

обґрунтовані рішення у фінансовій галузі. 

Переваги використання FinBERT для прийняття фінансових рішень та 

прогнозування ринкових тенденцій продемонстровані в Таблиці 3.2. 

Таблиця 3.2 

Переваги використання FinBERT 

Переваги FinBERT Опис 

Аналіз настроїв ринку 

FinBERT дозволяє аналізувати настрій у 

фінансових текстах, що дозволяє 

зрозуміти настрої ринку та реакції 

інвесторів на певні події або новини. 

Швидке реагування 

Завдяки використанню ШІ та аналізу 

настрою в реальному часі, FinBERT 

допомагає інвесторам швидко реагувати на 

зміни на ринку та приймати обґрунтовані 

рішення. 

Покращення точності прогнозів 

Аналіз настрою з використанням FinBERT 

може допомогти у покращенні точності 

прогнозів ринкових тенденцій та курсів 

активів. 

Зниження ризиків 

Фінансові рішення, підтримані аналізом 

настрою FinBERT, можуть допомогти 

зменшити ризики в інвестиціях та 

управлінні портфелем. 

Підвищення ефективності аналізу 

Використання FinBERT дозволяє 

автоматизувати процес аналізу фінансових 

текстів, що підвищує ефективність та 



швидкість прийняття рішень. 

Додаткові джерела інформації 

Аналіз настрою за допомогою FinBERT 

дозволяє використовувати додаткові 

джерела інформації для узгодження з 

аналітичними даними та іншими 

інформаційними джерелами. 

 

Загалом, використання FinBERT може сприяти покращенню процесу 

прийняття фінансових рішень та прогнозуванню ринкових тенденцій шляхом 

аналізу настроїв у реальному часі та забезпечення більш обґрунтованих 

стратегій інвестування. 

 

3.4. Аналіз настроїв на основі заголовків біржових новин 

Перед тим, як працювати з будь-якою інформацією, треба мати уявлення 

про те, навіщо вона потрібна, кому, та у яких випадках. Відповіді на перші 

два питання були знайдені після вивчення матеріалів, пов’язаних з обробкою 

інформації та управління із застосуванням технічних інновацій. Ця 

попередньо навчена модель створена для бізнес аналітиків, для  розбору 

концепції аналізу сентиментів у фінансових текстах щоб у подальшому 

розуміти куди направлений вектор аудиторії.  

На основі підготовлених даних у вигляді 3000 заголовків біржових 

новин за допомогою навченої для аналізу природної мови моделі FinBERT 

було проаналізовано їх настрій. Для зручності сортування та кращої 



візуалізації та ініціалізації отриманих даних будуть підключені таблиці 

W&B.(рис. 3.3) 

Рис. 3.3. Підключення Git-клонування яке містить в собі 3000 заголовків 

біржових нових. 

Git-клонування - це процес створення копії репозиторію Git, яка 

зазвичай знаходиться на віддаленому сервері. Важливу роль в цьому процесі 

виконує токенізатор. Токенізатор в обробці тексту використовується для 

розбиття текстового корпусу на окремі одиниці, які називаються токенами, 

що необхідно для аналізу семантики тексту та збору статистики і подальшої 

обробки (рис. 3.4). 

 

 

Рис. 3.4. Підключення токенізатора та моделі FinBERT 

 

Оскільки FinBERT – це лише попередньо навчена модель NLP для 

аналізу настрою фінансового тексту, чіткого відображення отриманих даних 

в ній немає, тому за допомогою таблиці W&B є можливість візуалізувати 

результат тому їх підключення є необхідним (рис. 3.5). 

Таблиці W&B (Weights & Biases) - це платформа для моніторингу, 

візуалізації та аналізу результатів експериментів у машинному навчанні та 

дослідженнях штучного інтелекту. Вона надає набір інструментів для 

відстеження метрик, візуалізації результатів, спільної роботи та зберігання 

моделей та даних. 



 

Рис. 3.5. Підключені таблиці W&B 

 

Рис. 3.6 Виконання виводу на заголовках новин фондового ринку за 

допомогою моделі FinBERT, реалізованої в HuggingFace 

 

Рис. 3.7. Отриманні результати у вигляді таблиці W&B 

 



Взявши як приклад один із біржових заголовків який звучить як «Notable 

earnings after Thursday's close» модель дала результат позитивний – 0,89, 

негативний – 0,07, нейтральний – 0,03 що означає що це позитивна новина. 

Ця попередньо навчена модель NLP для аналізу настрою фінансового 

тексту відкриває нові можливості у аналізі ринку. Завдяки швидкості роботи 

вона може стати основою для більш складних програм які будуть отримувати 

твіти фінансових новин оцінювати їх і створювати реальний огляд ринку з 

точки зору фінансових настроїв.  

Це наддасть додаткову перспективу для фінансових аналітиків адже 

швидкість на біржі грає одну з ключових ролей. Як альтернатива FinBERT 

можна використовувати для вдосконалення повідомлень перед публікацією 

або для оцінки настроїв у корпоративних публікаціях фінансових звітах або 

бізнес-блогах. 

  



ВИСНОВКИ 

 

Розглянута інформації щодо застосування інструментів бізнес-аналітики 

у концепції аналізу настроїв у фінансових текстах для допомоги у прийнятті 

інвестиційних рішень.  

Проаналізовані методологія розбору концепції аналізу настроїв та його 

застосування у різних галузях, включаючи фінанси. 

На основі підготовлених даних у вигляді 3000 заголовків біржових 

новин за допомогою навченої для аналізу природної моделі FinBERT 

проведений аналіз їх настроїв для обґрунтування фінансових рішень. 

Автоматизований аналіз настроїв здатен швидко та ефективно виявляти 

настрої та емоції, виражені у фінансових звітах, новинах та інших джерелах. 

Цей аналіз дозволяє зрозуміти реакцію ринку на певні події та тенденції, що 

допомагає інвесторам та фінансовим аналітикам приймати обґрунтовані 

рішення.  

Дослідження показало, що використання методів машинного навчання в 

поєднанні з аналізом настроїв може значно покращити прогнозування 

ринкових тенденцій та ризиків, сприяючи підвищенню ефективності 

фінансових стратегій та прийняттю кращих інвестиційних рішень. 
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