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ПРОГНОЗУВАННЯ ПАРАМЕТРIВ СНУ НА ОСНОВI
МАТЕМАТИЧНОГО МОДЕЛЮВАННЯ ТА МАШИННОГО

НАВЧАННЯ

У роботi розглядається задача класифiкацiї якостi сну за допомогою алгоритмiв
машинного навчання. Актуальнiсть теми зумовлена зростаючим iнтересом до iнстру-
ментiв цифрової медицини, якi дозволяють проводити оцiнку стану здоров’я людини
на основi об’єктивних показникiв. Метою дослiдження є створення ефективної моделi,
здатної здiйснювати прогноз рiвня Quality of Sleep на основi таких факторiв, як: вiк
(Age), тривалiсть сну (Sleep Duration) та рiвень стресу (Stress Level).

На початковому етапi було здiйснено комплексну пiдготовку даних, що включала
видалення викидiв iз використанням методу мiжквартильного розмаху, стандартиза-
цiю числових змiнних, кодування категорiальних ознак та побудову кореляцiйної ма-
трицi. Такий пiдхiд забезпечив пiдвищення якостi навчальних даних та стабiльнiсть
статистичних оцiнок. Далi набiр даних було роздiлено на навчальну та тестову вибiрки
у спiввiдношеннi 80:20. З метою порiвняння ефективностi рiзних пiдходiв до класи-
фiкацiї було реалiзовано чотири моделi: Logistic Regression, Random Forest, K-Nearest
Neighbors та Support Vector Classifier. Гiперпараметри кожної моделi були пiдiбранi з
використанням методу GridSearchCV iз п’ятиразовою крос-валiдацiєю.

Оцiнювання продуктивностi моделей здiйснювалося за метриками точностi (Accu-
racy), прецизiйностi (Precision), повноти (Recall) та F1-мiри. Найвищу ефективнiсть
показала модель Random Forest, яка досягла значення F1-мiри 0.9866. Подальший
аналiз включав iнтерпретацiю ймовiрнiсних прогнозiв моделi та симуляцiю нових ком-
бiнацiй вхiдних даних для оцiнки впевненостi прийнятих рiшень. Було встановлено,
що бiльшiсть прогнозiв моделi мають середнiй або високий рiвень ймовiрностi, що
свiдчить про її стабiльну роботу. Результати дослiдження демонструють доцiльнiсть
використання алгоритмiв машинного навчання у завданнях монiторингу якостi сну та
вiдкривають перспективи для подальшого вдосконалення моделi шляхом розширення
набору ознак i джерел даних.

Ключовi слова: машинне навчання, якiсть сну, метрика, Random Forest, стандарти-
зацiя.
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1. Вступ. У сучасних дослiдженнях машинного навчання важливим аспектом
є не лише вибiр алгоритмiв, а й якiсна пiдготовка даних, вiд якої значною мiрою
залежить точнiсть та стiйкiсть моделей. Попередня обробка даних охоплює та-
кi етапи, як: видалення викидiв, стандартизацiю та кодування категорiальних
змiнних, що забезпечує коректнiсть статистичних оцiнок i сприяє пiдвищенню
узагальнюючої здатностi моделей. Використання робастного статистичного ме-
тоду виявлення аномалiй, зокрема пiдходу на основi мiжквартильного розмаху,
дозволяє усунути екстремальнi значення без втрати суттєвої iнформацiї, що
пiдвищує достовiрнiсть подальших результатiв моделювання.

Пiсля очищення даних виконано стандартизацiю для приведення ознак до
єдиного масштабу, що особливо важливо при використаннi алгоритмiв, чутли-
вих до дiапазону значень. Категорiальнi змiннi були перетворенi у числовий
формат за допомогою кодування мiток, що дало змогу забезпечити узгодже-
нiсть даних iз математичними вимогами алгоритмiв машинного навчання. Та-
кож було побудовано кореляцiйну матрицю, яка дозволила оцiнити взаємозв’яз-
ки мiж змiнними та видiлити iнформативнi ознаки для подальшої кластеризацiї
та побудови моделей прогнозування.

Подальшi етапи дослiдження зосереджено на створеннi та оцiнюваннi мо-
делей класифiкацiї для прогнозування якостi сну (Quality of Sleep) на основi
ключових факторiв – Age (вiк), Sleep Duration (Тривалiсть сну), Stress Level
(Рiвень стресу). Для цього було застосовано декiлька пiдходiв машинного на-
вчання, зокрема логiстичну регресiю, метод випадкового лiсу, k-найближчих
сусiдiв та метод опорних векторiв. Їхня ефективнiсть оцiнювалася за допомо-
гою стандартних метрик класифiкацiї, що дозволило обґрунтовано визначити
найрезультативнiшу модель для вирiшення поставленої задачi.

2. Постановка завдання. У даному дослiдженнi поставлено завдання
розробити, навчити та порiвняти ефективнiсть класифiкацiйних моделей ма-
шинного навчання для прогнозування якостi сну (Quality of Sleep) на основi
ключових ознак – вiку (Age), тривалостi сну (Sleep Duration) та рiвня стресу
(Stress Level). Для досягнення цiєї мети було здiйснено повний цикл обробки
даних: очищення вiд викидiв за допомогою методу мiжквартильного розмаху,
стандартизацiю числових ознак, кодування категорiальних змiнних та аналiз
кореляцiйних зв’язкiв для виявлення релевантних предикторiв. На основi пiд-
готовлених даних було реалiзовано чотири алгоритми класифiкацiї – Logistic
Regression, Random Forest, K-Nearest Neighbors та Support Vector Classifier, з
пiдбором гiперпараметрiв методом перехресної валiдацiї GridSearchCV. Моделi
оцiнювалися за метриками Accuracy, Precision, Recall, F1-score, що дозволило
визначити Random Forest як найефективнiший пiдхiд. Подальший етап перед-
бачав iнтерпретацiю ймовiрнiсних прогнозiв обраної моделi, виконання зворо-
тного масштабування для вiдновлення реальних значень ознак та симуляцiю
прогнозiв, що дозволило оцiнити рiвень впевненостi моделi й виявити напрями
для її подальшої оптимiзацiї.

3. Аналiз останнiх дослiджень та публiкацiй. Вiтчизняне дослiдження
Болобана О. А. присвячене розробцi системи прогнозування порушень дихан-
ня пiд час сну з використанням штучного iнтелекту. Запропонований пiдхiд
поєднує машинне навчання, глибокi нейроннi мережi та обробку сигналiв фото-
плетизмографiї для виявлення апное та гiпопное, з адаптивною моделлю LSTM
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(Long Short-Term Memory) для аналiзу часових рядiв. Система на мiкросервi-
снiй архiтектурi пiдтримує вiддалений монiторинг i прийняття дiагностичних
рiшень, вiдповiдаючи сучасним тенденцiям IoMT (Internet of Medical Things) та
цифрової медицини [1].

Дослiдження аналiзує взаємозв’язок варiабельностi серцевого ритму (ВСР),
стресу та якостi сну, показуючи їхнiй вплив на фiзичне й психiчне здоров’я.
ВСР виступає iндикатором стану автономної нервової системи, а її змiни мо-
жуть слугувати раннiми предикторами серцево-судинних i психоемоцiйних роз-
ладiв. Пiдвищена варiабельнiсть асоцiюється з адаптивнiстю, стресостiйкiстю та
добрим здоров’ям. Проаналiзовано механiзми впливу стресу на ритмiчнiсть сер-
цевої дiяльностi та якiсть сну, що поглиблює розумiння патогенетичних зв’язкiв
i окреслює напрями для пiдтримання психофiзiологiчного балансу [2].

Wang X. & Wilhelm E. запропонували персоналiзовану двоетапну просторово-
часову модель прогнозування якостi сну, що поєднує конволюцiйнi та рекурен-
тнi шари з увагою для захоплення просторових i часових залежностей. Дво-
етапна адаптацiя дозволяє пiдлаштовувати модель пiд нових користувачiв без
мiток, а порiвняння з LSTM та iншими методами показало стабiльно кращу
точнiсть. Аналiз пояснюваностi пiдтвердив вплив окремих факторiв на сон, ро-
блячи пiдхiд персоналiзованим i практичним для носимих пристроїв [3].

Дослiдження зосереджене на прогнозуваннi якостi сну за даними носимих
пристроїв iз використанням глибокого навчання. Запропонована модель
WSHMSQP-ODL застосовує Deep Belief Network (DBN) для аналiзу даних про
активнiсть пiд час сну, а алгоритм Enhanced Seagull Optimization (ESGO) опти-
мiзує її гiперпараметри. Результати експериментiв засвiдчили перевагу моделi
над аналогами, забезпечуючи точне й персоналiзоване прогнозування для си-
стем дистанцiйного монiторингу та IoMT [4].

Дослiдження Corda, E., Massa, S. M., & Riboni, D. спрямоване на створен-
ня системи прогнозування якостi сну з персоналiзованими рекомендацiями, що
базується на даних сенсорiв i алгоритмах машинного навчання (ML). Пiдхiд
поєднує ML i великi мовнi моделi (LLM), якi не лише прогнозують якiсть сну,
а й генерують контекстуальнi поради для його покращення [5].

Дослiдження Hidayat, A. A., Budiarto, A., Pardamean & B. Long присвячене
прогнозуванню якостi сну на основi даних про фiзичну активнiсть i глибокий
сон iз носимих пристроїв. Використання LSTM для моделювання часових ря-
дiв серцевого ритму та кiлькостi крокiв показало, що проста стекована модель
дає найточнiшi результати, тодi як складнiшi моделi перенавчаються. Це пiд-
тверджує ефективнiсть LSTM для прогнозування якостi сну за фiзiологiчними
даними [6].

Дослiдження Lee, H., Cho, M., Lee, S. W., & Park, S. S. присвячене прогнозу-
ванню якостi сну на основi цифрових бiомаркерiв варiабельностi серцевого ри-
тму (HRV), зiбраних носимими пристроями. Модель LSTM продемонструвала
найвищу точнiсть серед порiвнюваних методiв, а аналiз LIME виявив ключовий
вплив спiввiдношення LF/HF, показникiв ISI та WHOQOL-BREF. Робота пiд-
тверджує ефективнiсть HRV як бiомаркера для персоналiзованого монiторингу
сну та переваги глибинного навчання у виявленнi часових закономiрностей у
фiзiологiчних даних [7].

Дослiдження Verma, R. K та спiвавторiв аналiзує роль штучного iнтелекту
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у медицинi сну, зокрема використання машинного й глибинного навчання для
дiагностики та управлiння розладами сну. Автори пiдкреслюють потенцiал ШI
у виявленнi апное, iнсомнiї, нарколепсiї та iнших порушень, а також його зда-
тнiсть пiдвищувати доступнiсть дiагностики [8].

Дослiдження Alabdan R. та спiвавторiв представляє метод MBES-DLSQP
для прогнозування якостi сну, що поєднує глибоке навчання з модифiкованим
алгоритмом Bald Eagle Search для оптимiзацiї гiперпараметрiв. Модель на осно-
вi stacked sparse autoencoder (SSAE) аналiзує високорозмiрнi данi сну з носи-
мих пристроїв i вiдкритих наборiв. Отриманi результати пiдтвердили високу
точнiсть прогнозування, демонструючи перспективнiсть пiдходу для створення
зручних i ефективних систем монiторингу сну в медицинi [9].

Дослiдження Mahnaz Olfati та колег присвячене прогнозуванню тяжкостi
депресивних симптомiв на основi якостi сну, рiвня тривожностi та структурних
характеристик мозку. Автори показали, що якiсть сну є надiйним предиктором
депресивних проявiв, а включення показникiв тривожностi iстотно пiдвищує
точнiсть моделей [10].

4. Основний результат. Перед навчанням моделей було проведено огляд
та пiдготовка даних для побудови моделей. Процедура пiдготовки даних для
навчання моделей включали видалення викидiв, стандартизацiю та кодуван-
ня категорiальних даних. Для iдентифiкацiї та видалення екстремальних зна-
чень, якi можуть спотворювати результати моделювання, було використано ро-
бастний статистичний метод, що базується на мiжквартильному розмасi [11].
Спочатку обчислюється мiжквартильний розмах, що є мiрою варiацiї даних:

𝐼𝑄𝑅 = 𝑄3 −𝑄1, (1)

де 𝐼𝑄𝑅 — мiжквартильний розмах; 𝑄3 — третiй квартиль (значення, що вiдсiкає
75% вiдсортованих даних); 𝑄1 — перший квартиль (значення, що вiдсiкає 25%
вiдсортованих даних).

На основi IQR визначаються межi, за якими значення вважаються викидами
[12]:

𝐿 = 𝑄1 − 1.5 · 𝐼𝑄𝑅, 𝑈 = 𝑄3 + 1.5 · 𝐼𝑄𝑅, (2)

де 𝐿 — нижня межа допустимих значень; 𝑈 — верхня межа допустимих значень.
Усi данi, що виходять за межi дiапазону [L, U], вiдсiюються з набору. Така

процедура є непараметричною, тобто не передбачає жодного припущення щодо
форми розподiлу даних. Вона пiдвищує стiйкiсть статистичних оцiнок (напри-
клад, середнього та дисперсiї) i сприяє покращенню узагальнюючої здатностi
моделей машинного навчання.

Для приведення даних до єдиного масштабу було виконано стандартизацiю.
Стандартизацiя є лiнiйним перетворенням змiнної, спрямованим на приведення
даних до єдиного масштабу [13]. Тодi стандартизоване значення визначається
як:

𝑥′𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝜇
𝜎

, (3)

де 𝑥′𝑖 — стандартизоване значення ознаки; 𝑥𝑖 — вихiдне значення ознаки; 𝜇 —
середнє арифметичне всiх значень ознаки; 𝜎 — стандартне вiдхилення значень
ознаки.
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Алгоритми машинного навчання оперують переважно з числовими даними
[14]. У зв’язку з цим, категорiальнi ознаки, представленi у виглядi текстових
мiток, потребують попереднього перетворення у числовий формат. Метод ко-
дування мiток є одним iз фундаментальних пiдходiв для виконання такого пе-
ретворення, що полягає у присвоєннi кожнiй унiкальнiй категорiї вiдповiдного
унiкального цiлого числа [15].

Нехай множина унiкальних мiток змiнної позначається як 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑚}.
Процес кодування формально визначається як вiдображення (функцiя) 𝑓 :

𝑓 : 𝑌 → ∖{0, 1, 2, . . . ,𝑚− 1∖}, (4)

що для кожної конкретної мiтки 𝑦𝑗 виконується за правилом:

𝑓 (𝑦𝑗) = 𝑗 − 1, 𝑗 = 1, 2, . . . ,𝑚, (5)

де 𝑓 — функцiя кодування, що ставить у вiдповiднiсть кожнiй мiтцi цiле число;
𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑚} — множина, що складається з 𝑚 унiкальних категорiальних
мiток; 𝑦𝑗 — 𝑗-та унiкальна мiтка з множини 𝑌 ; 𝑗 − 1 — цiлочисельне значення,
що присвоюється мiтцi 𝑦𝑗, 𝑗 — порядковий номер мiтки (вiд 1 до 𝑚).

Пiсля того як було проведено кодування мiток, було побудовано кореляцiйну
матрицю для виявлення та кiлькiсної оцiнки лiнiйних взаємозв’язкiв мiж змiн-
ними. Це дозволяє зрозумiти, якi ознаки змiнюються узгоджено (мають спiльну
динамiку), а якi є незалежними, що є важливим етапом перед кластеризацiєю.

Елементами матрицi є коефiцiєнти кореляцiї Пiрсона, що розраховується
для кожної пари змiнних за наступною формулою [16].

𝑟𝑖𝑗 =

𝑛∑︀
𝑘=1

(𝑥𝑘𝑖 − 𝑥𝑖) (𝑥𝑘𝑗 − 𝑥𝑗)√︃
𝑛∑︀

𝑘=1

(𝑥𝑘𝑖 − 𝑥𝑖)2
√︃

𝑛∑︀
𝑘=1

(𝑥𝑘𝑗 − 𝑥𝑗)2
, (6)

де 𝑟𝑖𝑗 — коефiцiєнт кореляцiї Пiрсона мiж змiнними 𝑥𝑖 та 𝑥𝑗; 𝑛 — кiлькiсть
спостережень у вибiрцi; 𝑥𝑘𝑖 — 𝑘-те спостереження змiнної 𝑥𝑖; 𝑥𝑘𝑗 — 𝑘-те спосте-
реження змiнної 𝑥𝑗; 𝑥𝑖 та 𝑥𝑗 — середнi арифметичнi значення змiнних 𝑥𝑖 та 𝑥𝑗
вiдповiдно.

Значення коефiцiєнтiв 𝑟𝑖𝑗 ∈ [−1, 1], де 1 означає iдеальний прямий лiнiйний
зв’язок, −1 — iдеальний обернений, а 0 — вiдсутнiсть лiнiйного зв’язку. Коре-
ляцiйна матриця необхiдна для вiдбору ознак перед побудовою кластеризацiї.

Для вiзуального представлення кореляцiйної матрицi використовується те-
плокарта. Це графiчний iнструмент, де кожному значенню коефiцiєнта коре-
ляцiї вiдповiдає певний колiр або вiдтiнок. Такий пiдхiд дозволяє швидко та
iнтуїтивно виявляти сильнi позитивнi (зазвичай позначаються теплими кольо-
рами) та негативнi (холодними кольорами) зв’язки, а також iдентифiкувати
групи взаємопов’язаних ознак.

Результати проведеного кореляцiйного аналiзу для дослiджуваного набору
даних представлено на рис. 1.

Ключовим етапом у побудовi будь-якої моделi машинного навчання є визна-
чення цiльової змiнної (залежної змiнної) та набору ознак (незалежнi змiннi),
якi будуть використовуватись для її прогнозування.
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Рис. 1. Кореляцiйна матриця.

У даному дослiдженнi в якостi цiльової змiнної було обрано показник Quality
of Sleep. Ця змiнна є дискретною оцiнкою якостi сну, i саме її модель буде нама-
гатися спрогнозувати на основi iнших факторiв. В якостi незалежних змiнних
було обрано наступнi ознаки: Age (вiк), Sleep Duration (Тривалiсть сну), Stress
Level (Рiвень стресу).

Пiсля визначення цiльової змiнної та набору ключових ознак вибiрку подi-
лено на двi незалежнi частини: навчальну та тестову.

Формально, якщо вихiдний набiр даних позначити як 𝐷, то його розбиття
вiдповiдає наступним умовам:

𝐷 = 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 ∪𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡, 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 ∩𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡 = ∅, (7)

де 𝐷 — повний набiр даних; 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 — навчальна вибiрка (у нашому випадку 80%
даних); 𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡 — тестова вибiрка (вiдповiдно, 20% даних);

Пiсля розбиття даних, для досягнення максимальної ефективностi моделей
необхiдно було пiдiбрати їхнi оптимальнi гiперпараметри — налаштування, що
задаються перед навчанням. Для систематичного пошуку найкращої конфiгу-
рацiї було застосовано метод пошуку по сiтцi (GridSearchCV) з перехресною
валiдацiєю [17].

Цей процес полягає у пошуку набору гiперпараметрiв 𝜃*, що мiнiмiзує усе-
реднену похибку, оцiнену методом 𝑘-fold перехресної валiдацiї [18]. Для цього
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навчальна вибiрка дiлиться на 𝑘 блокiв (у випадку дослiдження 𝑘 = 5), i для
кожної комбiнацiї параметрiв модель послiдовно навчається на 𝑘 − 1 блоках з
валiдацiєю на залишковому. Усереднена похибка по всiм iтерацiям 𝐶𝑉 (𝜃) слугує
стiйкою оцiнкою якостi:

𝐶𝑉 (𝜃) =
1

𝑘

𝑘∑︁
𝑖=1

𝐿𝑖 (𝜃), (8)

де 𝐶𝑉 (𝜃) — усереднена похибка перехресної валiдацiї; 𝑘 — кiлькiсть блокiв;
𝐿𝑖 (𝜃) — похибка моделi, обчислена на 𝑖-му блоцi валiдацiї.

Метод пошуку по сiтцi (GridSearchCV) автоматизує цей процес, послiдов-
но перебираючи всi заданi комбiнацiї гiперпараметрiв та обираючи той, який
покаже найкращий результат 𝐶𝑉 (𝜃). Саме ця оптимальна конфiгурацiя вико-
ристовувалася для навчання кiнцевої моделi.

Пiсля визначення загальної стратегiї пiдбору гiперпараметрiв, необхiдно де-
тально розглянути архiтектуру та математичнi принципи кожного з алгоритмiв
класифiкацiї, що були застосованi в рамках даного дослiдження для порiвняль-
ного аналiзу їхньої ефективностi.

У дослiдженнi було використано чотири рiзнi алгоритми, кожен з яких має
унiкальнi математичнi пiдходи до вирiшення задачi класифiкацiї.

Логiстична регресiя (Logistic Regression) — це статистичний метод, що моде-
лює ймовiрнiсть належностi об’єкта до певного класу за допомогою логiстичної
функцiї (сигмоїди) [19].

𝑃 (𝑥) =
1

1 + 𝑒−(𝛽0+𝛽1𝑥1+···+𝛽𝑛𝑥𝑛)
, (9)

де 𝑃 (𝑥) — ймовiрнiсть належностi об’єкта до позитивного класу; 𝛽𝑖 — ваговi
коефiцiєнти.

Випадковий лiс (Random Forest) — це ансамблевий метод, що усереднює про-
гнози множини незалежних дерев рiшень, кожне з яких побудоване на випад-
ковiй пiдмножинi даних [20]. Пiдсумкове рiшення приймається шляхом голосу-
вання:

𝑦 = mode∖{ℎ1 (𝑥) , ℎ2 (𝑥) , . . . , ℎ𝑇 (𝑥) ∖}, (10)

де 𝑦 — фiнальний прогноз ℎ𝑡 (𝑥) — передбачення 𝑡-го дерева; 𝑇 — загальна
кiлькiсть дерев.

Метод k-найближчих сусiдiв (k-NN) класифiкує об’єкт на основi класу бiль-
шостi з його 𝑘 найближчих сусiдiв у просторi ознак [21]. Вiдстань мiж об’єктами
зазвичай обчислюється за евклiдовою метрикою:

𝑑 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =

⎯⎸⎸⎷ 𝑛∑︁
𝑘=1

(𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)2, (11)

де 𝑑 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗) — евклiдова вiдстань мiж об’єктами 𝑥𝑖 та 𝑥𝑗; 𝑛 — кiлькiсть ознак.
Метод опорних векторiв (SVC) шукає оптимальну гiперплощину, що ма-

ксимiзує вiдстань (margin) мiж класами [22]:

max
𝑤,𝑏

2

|𝑤|
за умови 𝑦𝑖

(︀
𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏

)︀
≥ 1, (12)
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де 𝑤 — вектор нормалi до гiперплощини; 𝑏 — зсув гiперплощини; 𝑤∨ — норма
вектора 𝑤; 𝑥𝑖 та 𝑦𝑖 — вектор ознак та мiтка класу 𝑖-го об’єкта. Для нелiнiй-
них задач застосовується ядрове перетворення 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), яке дозволяє знайти
роздiлення у вищому вимiрi.

Пiсля того, як кожна модель була навчена з оптимальними гiперпараметра-
ми, наступним етапом є об’єктивна оцiнка та порiвняння їхньої продуктивностi
на тестовiй вибiрцi. Для цього використовується набiр стандартних метрик кла-
сифiкацiї, таких як: точнiсть (Accuracy), повнота (Recall), прецизiйнiсть (Preci-
sion), F1-мiра (F1-Score).

Основою для їх розрахунку слугує матриця невiдповiдностей (confusion mat-
rix), яка деталiзує результати класифiкацiї за чотирма категорiями: TP (True
Positive) — iстинно позитивнi випадки; TN (True Negative) – iстинно негативнi;
FP (False Positive) — хибно позитивнi; FN (False Negative) — хибно негативнi.

На основi цих компонентiв матрицi розраховується ряд ключових метрик.
Точнiсть (Accuracy) вiдображає загальну частку коректно класифiкованих об’єк-
тiв вiдносно загальної кiлькостi спостережень.

Accuracy =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
. (13)

Для бiльш глибокого аналiзу, особливо в умовах незбалансованих класiв,
використовується iнша метрика, а саме прецизiйнiсть (Precision), яка оцiнює
надiйнiсть позитивних прогнозiв.

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
. (14)

У свою чергу, метрика повнота (Recall або Чутливiсть) вимiрює здатнiсть
моделi iдентифiкувати всi фактично позитивнi об’єкти з вибiрки.

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
. (15)

Оскiльки мiж прецизiйнiстю та повнотою часто iснує обернений зв’язок, для
їх узагальнення використовується F1-мiра (F1-Score). Ця метрика є гармонiй-
ним середнiм мiж ними i дозволяє знайти оптимальний баланс.

𝐹1 = 2 · Precision · Recall
Precision + Recall

. (16)

Для наочної демонстрацiї, на рис. 2 представлено матрицю невiдповiдностей
для розробленої моделi Random Forest.

Для кожної з чотирьох розроблених моделей були розрахованi вищезазна-
ченi метрики на тестовiй вибiрцi. Пiдсумковi результати оцiнки всiх моделей
представлено в табл. 1.
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Рис. 2. Матриця невiдповiдностей для Random Forest.

Таблиця 1.
Порiвняльна таблиця метрик якостi для класифiкацiйних моделей

Model Accuracy Precision Recall F1-score
Logistic

Regression 0.866667 0.843095 0.866667 0.853581

Random Forest 0.986667 0.987246 0.986667 0.9866
KNN 0.946667 0.938739 0.946667 0.939363
SVC 0.933333 0.928811 0.933333 0.925234

Комплексний аналiз результатiв, представлених у таблицi, дозволив визна-
чити Random Forest як найбiльш ефективну модель для даної задачi. Вiн не
тiльки показав високу загальну точнiсть, але й досяг найкращого балансу мiж
Precision та Recall, що вiдображається у найвищому значеннi F1-мiри.

Пiсля вибору найкращої моделi – Random Forest, кiнцевий етап дослiдження
полягає в iнтерпретацiї цих результатiв та демонстрацiї практичного застосу-
вання. Це включає повернення даних до початкового масштабу, аналiз iмовiр-
нiсних оцiнок та формування конкретних класифiкацiйних прогнозiв.

На етапi попередньої обробки даних було застосовано стандартизацiю для
приведення всiх ознак до єдиного масштабу за формулою (3). Для того, щоб
результати моделювання були iнтерпретованими у своїх вихiдних одиницях, ви-
конується процедура зворотного масштабування.

Дана операцiя є математично оберненою до стандартизацiї та дозволяє вiд-
новити початкове значення ознаки.

𝑥𝑖 = 𝑥′𝑖 · 𝜎 + 𝜇, (17)
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де 𝑥𝑖 — вiдновлене значення у початковому масштабi; 𝑥′𝑖 — стандартизоване зна-
чення; 𝜎 — стандартне вiдхилення, що використовувалось на етапi стандарти-
зацiї; 𝜇 — середнє арифметичне, що використовувалось на етапi стандартизацiї.

Обрана модель Random Forest використовується для виконання класифiка-
цiйного прогнозу, тобто для визначення найбiльш iмовiрного класу Quality of
Sleep для набору вхiдних даних (Age, Sleep Duration, Stress Level). У процесi кла-
сифiкацiї, окрiм визначення передбаченого класу, модель форм у ймовiрнiсну
оцiнку належностi об’єкта до кожної категорiї. Це числове значення в межах вiд
0 до 1 вiдображає ступiнь упевненостi моделi у своєму прогнозi та iнтерпретує-
ться як апостерiорна ймовiрнiсть належностi об’єкта до певного класу. Висока
ймовiрнiсть свiдчить про високий рiвень достовiрностi прогнозу, тодi як низька
вказує на невизначенiсть або можливу належнiсть об’єкта до iншого класу.

Для iнтерпретацiї рiвня впевненостi доцiльно використовувати шкалу ймо-
вiрностей:

0.00 – 0.40 — низька (модель не впевнена у прогнозi);
0.41 – 0.60 — середня (потрiбна додаткова перевiрка);
0.61 – 0.80 — висока (модель здебiльшого впевнена);
0.81 – 1.00 — дуже висока (прогноз майже однозначний).
Для демонстрацiї практичного застосування моделi було проведено симу-

ляцiю прогнозування якостi сну, в рамках якої генерувалися рiзнi комбiнацiї
вхiдних ознак. Для кожного набору даних модель надавала класифiкацiйний
прогноз та вiдповiдну йому ймовiрнiсть. Отриманi результати дали змогу оцi-
нити ступiнь надiйностi передбачень та визначити, у яких випадках модель
демонструє найвищу впевненiсть. Данi результати представленi в табл. 2.

Таблиця 2.
Приклад прогнозiв якостi сну з вiдповiдними ймовiрнiсними оцiнками

Age Sleep
Duration

Stress
Level

Predicted
Class Probability

20 5.1 7 4 0.46
21 5.9 7 4 0.45
34 6.8 7 4 0.49
29 6.7 7 5 0.72
30 8.8 7 5 0.33
36 6.7 7 5 0.74
39 5.5 6 6 0.54
31 5.1 6 6 0.59
43 5.5 7 6 0.7
30 9.3 6 7 0.73
26 9.2 6 7 0.64
47 8.5 7 7 0.46
41 8.4 5 8 0.5
42 7.5 3 8 0.54
33 9.1 5 8 0.425
42 8.1 4 9 0.62
47 9.4 2 9 0.86
62 9.3 5 9 0.9
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Дана табл. 2 наочно iлюструє, як модель реагує на рiзнi вхiднi данi, та до-
зволяє оцiнити не тiльки прогнозований результат, але й ступiнь впевненостi
моделi, що є критично важливим для прийняття рiшень у практичних задачах.

Згiдно з отриманими даними, найбiльша частка значень (50%) припадає на
iнтервал 0.41 – 0.60, який характеризує середнiй рiвень упевненостi. Це свiдчить
про те, що в бiльшостi випадкiв модель формує прогнози з помiрною достовiр-
нiстю, що може вказувати на наявнiсть частково неоднозначних вхiдних даних.
Високий рiвень упевненостi (0.61 – 0.80) становить 33.3%, а дуже високий (0.81
– 1.00) – лише 11%, що свiдчить про обмежену кiлькiсть ситуацiй, у яких модель
повнiстю впевнена у своєму рiшеннi. Низькi значення ймовiрностей (0.00 – 0.40)
трапляються рiдко – менше 6% вiд загальної кiлькостi випадкiв, що свiдчить
про вiдносну стабiльнiсть алгоритму.

Отже, аналiз розподiлу ймовiрностей пiдтверджує, що модель демонструє
збалансовану поведiнку, проте потребує подальшого вдосконалення з метою пiд-
вищення частки прогнозiв iз високим рiвнем впевненостi.

5. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У межах до-
слiдження було реалiзовано повний цикл побудови системи класифiкацiї якостi
сну на основi даних про вiк, тривалiсть сну та рiвень стресу. Проведено ґрун-
товну передобробку даних, яка включала видалення викидiв методом мiжквар-
тильного розмаху, стандартизацiю числових ознак, кодування категорiальних
змiнних та аналiз кореляцiйних зв’язкiв мiж змiнними. Це забезпечило нале-
жну якiсть вхiдних даних i пiдвищило достовiрнiсть подальшого моделювання.
Було сформовано навчальну та тестову вибiрки, на основi яких здiйснено на-
вчання чотирьох класифiкацiйних моделей: Logistic Regression, Random Forest,
K-Nearest Neighbors i Support Vector Classifier з оптимiзацiєю гiперпараметрiв
за допомогою GridSearchCV.

Порiвняльна оцiнка моделей за метриками точностi, прецизiйностi, повноти
та F1-мiри засвiдчила, що модель Random Forest продемонструвала найвищу
ефективнiсть на тестовiй вибiрцi, досягнувши F1-мiри 0.9866. Це свiдчить про
здатнiсть моделi забезпечувати не лише високу загальну точнiсть, але й збалан-
сованiсть мiж кiлькiстю правильно виявлених позитивних класiв та надiйнiстю
класифiкацiйних рiшень. Подальша симуляцiя прогнозiв i аналiз ймовiрнiсних
оцiнок дозволили дослiдити ступiнь впевненостi моделi у своїх передбаченнях,
що є важливою умовою практичного застосування в умовах неповної або нео-
днозначної iнформацiї.

Аналiз розподiлу ймовiрностей показав, що бiльшiсть прогнозiв моделi ма-
ють середнiй або високий рiвень упевненостi, а частка випадкiв iз дуже висо-
кою впевненiстю становить понад 10%. Це свiдчить про стабiльну роботу моде-
лi, однак також вказує на можливiсть подальшого пiдвищення точностi через
розширення ознакового простору або застосування методiв балансування кла-
сiв. Отриманi результати демонструють потенцiал використання алгоритмiв ма-
шинного навчання для прогнозування стану сну та можуть бути основою для
впровадження персоналiзованих рекомендацiй у сферi цифрової медицини та
добробуту.
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Liakh I. M., Dorohii V. I., Ponomarov M. V., Chukhrai Y. O. Forecasting
Sleep Parameters Based on Mathematical Modelling and Machine Learning.

This study addresses the task of classifying sleep quality using machine learning algo-
rithms. The relevance of the topic arises from the growing interest in digital medicine tools
that enable the assessment of human health based on objective indicators. The aim of
the research is to develop an efficient model capable of predicting the level of «Quality of
Sleep» based on factors such as age, sleep duration, and stress level.

At the initial stage, a comprehensive data preprocessing procedure was conducted,
which included the removal of outliers using the interquartile range method, standardis-
ation of numerical variables, encoding of categorical features, and the construction of a
correlation matrix. This approach ensured improved data quality and enhanced the sta-
bility of statistical estimates. Subsequently, the dataset was divided into training and
testing subsets in an 80:20 ratio. To compare the effectiveness of different classification ap-
proaches, four models were implemented: Logistic Regression, Random Forest, K-Nearest
Neighbours, and Support Vector Classifier. The hyperparameters of each model were op-
timised using the GridSearchCV method with five-fold cross-validation.

The evaluation of the model’s performance was carried out using accuracy, precision,
recall, and F1-score metrics. The Random Forest model demonstrated the highest effec-
tiveness, achieving an F1-score of 0.9866. Further analysis included the interpretation of
the model’s probabilistic predictions and the simulation of new combinations of input data
to assess the confidence of the generated decisions. It was found that most of the model’s
predictions exhibited medium or high probability levels, indicating its stable performance.
The results of the study demonstrate the feasibility of applying machine learning algorithms
to sleep quality monitoring tasks and highlight the potential for further model enhancement
through the expansion of feature sets and data sources.

Keywords: machine learning, quality of sleep, metrics, Random Forest, standardisation.

Отримано: 15.08.2025 Прийнято: 13.11.2025 Опублiковано: 29.01.2026

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту, 2026, том 48, № 1 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)


