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РЕФЕРАТ 

 

Пояснювальна записка до дипломного проекту: 68 с., 21 рис., 2 додатки, 

54 джерел. 

Метою дипломного проекту є розробка модуля, який використовує 

методи машинного навчання для аналізу різних факторів, що впливають на 

якість життя та рівень щастя людей, і визначення сприятливих умов для 

створення середовища, яке сприяє розвитку людей в містах. 

Об’єкт дослідження є взаємозв'язки між різними факторами, такими як 

економічні, соціальні, екологічні та інфраструктурні, що впливають на якість 

життя та рівень щастя населення, а також методи машинного навчання, які 

дозволяють аналізувати та прогнозувати ці взаємозв'язки. 

Предмет дослідження є вивчення методів машинного навчання, таких 

як кластеризація K-means та множинна регресійна модель, для аналізу та 

прогнозування різних факторів, що впливають на якість життя та рівень 

щастя людей, і визначення сприятливого середовища для розвитку людей в 

містах.  

Розроблено та досліджено програмне забезпечення для визначенні 

факторів, які сприяють покращенню якості життя та розвитку людей в містах.  

Застосування методів машинного навчання, таких як K-means та 

множинна регресійна модель, дозволяє автоматично аналізувати великі 

обсяги даних та визначати залежності між різними показниками якості життя 

та рівнем щастя населення. Отримані результати можуть бути корисні для 

прийняття рішень щодо політики та інфраструктури, що сприятимуть 

покращенню якості життя та збільшенню рівня щастя населення. Крім того, 

дослідження може відкрити нові можливості для подальшого дослідження в 

галузі соціальної політики та психології.  

ПРОГНОЗУВАННЯ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, ЖИТТЯ ТА 

РОЗВИТОК ЛЮДЕЙ, ІНДЕКС ЩАСТЯ 

 



ABSTRACT 

 

The bachelor’s thesis report: 68 pages, 21 figures, 2 appendices, 54 

references. 

The aim of the diploma project is to develop a module that utilizes machine 

learning methods to analyze various factors that influence the quality of life and 

happiness levels of people, and determine favorable conditions for creating an 

environment that promotes human development in cities. 

The research object is the interconnections between various factors, such as 

economic, social, environmental, and infrastructural, that affect the quality of life 

and happiness levels of the population, as well as machine learning methods that 

enable the analysis and prediction of these interrelationships. 

The research subject is the study of machine learning methods, such as K-

means clustering and multiple regression model, for the analysis and prediction of 

different factors that influence the quality of life and happiness levels of people, 

and determining a favorable environment for human development in cities. 

Software has been developed and investigated to determine the factors that 

contribute to improving the quality of life and human development in cities. 

The application of machine learning methods, such as K-means clustering 

and multiple regression model, allows for automatic analysis of large volumes of 

data and identifying dependencies between different indicators of the quality of life 

and happiness levels of the population. The obtained results can be useful for 

decision-making regarding policies and infrastructure that will enhance the quality 

of life and increase the happiness levels of the population. Moreover, the research 

may open up new opportunities for further exploration in the field of social policy 

and psychology. 

FORECASTING, MACHINE LEARNING, LIFE AND HUMAN 

DEVELOPMENT, HAPPINESS INDEX. 

 

 



ТЕХНІЧНЕ ЗАВДАННЯ 

 

1. НАЙМЕНУВАННЯ ТА ОБЛАСТЬ ЗАСТОСУВАННЯ  

1.1 Модуль визначення сприятливого середовища для життя та 

розвитку людей.  

1.2 Область застосування – аналіз міського середовища для поліпшення 

якості життя та розвитку населення..  

 

2. ОСНОВА ДЛЯ РОЗРОБЛЕННЯ  

Основою для розроблення є завдання на дипломний проект, 

затверджене кафедрою інформаційно-обчислювальних систем і управління 

факультету комп’ютерних інформаційних технологій Західноукраїнського 

національного університету.  

 

3. ПРИЗНАЧЕННЯ РОЗРОБЛЕНОГО КОМПЛЕКСУ  

Метою дипломного проекту є розробка модуля, який використовує 

методи машинного навчання для аналізу різних факторів, що впливають на 

якість життя та рівень щастя людей, і визначення сприятливих умов для 

створення середовища, яке сприяє розвитку людей в містах.. 

 

4. ДЖЕРЕЛА РОЗРОБЛЕННЯ 

Джерелами даної розробки є матеріали навчальної і реферативної 

літератури, технічна документація, науково-дослідні статті, журнали, 

Інтернет. 

 

5. ТЕХНІЧНІ ВИМОГИ 

5.1 Основні функціональні вимоги до програмної системи:  

− вибір даних (пакетних даних / даних у реальному часі) з різних 

архітектур великих даних; 

− провести попередню обробку даних для інтелектуального аналізу 



тексту. 

− кластеризація країн за світовим індексом щастя 

− передбачення значення індексу щастя 

5.2 Вимоги до апаратних засобів: 

− кластер запускається на фізичній машині Macbook Pro з 16 гігабайт 

оперативної пам’яті та процесором 2.3 GHz Intel Core i5.  

5.3 Вимоги до програмних засобів: 

− для розробки програмне забезпечення - Python 3.7; 

− для створення графічного інтерфейсу користувача використано – 

tkinter, Adobe XD; 

− для реалізації моделей навчання – фреймворк sklearn. 

 

6. ПОРЯДОК КОНТРОЛЮ 

6.1 Представлення дипломного проекту на попередній захист. 

6.2 Представлення дипломного проекту на захист. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ 

• EDA: Exploratory Data Analysis - метод аналізу даних, що використовується 

для розуміння особливостей даних, виявлення патернів, візуалізації та 

виявлення аномалій. 

• ML: Machine Learning - машинне навчання, галузь штучного інтелекту, що 

вивчає розробку алгоритмів та моделей, що дозволяють комп'ютерам 

самостійно вчитися та покращувати свою продуктивність на основі даних. 

• KMeans: K-середніх - алгоритм кластеризації, що використовується для 

групування об'єктів на основі їхньої подібності до кількох заданих 

кластерів. 

• Множинна лінійна регресія (MLR): Multiple Linear Regression - метод 

регресійного аналізу, що використовується для моделювання залежності 

між незалежними змінними та залежною змінною, коли вплив на залежну 

змінну враховується декількома незалежними змінними. 

• RMSE: Root Mean Squared Error - квадратний корінь з середньоквадратичної 

помилки, метрика, що використовується для вимірювання розбіжності між 

прогнозованими значеннями і спостережуваними значеннями в задачах 

прогнозування. 

• Коефіцієнт детермінації (R2): Coefficient of Determination - статистична 

метрика, що вимірює відповідність моделі до вихідних даних шляхом 

визначення відсотка варіації залежної змінної, який пояснюється моделлю. 
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ВСТУП 

Актуальність теми. Розробка модуля визначення сприятливого 

середовища для життя та розвитку людей стає все більш актуальною через 

зростаючу урбанізацію та складність проблем, пов'язаних з міським 

середовищем. У сучасному світі індекс щастя вважається важливим показником, 

який допомагає визначити рівень комфорту та благополуччя населення в різних 

містах та країнах.  

Цей індекс допомагає усвідомити, які фактори впливають на якість життя 

людей, а також може надати інформацію для прийняття рішень щодо політики, 

інфраструктури, освіти, медицини та інших аспектів міського розвитку. Це може 

сприяти покращенню умов життя та створенню сприятливого середовища для 

розвитку людей в містах. 

При розробці модуля можуть бути застосовані методи машинного 

навчання, такі як лінійна регресія, кластеризація, аналіз кореляції та інші, які 

дозволяють отримати передбачення та категорії на основі існуючих даних. Це 

дозволяє виявити закономірності та тенденції, які впливають на індекс щастя, а 

також допомагає у розумінні особливостей різних місць, що може бути корисним 

для планування міського розвитку. 

Окрім того, цей модуль може сприяти залученню громадськості та 

стейкхолдерів до процесу прийняття рішень, а також підвищенню обізнаності 

населення про важливість сприятливого середовища для життя та розвитку в 

містах. 

В цілому, розробка модуля визначення сприятливого середовищ а для 

життя та розвитку людей в місті має велике значення для суспільства. Це може 

допомогти місцевим та національним урядам, дослідникам, організаціям та 

іншим стейкхолдерам виявляти проблеми та розробляти стратегії щодо міського 

планування, інфраструктури, соціальних послуг та інших важливих аспектів 

розвитку міст. 

Зокрема, з використанням такого модуля можна проводити аналіз не тільки 

за країнами, але й за містами, якщо доступні відповідні дані. Це дозволить 
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отримати більш детальну картину щодо рівня життя та благополуччя населення 

в конкретних регіонах та містах, що допоможе краще розуміти специфіку 

місцевих умов та відповідно реагувати на виявлені проблеми. 

Для країн, таких як Україна, розробка та застосування такого модуля може 

мати особливу важливість, оскільки це сприятиме покращенню якості життя та 

забезпеченню сталого розвитку міських середовищ. Застосування методів 

машинного навчання та аналізу даних у цій сфері може відкрити нові можливості 

для інформаційної підтримки прийняття рішень на всіх рівнях управління 

містами та державними структурами. 

Метою дипломного проекту є розробка модуля, який використовує методи 

машинного навчання для аналізу різних факторів, що впливають на якість життя 

та рівень щастя людей, і визначення сприятливих умов для створення 

середовища, яке сприяє розвитку людей в містах. Тому для досягнення мети 

потрібно вирішити такі завдання: 

1. оглянути принципи та етапи визначення сприятливого середовища для 

життя та розвитку людей. 

2. проаналізувати існуючі підходи до визначення сприятливого середовища 

для життя та розвитку людей. 

3. сформулювати задачі для розробки модуля визначення сприятливого 

середовища для життя та розвитку людей на основі індексу щастя. 

4. розробити алгоритми на основі машинного навчання для визначення 

сприятливого середовища для життя та розвитку людей на основі індексу 

щастя. 

5. реалізувати програмний модуль для визначення сприятливого середовища 

для життя та розвитку людей на основі індексу щастя. 

6. перевірити ефективність та точність розробленого модулю на реальних 

даних. 

Об’єкт дослідження є взаємозв'язки між різними факторами, такими як 

економічні, соціальні, екологічні та інфраструктурні, що впливають на якість 
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життя та рівень щастя населення, а також методи машинного навчання, які 

дозволяють аналізувати та прогнозувати ці взаємозв'язки. 

Предмет дослідження є вивчення методів машинного навчання, таких як 

кластеризація K-means та множинна регресійна модель, для аналізу та 

прогнозування різних факторів, що впливають на якість життя та рівень щастя 

людей, і визначення сприятливого середовища для розвитку людей в містах.  
Методами дослідження в даному проекті є методи машинного навчання, 

зокрема, методи кластеризації та регресійної аналізу. Для кластеризації даних 

використовується алгоритм K-means, що дозволяє розділити дані на групи зі 

схожими характеристиками. Для передбачення індексу щастя за допомогою 

регресійної моделі використовується множинна лінійна регресія, що дозволяє 

знаходити залежності між декількома змінними та цільовим значенням. У 

дослідженні також використовуються методи аналізу кореляції та коваріації для 

вивчення залежностей між змінними. 

Практична цінність дослідження полягає в тому, що воно може 

допомогти у визначенні факторів, які сприяють покращенню якості життя та 

розвитку людей в містах. Застосування методів машинного навчання, таких як 

K-means та множинна регресійна модель, дозволяє автоматично аналізувати 

великі обсяги даних та визначати залежності між різними показниками якості 

життя та рівнем щастя населення. Отримані результати можуть бути корисні для 

прийняття рішень щодо політики та інфраструктури, що сприятимуть 

покращенню якості життя та збільшенню рівня щастя населення. Крім того, 

дослідження може відкрити нові можливості для подальшого дослідження в 

галузі соціальної політики та психології.. 

Структура та обсяги роботи. Дипломний проект складається з вступу, 

трьох розділів, висновків, списку використаних джерел і додатків. У проекті 

міститься 21 рисунок. Список використаних джерел включає 54 пункти і займає 

5 сторінок. Загальний обсяг проекту складає 76 сторінок, з яких 68 сторінок 

припадають на основний текст. 
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1 АНАЛІЗ МЕТОДІВ ТА ЗАСОБІВ ВИЗНАЧЕННЯ СПРИЯТЛИВОГО 

СЕРЕДОВИЩА ДЛЯ ЖИТТЯ ТА РОЗВИТКУ ЛЮДЕЙ 

 

1.1 Принципи та етапи визначення визначення сприятливого середовища для 

життя та розвитку людей 

 

Всілякі індекси щастя розраховуються різними міжнародними 

організаціями і науковими центрами, які використовують найрізноманітніші 

методики. Найвідомішою і найбільш широко прийнятою альтернативою ВВП 

став Індекс людського розвитку (ІЛР). Вона включає в себе як невід'ємну частину 

ВВП на душу населення, так і такі показники, як доступ до освіти, тривалість 

життя і ряд інших факторів. 

ІЛР щорічно розраховується аналітиками Програми розвитку ООН 

(ПРООН) спільно з групою незалежних міжнародних експертів. Для визначення 

цього індексу поряд з аналітичними розробками використовується статистика 

національних інститутів і міжнародних організацій. Звіти про дослідження 

ПРООН публікуються з 1990 року. 

При складанні рейтингу враховується багато факторів - зокрема, ситуація 

у сфері прав людини та громадянських свобод, можливість участі в суспільному 

житті, соціальний захист, ступінь територіальної та соціальної мобільності 

населення, показники рівня культурного розвитку, доступу до інформації, 

здоров'я, злочинності тощо. 

При всіх своїх перевагах ІЛР також має ряд істотних недоліків: наприклад, 

спирається на національні середні показники, які не відображають метрики в 

розподілі товарів, не враховуються фактори навколишнього середовища і 

питання духовно-морального розвитку людини. Тому, незважаючи на 

комплексний підхід, з урахуванням багаточисників показників, що 

використовуються при розрахунку ІЛР, робляться спроби вдосконалити цю 

методологію і знайти оптимальний і універсальний метод вимірювання щастя. 
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Ще одна така спроба була зроблена в 2006 році. Британський 

дослідницький центр New Economic Foundation спільно з деякими міжнародними 

організаціями і групою незалежних експертів розробив Індекс щасливої планети. 

Це комбінований показник, який вимірює досягнення країн світу та окремих 

регіонів з точки зору їх здатності забезпечити своїх жителів щасливим життям. 

Індекс базується на припущеннях про апріорі бажання людини прожити довге 

життя, звільнене від страждань і депривації, спрямованість державної діяльності 

на максимальне благополуччя власних громадян, в тому числі розумне 

використання і захист навколишнього середовища. З них випливають три 

основні компоненти, що використовуються при розрахунку індексу: суб'єктивне 

задоволеність життям, тривалість життя і стан навколишнього середовища, 

виміряні за розміром біологічно продуктивних площ на людину. Іншими 

словами, основною метою складання цього індексу є оцінка ефективності 

державної політики щодо природних ресурсів країни та добробуту власного 

населення. 

Головна мета, яку переслідують творці Всесвітнього індексу щастя, 

лічильники: дохід, житло, робота, навколишнє середовище, освіта, баланс між 

роботою та дозвіллям, безпека, задоволеність життям, залучення до 

громадянської активності, здоров'я, громада. У базовій моделі кожному з 

субіндексів присвоюється однакова вага.  

Окремо можна відзначити численні рейтинги щасливих країн, складені за 

результатами опитувань населення на основі найрізноманітніших методів. 

Найвідомішим серед них є «Індекс якості життя» або «Індекс добробуту», 

методологію якого розробив психолог і соціолог, нобелівський лауреат Даніель 

Канеман. Джерелом даних для нього є всесвітнє опитування Gallup. До 

розрахунку включено ряд показників: показники особистого здоров'я, 

оптимізму, основних потреб суспільства, громадянської активності, довіри до 

національних інститутів, розвитку молоді, корупції та кількох інших. 

Дослідження ґрунтується на національних опитуваннях зі збереженням базового 

блоку питань однаковими для всіх країн. Люди відповіли на низку питань щодо 
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проблем проживання, харчування, правопорядку, особистого економічного 

становища, здоров'я, довіри до національних інституцій тощо За результатами 

опитування було виявлено три групи: «страждання» (що демонструє низький 

рівень задоволеності), «боротьба» (демонструючи середній рівень 

задоволеності) та «успішні» (високо задоволені життям). Відсоток цих груп 

становить основу для рейтингу країн.  

Інша проблема полягає в тому, що всі ці альтернативні індекси не можуть 

бути розраховані так швидко і регулярно, як ВВП. Єдиного і загальноприйнятого 

методу вивчення щастя не існує, і питання про те, що таке щастя і як його 

виміряти, залишається відкритим. У матеріалах розділу «Економіка щастя» 

журналу «Наука і життя», при аналізі доповідей таких видань, як «Новий 

вчений» (Англія), «Гео», «Натур + Космос» і «ВДІ-Нахріхтен» (Німеччина), 

«Американський вчений», «Discover» і «Популярна наука» (США), «Recherche», 

«Science et Vie» і «Sciences et Avenir» (Франція), було зроблено висновок, що в 

світі на сьогоднішній день існує всього 15 наукових визначень поняття «щастя». 

Методи опитування визнані найбільш ефективними методами оцінки 

щастя. Найбільш ранню анкету про щастя провів американський психолог Дж.B. 

Уотсон ще на початку ХХ століття. Пізніше цю тему вивчали такі вчені, як Е. Л. 

Торндайк (1940-х), Ендрюс і Уйт (1976), Кемпбелл і співавтори (1976). Fordis 

розробив міру щастя в 1988 році, Брендстетер розробив анкету афективного 

балансу в 1991 році, а Дінер розробив шкалу  задоволеності життям (SWLS) в 

1996 році, яка, на думку Аргайл, є найбільш показовими і дійсними методами 

оцінки щастя разом з Оксфордським інвентарем щастя (OR; OR;  Аргайл та ін., 

1989). 

Таким чином, проаналізувавши історію формування погляду на 

суб'єктивне задоволення якістю життя і вивчивши рівень щастя як один з 

критеріїв оцінки ефективності державних рішень, можна зробити наступні 

висновки. 

Показник ВВП як і раніше є основним і найбільш розвиненим критерієм 

економічного розвитку країни. Однак його зростання, на думку відомих 
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політиків, економістів, соціологів і психологів, також може здійснюватися за 

рахунок «зростання нещасть». Питання лінійної залежності щастя від добробуту 

залишається відкритим. Доведено, що суб'єктивне сприйняття задоволеності 

життям більш об'єктивно впливає на соціальну ситуацію, ніж на реальний стан 

справ. У зв'язку з цим в науковому співтоваристві все частіше виникає питання 

недостатності використання суто економічних показників як оцінки 

ефективності та результативності різних соціально-економічних заходів. 

Важливість рівня щастя населення, як альтернативи показнику валового 

внутрішнього продукту і критерію оцінки ефективності державної політики, 

визнають політики, соціологи, економісти і психологи всього світу. Поступово 

з'являється розуміння, що «опитування про щастя можуть служити важливим 

допоміжним інструментом формування державної політики», які проводять 

міждержавні порівняння, а також численні анкетні опитування населення, що 

дозволяють глибше вивчити цю проблему. 

Сфери, які вивчаються в рамках різних методологій індексу, зазвичай 

включають: економічний розвиток, охорону навколишнього середовища, 

просування національної культури, ефективність державного управління, 

стійкість розвитку, безпеку, політичні права людей, стан екології, доступність 

послуг соціальних установ, витрати на дослідження, освіту, культуру і спорт, 

здатність людей брати участь у суспільному житті, ступінь територіального і 

соціального життя.  мобільності населення і т.д. 

Аналіз досвіду практичного застосування індексних методів оцінки рівня 

щастя дозволяє прийти до висновку про істотні недоліки такого підходу. Перш 

за все, до них відносяться наступні: 

• Інтегральний показник не відображає проблем в напрямках приватних 

індексів, тому жоден з індексів не може бути одноразово використаний для 

оцінки позиції країни в світі. 

• При цьому не враховуються особливості країни, культурні та етнічні 

відмінності, історичний досвід і поточна ситуація в країні. 
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• Індекси щастя не можуть бути розраховані так швидко і регулярно, як 

ВВП. 

• Немає достатньо достовірних підстав вважати, що те чи інше питання 

вибору методу оцінки рівня щастя залишається актуальним. На даний 

момент існує безліч різних індексів і оцінок щастя, за допомогою іншого 

компонента індексу мають саме ті дані, присвоєні йому дослідниками вага. 

• Індексні методи оцінки рівня щастя найчастіше базуються на 

середньодержавних показниках, які не відображають асиметрію при 

розподілі товарів, не враховують деякі фактори і питання духовно-

морального розвитку людини. 

Альтернативні індекси і показники рівня щастя виконують допоміжну 

функцію по відношенню до ВВП, але поки не здатні повністю її замінити. Однак 

сам факт формування в останні роки серйозного інтелектуального руху, 

пов'язаного зі спробами вивчення щастя науковими методами, говорить про 

особливе значення цієї проблеми і зростаючий інтерес до неї з боку суспільства, 

науки і влади. 

 

1.2 Огляд і аналіз існуючих підходів визначення сприятливого середовища для 

життя та розвитку людей 

 

У роботі [4] згадувалося, що щастя може бути хорошим показником того, 

наскільки добре працює суспільство. Це стає важливим, тому що Бетем [5] 

сказав, що найкраще суспільство - це те, де громадяни найщасливіші. Було 

проведено декілька досліджень щодо позитивних аспектів та питань щастя у 

формуванні політики [6][7]. Як згадувалося раніше, щастя можна визначити, 

виходячи з різних факторів. На жаль, ці фактори були проаналізовані вручну [8]. 

Складність фактора призводить до дорогих витрат на аналіз. Тому потрібен 

автоматичний аналіз.  

Складність фактора призводить до дорогих витрат на аналіз. Тому 

потрібен автоматичний аналіз, який може забезпечити більш об'єктивне та 
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швидке визначення факторів щастя. Завдяки застосуванню методів машинного 

навчання та аналізу даних, можна значно спростити та автоматизувати процес 

оцінювання та прогнозування щастя на основі доступних даних. 

Крім того, автоматичний аналіз може допомогти у виявленні нових 

взаємозв'язків та закономірностей між різними факторами, що впливають на 

щастя людей. Це може сприяти розробці нових стратегій та підходів у 

формуванні політики для покращення якості життя громадян. 

Як згадувалося раніше, існує велика кількість особливостей, які 

використовуються для прогнозування національного щастя. Однак деякі 

особливості можуть не мати істотного внеску в прогноз. Тому нерозумно 

використовувати всі функції для аналізу щастя. У цій роботі використовується 

факторний аналіз для аналізу супутніх особливостей. Факторний аналіз 

спрямований на визначення вкладу певної ознаки. Ця методика не фокусується 

на зменшенні розмірності. Тому ніяких прибраних функцій не буде. Роботи в 

роботах [10] і [11] представили переваги факторного аналізу. Першими 

згаданими перевагами є можливість виявлення латентних розмірів або 

конструкцій, які неможливо зробити за допомогою прямого аналізу. Крім того, 

такий підхід простий у використанні і недорогий з точки зору ресурсів.  

Завдяки своїй здатності вчитися на минулому досвіді, машинне навчання 

використовується в різних областях. Опорний вектор машини є одним з 

потужних алгоритмів машинного навчання. Опорна векторна машина (SVM) - це 

метод навчання, який використовується для правильної класифікації невидимих 

даних. Це метод навчання, який зазвичай використовується для правильної 

класифікації невидимих даних. Ця методика була використана в різних 

дослідницьких областях завдяки своїй чудовій продуктивності. Для виконання 

класифікаційної задачі опорна векторна машина будує гіперплощину, яка 

розділяє дані на різні категорії [9]. Однією з важливих переваг машини опорних 

векторів є її здатність обробляти дефіцит даних. Крім того, машина опорних 

векторів здатна ефективно вивчати межі складних рішень у високовимірному 

просторі ознак. У зв'язку зі складними особливостями, що використовуються для 
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прогнозування національного щастя, важливо застосовувати методику з умінням 

справлятися зі складними особливостями.  

Таким чином, використання опорної векторної машини (SVM) у 

дослідженні сприятливого середовища для життя та розвитку людей в місті може 

допомогти виявити релевантні фактори та залежності між ними. Це дасть 

можливість краще зрозуміти, які аспекти суспільства та інфраструктури 

впливають на щастя громадян та можуть бути використані для підвищення рівня 

життя. 

Метод SVM може бути особливо корисним при аналізі даних з обмеженою 

кількістю зразків та високою розмірністю ознак, як це часто буває у випадку 

досліджень щастя. Завдяки своїй здатності робити гнучкі рішення у 

високовимірному просторі ознак, SVM може допомогти виявити складні 

закономірності та взаємозв'язки між факторами, які впливають на щастя людей 

в містах. 

Методи кластеризації також є важливими інструментами машинного 

навчання для виявлення структури в наборах даних та можуть бути застосовані 

для визначення сприятливого середовища для життя та розвитку людей. Ці 

методи допомагають групувати спостереження на основі їхньої подібності, що 

може виявити закономірності та відносини між різними аспектами життя та 

щастя. 

1. K-means: K-means є одним з найвідоміших методів кластеризації та 

широко застосовується в різних наукових дослідженнях [14]. У роботі [15] 

автори застосували метод k-means для кластеризації країн на основі 

індексу щастя та різних соціально-економічних показників, що дозволило 

виявити спільні характеристики та відмінності між ними. 

2. Ієрархічна кластеризація: Ієрархічні методи кластеризації побудовують 

деревоподібну структуру кластерів та можуть допомогти у виявленні 

глибинних відносин між спостереженнями. У статті [16] автори 

використали ієрархічну кластеризацію для аналізу показників якості життя 



 
 

Зм. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

13 
 

ДП.КН. 8091494.076.ПЗ 
 

на різних рівнях суспільства, що допомогло зрозуміти різні аспекти, які 

впливають на щастя людей. 

3. DBSCAN: Метод DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications 

with Noise) є потужним алгоритмом кластеризації, який може виявляти 

кластери різної форми та розміру, а також виявляти шум у даних. У роботі 

[17] автори застосували DBSCAN для аналізу соціально-економічних 

даних, що впливають на якість життя та щастя людей у різних регіонах. Це 

дослідження допомогло виявити групи регіонів із схожими 

характеристиками та відмінностями, що можуть бути використані для 

розробки ефективних стратегій розвитку та політики благополуччя. 

4. Агломеративна кластеризація: Цей метод кластеризації об'єднує 

найближчі кластери в ієрархічному порядку. В статті [18] автори 

використали агломеративну кластеризацію для аналізу даних про житлові 

умови та екологічні фактори, що впливають на якість життя в різних 

містах. Результати допомогли розробити стратегії покращення умов життя 

для мешканців. 

5. Спектральна кластеризація: Спектральна кластеризація використовує 

графи та спектральні властивості для розподілу даних на кластери. У 

дослідженні [19] автори використали спектральну кластеризацію для 

виявлення схожих місць проживання на основі показників щастя та 

соціально-економічних характеристик, що допомогло виявити потреби 

місцевого населення та сприяло розвитку сприятливого середовища для 

життя. 

Застосування різних методів кластеризації в наукових дослідженнях 

підтверджує важливість цих методів для аналізу сприятливого середовища для 

життя та розвитку людей. Вони допомагають виявити відносини та 

закономірності між різними аспектами щастя та можуть бути використані для 

покращення умов життя та розвитку людей у містах. 

У статті [20] дослідники проводять просторово-економетричний аналіз 

щастя канадських міст, використовуючи дані з опитувань про якість життя. 



 
 

Зм. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

14 
 

ДП.КН. 8091494.076.ПЗ 
 

Автори застосовують просторові авторегресійні моделі (SAR) для визначення 

впливу різних факторів на щастя мешканців міст. Результати показують, що 

доходи, безробіття, національність та інші демографічні характеристики мають 

важливе значення для рівня щастя міських мешканців. 

Стаття [21]  вивчає ключові фактори успіху в онлайн-покупках, що можуть 

стосуватися якості життя в містах, оскільки люди все частіше звертаються до 

онлайн-покупок для задоволення своїх потреб. Дослідники використовують 

гібридний підхід, що поєднує машинне навчання та статистичні методи, 

включаючи регресійний аналіз, для визначення ключових факторів, що 

впливають на успішність онлайн-покупок. Вони виявляють, що зручність, 

безпека та якість обслуговування є важливими чинниками для успішного 

онлайн-покупця. 

Обидві статті використовують регресійні моделі для дослідження різних 

аспектів сприятливого середовища для життя та розвитку людей. З одного боку, 

Páez і Scott [20]  фокусуються на просторовому аналізі щастя в містах, 

досліджуючи вплив економічних та демографічних факторів на рівень 

задоволення життям. Застосування просторових авторегресійних моделей 

дозволяє враховувати взаємозв'язок між містами і сприяє кращому розумінню 

факторів, що впливають на щастя на міському рівні. 

З іншого боку, Huang і співавтори [21]  вивчають питання, пов'язані з 

якістю життя в містах, з точки зору онлайн-покупок. Вони використовують 

гібридний підхід, який поєднує регресійний аналіз і машинне навчання, для 

визначення ключових факторів успішності в онлайн-покупках, що можуть 

відображати зручність, безпеку та якість обслуговування, які сприяють 

покращенню якості життя в містах. 

Ці дві статті показують, як регресійні моделі можуть бути використані для 

дослідження різних аспектів сприятливого середовища для життя та розвитку 

людей, включаючи щастя та зручність, які є важливими складовими якості 

життя. Використання регресійних моделей і машинного навчання може 

допомогти дослідникам краще розуміти та прогнозувати фактори, що впливають 
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на сприятливе середовище для життя та розвитку людей, та надавати 

рекомендації для політиків та розробників урбаністичних проектів. 

Підсумовуючи, дослідження в області визначення сприятливого 

середовища для життя та розвитку людей активно використовують методи 

машинного навчання, зокрема алгоритми кластеризації, такі як K-means, та 

множинні регресійні моделі. Застосування K-means дозволяє виявити приховані 

структури в даних і групувати об'єкти зі схожими характеристиками, що може 

сприяти покращенню планування міського середовища. Множинні регресійні 

моделі допомагають вивчати взаємозв'язки між різними факторами та 

прогнозувати їх вплив на якість життя та рівень щастя. Застосування цих методів 

дозволяє отримати цінні висновки щодо факторів, які сприяють створенню 

сприятливого середовища для життя та розвитку людей, та розробляти ефективні 

стратегії в урбаністичному плануванні та соціальній політиці. 

 

1.3 Постановка задачі для розробки модуля визначення сприятливого 

середовища для життя та розвитку людей 

 

Розробка модуля визначення сприятливого середовища для життя та 

розвитку людей на основі індексу щастя є дуже актуальною у зв'язку зі 

складністю проблем міського середовища. Індекс щастя вважається важливим 

показником, який допомагає визначити рівень комфорту та благополуччя 

населення в різних містах та країнах. Модуль може використовувати методи 

машинного навчання, такі як лінійна регресія, кластеризація та інші, які 

дозволяють отримати передбачення та категорії на основі існуючих даних. Це 

допомагає виявити закономірності та тенденції, які впливають на індекс щастя 

та можуть бути корисними для планування міського розвитку. Модуль може 

залучати громадськість та стейкхолдерів до процесу прийняття рішень та 

підвищувати обізнаність населення про важливість сприятливого середовища 

для життя та розвитку в містах. Для України розробка такого модуля є особливо 
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важливою, оскільки це сприятиме покращенню якості життя та забезпеченню 

сталого розвитку міських середовищ. 

Розробка модуля визначення сприятливого середовища для життя та 

розвитку людей є дуже актуальною задачею в сучасному світі. Застосування 

методів машинного навчання та аналізу даних у цій сфері може відкрити нові 

можливості для інформаційної підтримки прийняття рішень на всіх рівнях 

управління містами та державними структурами. Індекс щастя допомагає 

визначити рівень комфорту та благополуччя населення в різних містах та 

країнах, а це може сприяти покращенню умов життя та створенню сприятливого 

середовища для розвитку людей в містах. Розробка модуля може також сприяти 

залученню громадськості та стейкхолдерів до процесу прийняття рішень, а також 

підвищенню обізнаності населення про важливість сприятливого середовища 

для життя та розвитку в містах. Отже, цей проект може мати велике значення для 

розвитку міст та забезпечення сталого розвитку в цілому. 

Метою дослідження є розробка модуля, який використовує методи 

машинного навчання для аналізу різних факторів, що впливають на якість життя 

та рівень щастя людей, і визначення сприятливих умов для створення 

середовища, яке сприяє розвитку людей в містах. Тому для досягнення мети 

потрібно вирішити такі завдання: 

1. оглянути принципи та етапи визначення сприятливого середовища для 

життя та розвитку людей. 

2. проаналізувати існуючі підходи до визначення сприятливого середовища 

для життя та розвитку людей. 

3. сформулювати задачі для розробки модуля визначення сприятливого 

середовища для життя та розвитку людей на основі індексу щастя. 

4. розробити алгоритми на основі машинного навчання для визначення 

сприятливого середовища для життя та розвитку людей на основі індексу 

щастя. 

5. реалізувати програмний модуль для визначення сприятливого середовища 

для життя та розвитку людей на основі індексу щастя. 



 
 

Зм. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

17 
 

ДП.КН. 8091494.076.ПЗ 
 

6. перевірити ефективність та точність розробленого модулю на реальних 

даних. 

Завдання 1-3 розглянуто в параграфах 1.1 - 1.3 відповідно, а виконання 

завдань 5-6 представлені у параграфах 2.1-3.3. 
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2 РОЗРОБКА АЛГОРИТМІВ ДЛЯ ВИЗНАЧЕННЯ СПРИЯТЛИВОГО 

СЕРЕДОВИЩА ДЛЯ ЖИТТЯ НА ОСНОВІ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

2.1 Алгоритм категоризації країн за індексом щастя 

 

У візуалізації даних немає зайвих декоративних елементів, вона 

спрямована на подання великих обсягів інформації з урахуванням можливих 

взаємозв'язків. У Data Science візуалізація даних використовується не тільки для 

наочного подання результатів у вигляді зрозумілих графіків, але й як метод 

швидкого прототипування. В рамках розвідувального аналізу даних аналітики та 

Data Scientist використовують безліч візуальних уявлень для виявлення 

прихованих взаємозв'язків і залежностей, максимального занурення в дані, 

вибору найбільш важливих змінних, виявлення відхилень та аномалій, перевірки 

основних гіпотез та розробки початкових моделей. 

EDA [22, 23] є складовою підготовки даних для ML-моделювання, яка 

включає генерацію ознак після вибірки та очищення датасета. Водночас, EDA 

дозволяє Data Scientist'у (Рис.2.1) переконатися в правильності інтерпретації 

результатів та їх застосовності до бізнес-контексту. Для бізнес-користувачів, 

EDA може служити засобом перевірки правильності припущень та питань. EDA 

також є важливим інструментом валідації даних, оцінки їх відповідності бізнес-

цілям. При роботі з великими обсягами даних, EDA є особливо корисною, 

оскільки датасет може містити інформацію з різних джерел з різними рівнями 

точності та деталізації. На практиці, EDA може призвести до цікавих бізнес-

інсайтів, наприклад, виявлення залежності між сумою чека та часом доби або 

кореляції між числом відвідувачів та погодними умовами. 

EDA в Data Science базується на статистиці та теорії ймовірностей, що 

включає імовірнісні розподіли змінних, кореляційні матриці, факторний та 

дискримінантний аналіз, та багатовимірне шкалювання. Для проведення EDA 

використовують спеціалізовані математичні програми, такі як SAS, Matlab, 

KNIME, Weka, Orange, системи типу RStudio, оригінальні скрипти на Python, або 

вбудовані формули табличних редакторів, таких як Excel і Google Sheets. Для 
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візуалізації даних варто обрати відповідний тип графіка, враховуючи мету 

аналізу та/або подання інформації, наприклад порівняння різних показників, 

демонстрація розподілу даних, виявлення складу і структури даних, або 

взаємозв'язків між змінними. 

 

 
Рисунок 2.1 – Роль EDA в процесі Data Science [22, 23] 

 

Для візуалізації даних іноді використовують понад 20 різних типів діаграм, 

які відрізняються за своєю призначенням і можливостями. Вибір конкретної 

діаграми для візуалізації даних залежить від кількості змінних і періодів часу, які 

аналізуються. У Data Science часто використовують наступні види діаграм: 

- гістограму, що відображає розподіл даних в рамках безперервного 

інтервалу або періоду часу; 

- діаграму розсіювання, яка дозволяє виявити кореляцію між двома 

змінними; 

- діаграму розмаху (ящик з вусами), що відображає групи числових даних 

через квартили; 

- теплову матрицю, яка допомагає виявити кореляції між декількома 

змінними; 



 
 

Зм. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

20 
 

ДП.КН. 8091494.076.ПЗ 
 

- бульбашкову діаграму, яка відображає взаємозв'язки між змінними за 

допомогою їх розташування і пропорцій. 

Правильно обраний вид діаграми для візуалізації даних відповідає таким 

критеріям [1]: 

• стислість - можливість одночасно відобразити багато різнотипних даних; 

• відносність і близькість - здатність демонструвати кластери, відносні 

розміри груп, їх схожість і відмінність, що випадають значення; 

• концентрацію і контекст - можливість легко і оперативно взаємодіяти з 

обраним об'єктом шляхом його інтерактивного перегляду (відображення 

структури і зв'язків); 

• масштабованість - можливість легко і швидко змінювати розміри 

уявлення; 

• зручність користувача за рахунок максимальної наочності надання та 

підтримка інтуїтивних дій по виявленню закономірностей. 

Отже, візуалізація потрібна не тільки для наочного подання результатів, 

але і для розробки попередніх гіпотез, а також валідації вихідних даних. EDA або 

розвідувальний аналіз даних - важливий етап підготовки датасета до ML-

моделювання та іншим технікам Data Mining. Вибір графіка для візуалізації 

залежить від мети (порівняння змінних, виявлення взаємозв'язків, уявлення 

складу і структури або демонстрація статистичного розподілу) і аналізованих 

категорій (багатовимірний аналіз, тимчасові ряди або кореляція декількох 

показників). 

В процесі EDA (англ. Exploratory Data Analysis) важливо розуміти, які 

інструменти та методи можна використовувати для аналізу даних. Одним з 

найпоширеніших методів є візуалізація, яка дозволяє представити дані у 

зручному та легкозрозумілому вигляді. Одним із видів візуалізації є 

категоризація, що дозволяє поділити дані на певні групи за заданим критерієм. В 

даному випадку, розглянемо алгоритм категоризації країн за індексом щастя. 

Даний алгоритм використовує квартилі для визначення категорій щастя країн. 
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Це дозволяє більш детально проаналізувати дані та зробити висновки щодо рівня 

щастя у різних країнах. 

Алгоритм категоризації країн за індексом щастя (див.дод.А): 

1. Визначається перший квартиль (Q1) Індексу щастя. 

2. Розраховується середнє значення (Q2) Індексу щастя. 

3. Визначається третій квартиль (Q3) Індексу щастя. 

4. За допомогою циклу for, програма перебирає всі рядки в DataFrame data. 

Для кожної країни визначається категорія щастя на основі значення 

Індексу щастя: 

• Якщо Індекс щастя менше або дорівнює Q1, країні присвоюється 

категорія 'Sad'. 

• Якщо Індекс щастя більше Q1 та менше Q2, країні присвоюється 

категорія 'Moderately Sad'. 

• Якщо Індекс щастя більше Q2 та менше Q3, країні присвоюється 

категорія 'Happy'. 

• Якщо Індекс щастя більше або дорівнює Q3, країні присвоюється 

категорія 'Very Happy'. 

Алгоритм категоризації країн за індексом щастя дозволяє більш детально 

проаналізувати дані та зробити висновки про рівень щастя країн в залежності від 

значення їх індексу щастя. В результаті застосування алгоритму, кожній країні 

присвоюється категорія щастя, що може бути використана для подальшого 

дослідження і аналізу. Наприклад, зіставлення категорій щастя з іншими 

показниками, такими як ВВП, освіта, медицина та інші, може допомогти 

визначити фактори, що впливають на рівень щастя в країнах. 

 

2.2 Алгоритм кластеризації даних за допомогою KMeans 

 

Кластеризація є процесом, під час якого елементи набору даних 

розділяються на групи на основі їх подібності. Ці групи називають кластерами. 
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Один з елементів, що підлягає кластеризації, називається об'єктом. Для кожного 

об'єкта створюється вектор характеристик, який описує його. 

 

 
Об'єкти в алгоритмах кластеризації описуються векторами характеристик, 

які складаються з окремих компонент xi. Ці компоненти можуть бути 

кількісними (наприклад, координати точки) або якісними (наприклад, кольори). 

Розмірність простору характеристик визначається кількістю компонент, а безліч 

усіх можливих векторів характеристик позначається як простір характеристик. 

 

 
 

Для правильної роботи алгоритмів кластеризації необхідно нормалізувати 

характеристики, тобто привести їх до одного масштабу. Кластер - це група 

близьких один до одного об'єктів з множини A. Відстань ρ (xi, xj) між об'єктами 

xi і xj визначається за допомогою обраної метрики в просторі характеристик. Для 

прискорення процесу кластеризації можна зменшити розмірність простору 

характеристичних векторів, виділивши найбільш важливі властивості об'єктів 

(наприклад, методом головних компонент). Вибір метрики залежить від 

простору, в якому знаходяться об'єкти, і неявних характеристик кластерів. 

Евклідова відстань 

 
 

Квадрат евклідової відстані - це метрика, яка використовується для 

вимірювання відстані між двома точками в n-вимірному просторі. Вона є однією 

з найбільш відомих і часто застосовуваних метрик. Квадрат евклідової відстані 
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між двома точками xi і xj обчислюється як сума квадратів різниць між 

відповідними координатами цих точок: 

 

 
 

де xi,k і xj,k - k-та координата векторів xi і xj. 

При використанні квадрата евклідової відстані в якості метрики 

кластеризації більша вага надається ближнім об'єктам, тобто тим, які 

розташовані ближче до даної точки. Це може бути корисним у випадках, коли 

ближні об'єкти більш схожі між собою, ніж віддалені. Однак, якщо відстані між 

об'єктами великі, то квадрат евклідової відстані може призвести до недооцінки 

віддалених об'єктів і перевищення ваги ближніх. 

Манхетенська відстань або відстань міських кварталів є однією з метрик в 

n-вимірному просторі, яка визначається як сума абсолютних різниць між 

відповідними координатами двох точок. Назва метрики виникла через те, що в 

міських кварталах відстані між точками вимірюються вздовж прямих ліній, які 

паралельні вулицям і перпендикулярні до них. Відстань між двома точками (x1, 

y1) і (x2, y2) в n-вимірному просторі буде визначатися формулою: 

 

 
 

де |x1 - x2| та |y1 - y2| - абсолютні різниці між відповідними координатами 

точок. Ця метрика широко використовується в комп'ютерному зорі, 

маршрутизації міського транспорту, плануванні містобудівних проектів та 

інших областях. 
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Метод k-середніх (KMeans) [24, 25] - це ітеративний алгоритм 

кластеризації даних, який визначає k кластерів шляхом групування об'єктів в k 

груп або кластерів на основі подібності між ними. Підхід працює наступним 

чином: 

1. Кількість кластерів k визначається користувачем. 

2. Випадковим чином вибираються k об'єктів, які стануть центрами 

кластерів. 

3. Кожен об'єкт присвоюється до найближчого кластеру на основі відстані 

між об'єктом та центром кластеру. 

4. Обчислюється середнє арифметичне всіх об'єктів у кожному кластері, і 

вибирається новий центр кластеру. 

5. Кожен об'єкт знову присвоюється до найближчого кластеру на основі 

нового центру кластеру. 

6. Процес продовжується до тих пір, поки змінність між попереднім та 

поточним розташуванням центрів кластерів буде менше певного порогового 

значення або до досягнення максимальної кількості ітерацій. 

Кінцевим результатом роботи методу k-середніх є k кластерів, які містять 

об'єкти з подібними характеристиками. Цей алгоритм є швидким і ефективним в 

застосуванні, але він також має деякі недоліки, зокрема залежність від 

початкового вибору центрів кластерів та вразливість до викидів. 

Далі наведено псевдокод для кластеризації індексу щастя за допомогою 

методу k-середніх (див.дод.Б.). Де детально пояснюється кожен крок алгоритму, 

від відображення даних та їх кодування до виведення інформації про датафрейм 

та візуалізації матриць кореляції та коваріації. Крім того, докладно розглядається 

використання методу ліктя для визначення оптимальної кількості кластерів та 

навчання моделі k-середніх з визначеною кількістю кластерів. Це буде корисно 

для тих, хто бажає кластеризувати дані та досліджувати залежності між їхніми 

атрибутами за допомогою кореляційної та коваріаційної матриць. 

Псевдокод для кластеризації індексу щастя (див.дод.Б) 

1. Відобразити перші рядки датафрейму "data" та його індекс. 
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2. Закодувати стовпець "Regional_Indicator" за допомогою LabelEncoder. 

3. Вивести значення різних категорій у "Regional_Indicator". 

4. Створити модель KMeans для кластеризації даних. 

5. Візуалізувати результати методом ліктя (KElbowVisualizer) для 

визначення оптимальної кількості кластерів. 

6. Навчити модель KMeans з визначеною кількістю кластерів. 

7. Отримати мітки кластерів для кожного спостереження в датафреймі "data". 

8. Додати мітки кластерів до датафрейму "data" як новий стовпець "Labels". 

9. Вивести інформацію про датафрейм "data". 

10. Обчислити кореляцію за методами Пірсона та Спірмена. 

11. Візуалізувати матрицю кореляції Пірсона за допомогою heatmap. 

12. Візуалізувати матрицю кореляції Спірмена за допомогою heatmap. 

13. Обчислити коваріаційну матрицю для датафрейму "data". 

14. Візуалізувати коваріаційну матрицю за допомогою heatmap. 

Отже, проведено опис псевдокоду для кластеризації даних індексу щастя. 

Було показано, як кодувати категоріальні змінні та як використовувати модель 

KMeans для кластеризації даних. Також продемонстровано використання методу 

ліктя для визначення оптимальної кількості кластерів та візуалізацію результатів 

за допомогою heatmap. Далі проведено аналіз кореляції за методами Пірсона та 

Спірмена, а також візуалізацію відповідних матриць за допомогою heatmap. 

Нарешті, обчислено коваріаційну матрицю та візуалізовано її за допомогою 

heatmap. Всі ці кроки допоможуть дослідникам краще зрозуміти дані та знайти 

цікаві залежності між їх параметрами. 

 

2.3 Алгоритм прогнозування індексу щастя в Україні за допомогою лінійної 

множинної регресії 

 

Проста лінійна регресія - це метод, що дозволяє експерту або статистику 

прогнозувати значення однієї змінної на основі даних про іншу змінну. Цей 

метод застосовується тільки до двох безперервних змінних - незалежної та 
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залежної. Незалежна змінна використовується для розрахунку значення залежної 

змінної. Модель множинної регресії розширює цей метод на випадок, коли 

використовується більше однієї пояснювальної змінної. 

Множинна лінійна регресія (MLR) [26, 27] - це статистичний метод, що 

використовує кілька пояснювальних змінних для передбачення значень залежної 

змінної. Основна мета цього методу - моделювання лінійного зв'язку між 

пояснювальними та залежною змінними. MLR є розширенням звичайної регресії 

найменших квадратів (OLS), оскільки вона включає більше однієї пояснювальної 

змінної. Формула MLR включає y-перехоплення, коефіцієнти нахилу для кожної 

пояснювальної змінної та термін помилки моделі. 

 

yi=β0+β1xi1+β2xi2+...+βpxip+ϵ 

 

де, для  i=n  спостережень: 

рi - залежна змінна; 

хi - пояснювальні змінні;  

β0 - y-перехоплення (постійний член); 

βр - коефіцієнти нахилу для кожної пояснювальної змінної; 

ϵ - термін помилки моделі (також відомий як залишки). 

Модель множинної регресії передбачає, що залежні змінні мають лінійну 

залежність від незалежних змінних. Крім того, незалежні змінні мають незначну 

взаємну кореляцію між собою. Для отримання точних результатів, 

спостереження вибираються випадковим і незалежним чином з усієї генеральної 

сукупності. Також очікується, що залишки мають нормальний розподіл з 

середнім значенням 0 та дисперсією σ. 

Коефіцієнт детермінації (R2) використовується для вимірювання того, 

наскільки зміна незалежних змінних пояснює варіацію в результатах. Однак, 

збільшення кількості предикторів у моделі MLR завжди збільшує значення R2, 

незважаючи на те, чи мають ці предиктори відношення до змінної результату. 

Тому R2 сам по собі не може вказати, які предиктори слід включати в модель, а 
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які слід виключити. Значення R2 може коливатися від 0 до 1, де 0 вказує на те, 

що результат не може бути передбачений жодною з незалежних змінних, а 1 

вказує на те, що результат можна передбачити без помилок за допомогою 

незалежних змінних.  

RMSE (Root Mean Squared Error) - це математична метрика для 

вимірювання середньої квадратичної помилки моделі прогнозування, що 

використовується для порівняння якості різних моделей прогнозування. Вона 

обчислюється як квадратний корінь з середнього квадрата різниці між 

прогнозованими значеннями та фактичними значеннями.  

Формула для RMSE: 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸  =  𝑠𝑞𝑟𝑡 ((
1

𝑛
) ∗  𝑠𝑢𝑚 ((𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 − 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒)

2
)) 

 

де: 

- y_pred - вектор прогнозованих значень; 

- y_true - вектор фактичних значень; 

- n - кількість спостережень. 

RMSE дозволяє визначити, наскільки далеко відхилення прогнозованих 

значень від фактичних значень. Чим менше значення RMSE, тим краще 

прогнозування моделі. Однак, RMSE має одиницю виміру, яка залежить від 

одиниці виміру вхідних даних, тому порівнювати RMSE між різними моделями 

можна лише в рамках одних і тих же вхідних даних. 

Далі представлено псевдокод, що описує алгоритм для прогнозування 

індексу щастя в Україні за допомогою лінійної регресії. Ось словесний опис 

алгоритму, згідно з псевдокодом (Рис.2.3): 

1. Імпортувати необхідні бібліотеки (pandas, LinearRegression, 

mean_squared_error). 
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2. Припустимо, що датафрейм df вже був завантажений та оброблений. 

3. Створити модель лінійної регресії. 

4. Виділити необхідні змінні та цільові дані з df. 

5. Розділити дані на змінні та цільові значення. 

6. Навчити модель лінійної регресії, використовуючи навчальні дані. 

7. Оцінити модель, порівнюючи прогнозовані значення з реальними. 

8. Розрахувати та вивести помилку RMSE та коефіцієнт детермінації 𝑅2 

для оцінки якості моделі. 

9. Знайти прогнозований індекс щастя для України, використовуючи дані 

про Україну і навчену модель лінійної регресії. 

10. Вивести прогнозований індекс щастя для України. 

Цей алгоритм допомагає створити модель лінійної регресії для 

прогнозування індексу щастя на основі вибраних змінних і оцінити якість 

моделі, використовуючи метрики, такі як RMSE та 𝑅2. 

Отже, наведено псевдокод алгоритму для прогнозування індексу щастя в 

Україні з використанням лінійної регресії. Алгоритм включає кроки по 

створенню моделі лінійної регресії, виділенню необхідних змінних та цільових 

даних, навчанню моделі, оцінці якості моделі та прогнозуванню індексу щастя 

для України. Для оцінки якості моделі використовуються метрики RMSE та R^2. 

Цей алгоритм є корисним для прогнозування індексу щастя в Україні та може 

бути використаний в інших сферах для прогнозування різних показників за 

допомогою лінійної регресії. 
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Рисунок 2.3 - Алгоритм для прогнозування індексу щастя в Україні за 

допомогою лінійної регресії 

 

 

.
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ МОДУЛЯ ВИЗНАЧЕННЯ СПРИЯТЛИВОГО 

СЕРЕДОВИЩА ДЛЯ ЖИТТЯ ТА РОЗВИТКУ ЛЮДЕЙ НА ОСНОВІ 

ІНДЕКСУ ЩАСТЯ 

 

3.1 Опис та аналіз набору даних 

 

Для реалізації запропонованого підходу використано всесвітній звіт [28] 

про щастя є знаковим оглядом стану глобального щастя. Звіт продовжує 

здобувати глобальне визнання, оскільки уряди, організації та громадянське 

суспільство все частіше використовують індикатори щастя для обґрунтування 

своїх політичних рішень. Провідні експерти в різних галузях – економіка, 

психологія, аналіз опитувань, національна статистика, охорона здоров'я, 

державна політика тощо – описують, як вимірювання добробуту можуть бути 

ефективно використані для оцінки прогресу країн. Звіти розглядають стан щастя 

в сучасному світі і показують, як нова наука про щастя пояснює особисті та 

національні відмінності в щасті. 

Показники щастя та рейтинги використовують дані Всесвітнього 

опитування Gallup . Колонки, що слідують за показником щастя, оцінюють, 

наскільки кожен із шести факторів – економічне виробництво, соціальна 

підтримка, очікувана тривалість життя, свобода, відсутність корупції та щедрість 

– сприяють підвищенню оцінок життя в кожній країні, ніж у Антиутопії, 

гіпотетичній країні, значення якої дорівнюють найнижчим середнім 

національним показникам у світі для кожного з шести факторів. Вони не 

впливають на загальний бал для кожної країни, але пояснюють, чому деякі країни 

займають вищі позиції, ніж інші. 

За даними DataFrame  є 149 записів (рядків) та 20 стовпців з різними 

характеристиками. Ось короткий огляд датасету: 

1. Country_Name: назва країни (object) 

2. Regional_Indicator: регіональний індикатор (object) 

3. Ladder_Score: показник сходинки (float64) 
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4. Standard_Error_Ladder_Score: стандартна помилка показника сходинки 

(float64) 

5. Upper_Whisker: верхня вусінка (float64) 

6. Lower_Whisker: нижня вусінка (float64) 

7. Logged_GDPper_Capita: логарифмоване ВВП на душу населення 

(float64) 

8. Social_Support: соціальна підтримка (float64) 

9. Healthy_Life_Expectancy: очікувана тривалість здорового життя 

(float64) 

10. Freedom_Make_Life_Choices: свобода вибору життєвих рішень 

(float64) 

11. Generosity: щедрість (float64) 

12. Perceptions_Corruption: сприйняття корупції (float64) 

13. Ladder_Score_Dystopia: показник сходинки дистопії (float64) 

14. E_Log_GDPper_Capita: очікуване логарифмоване ВВП на душу 

населення (float64) 

15. E_Social_Support: очікувана соціальна підтримка (float64) 

16. E_Healthy_Life_Expectancy: очікувана тривалість здорового життя 

(float64) 

17. E_Freedom_Make_Life_Choices: очікувана свобода вибору життєвих 

рішень (float64) 

18. E_Generosity: очікувана щедрість (float64) 

19. E_Perceptions_Corruption: очікуване сприйняття корупції (float64) 

20. Dystopia_Residual: дистопійний залишок (float64) 

Загалом у нас немає жодного відсутнього значення (null), а типи даних 

включають 18 числових стовпців (float64) та 2 текстових стовпці (object). 

Використання пам'яті становить приблизно 23,4 кілобайт. 

Розглянемо діаграму (рис.3.1), яка показує значення показника "Freedom to 

make life choices" для кожної країни у кожному регіональному блоку. Кожен 

прямокутник на діаграмі відповідає окремій країні, а його розмір відображає 
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значення показника. Колір прямокутника вказує на регіональний блок, до якого 

належить країна. Діаграма дозволяє швидко порівняти значення показника між 

країнами та регіонами та зробити висновки щодо їхнього рівня свободи вибору 

життєвого шляху. 

 
Рисунок 3.1 - Freedom to make life choices 

 

Для подальшого аналізу можна дослідити статистичні показники, 

залежності між характеристиками та розподілу.  

Середні значення (mean) та стандартні відхилення (std) основних числових 

характеристик: 

• Ladder_Score: середнє - 5.532839, стандартне відхилення - 1.073924 

• Standard_Error_Ladder_Score: середнє - 0.058752, стандартне відхилення - 

0.022001 
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• Logged_GDPper_Capita: середнє - 9.432208, стандартне відхилення - 

1.158601 

• Social_Support: середнє - 0.814745, стандартне відхилення - 0.114889 

• Healthy_Life_Expectancy: середнє - 64.992799, стандартне відхилення - 

6.762043 

• Freedom_Make_Life_Choices: середнє - 0.791597, стандартне відхилення - 

0.113332 

• Generosity: середнє - (-0.015134), стандартне відхилення - 0.150657 

• Perceptions_Corruption: середнє - 0.727450, стандартне відхилення - 

0.179226 

Мінімальні (min) та максимальні (max) значення також наведені для 

кожного стовпця. Можна використовувати цю інформацію для подальшого 

аналізу, такого як розподіл різних характеристик та пошук можливих кореляцій 

між ними. Квартилі також допомагають оцінити розподіл даних. 

Далі проведено фільтрування даних за країнами з низьким рівнем 

соціальної підтримки, які мають значення менше або дорівнює середньому 

(mean) значенню соціальної підтримки (Рис.3.2). В результаті, отримано список 

з 50 країн, де соціальна підтримка є нижчою, ніж середнє значення. 

Серед цих країн є різні регіони, такі як Африка, Азія, Латинська Америка 

та Східна Європа. Важливо зазначити, що країни з низьким рівнем соціальної 

підтримки можуть мати відмінні політичні, економічні та культурні контексти, 

які впливають на показник соціальної підтримки. 

Далі проаналізуємо країнами з високим рівнем соціальної підтримки, які 

мають значення більше або дорівнює середньому (mean) значенню соціальної 

підтримки (Рис.3.3). В результаті, отримали список з 50 країн, де соціальна 

підтримка є вищою, ніж середнє значення. Серед цих країн є різні регіони, такі 

як Європа, Північна та Південна Америка, Азія та Океанія. 
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Рисунок 3.2 - Країни з низьким рівнем соціальної підтримки 

 

Важливо зазначити, що країни з високим рівнем соціальної підтримки 

можуть мати різні політичні, економічні та культурні контексти, які впливають 

на показник соціальної підтримки. Можна провести додатковий аналіз, щоб 

з'ясувати, які фактори, такі як ВВП на душу населення, корупція, свобода вибору 

життєвих рішень тощо, корелюють з високим рівнем соціальної підтримки. Це 

може допомогти краще розуміти, які чинники впливають на соціальну підтримку 

в цих країнах та як вони можуть підтримувати або покращувати її. 

Україна також входить у список країн з високим рівнем соціальної 

підтримки. Це свідчить про те, що в Україні значна частина населення має доступ 

до соціальної підтримки, яка може включати різні соціальні програми, які 

надаються державою або громадськими організаціями, а також сімейну 

підтримку, друзів та знайомих. 
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Рисунок 3.3 - Країни з високою соціальною підтримкоюи 

 

Розглянемо діаграму (Рис.3.4) розсіювання за допомогою функції 

`px.scatter` з бібліотеки Plotly Express. Вісь х на діаграмі представляє ознаку 

"Очікувана тривалість здорового життя" з набору даних, а вісь у - "Оцінка за 

шкалою Ладдера". Точки на графіку зафарбовані відповідно до стовпчика 

"Регіональний показник" набору даних. Розмір кожної точки пропорційний 

характеристиці "Соціальна підтримка", а аргумент size_max встановлює 

максимальний розмір точок на рівні 20. Графік також містить підказки, які 

відображають назву кожної країни при наведенні курсору на відповідну точку. 

Нарешті, аргумент template задає фон графіка простим білим кольором. Графік 

показує взаємозв'язок між двома змінними і те, як вони змінюються в різних 
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регіонах, а також важливість соціальної підтримки для загального добробуту 

країни. Використання логарифмічної шкали для осі Х може допомогти 

підкреслити зв'язок між двома змінними для країн з низькою очікуваною 

тривалістю здорового життя. 

 
Рисунок 3.4 - Зв'язок очікуваної тривалості життя та рейтингу щастя в 

різних регіонах світу 

 

Аналіз матриці кореляції (Рис. 3.5) показав високу пряму залежність між 

індексом щастя та ВВП на душу населення (0.79) та соціальною підтримкою 

(0.76). Помірна залежність існує між індексом щастя та свободою вибору життя 

(0.61). Слабкіші зв'язки спостерігаються між іншими параметрами. 

Існує позитивна (Рис.3.6) залежність між Логарифмованим ВВП на душу 

населення та Індексом щастя. Це означає, що країни з вищим ВВП на душу 

населення зазвичай мають вищий індекс щастя. Різні кольори точок на діаграмі 

представляють різні регіональні показники. За допомогою кольорів можна 

відслідкувати тенденції в межах різних регіонів світу. Деякі регіони мають 

вищий рівень щастя та ВВП, у той час як інші - нижчий. Загалом, діаграма 

підтверджує результати аналізу кореляції, які вказують на сильну позитивну 

залежність між Індексом щастя та Логарифмованим ВВП на душу населення. 
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Рисунок 3.5 - Кореляційна матриця 

 

 
Рисунок 3.6 - Залежність індексу щастя від ВВП на душу населення 

 

Далі розрахуємо перший (Q1), другий (Q2) та третій (Q3) квартилі Індексу 

щастя для набору даних data_. На основі цих значень, кожній країні 

присвоюється певна категорія щастя - 'Sad', 'Moderately Sad', 'Happy' та 'Very 

Happy' - у новому стовпці 'label' в DataFrame data. 
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Результатом виконання коду є DataFrame data, який тепер містить новий 

стовпець 'label' з категорією щастя для кожної країни. Це допомагає краще 

розуміти та аналізувати розподіл щастя серед різних країн на основі Індексу 

щастя. 

Далі виведемо стовпчасту діаграму (Рис. 3.7.), що відображає розподіл 

країн за категоріями щастя ('Sad', 'Moderately Sad', 'Happy' та 'Very Happy'), 

відсортованих за значеннями Індексу щастя. Кожна категорія щастя має різний 

колір відповідно до регіонального індикатора. Використовуючи параметр 

hover_data, діаграма показує назву країни та її Індекс щастя при наведенні 

курсора на стовпчик. Результати цієї діаграми допомагають проаналізувати 

розподіл країн за рівнями щастя відповідно до регіональних індикаторів. Це дає 

змогу порівняти різні регіони та країни за їх категоріями щастя та визначити, які 

регіони мають вищий або нижчий рівень щастя в цілому. 

 

 
Рисунок 3.7 - Розподіл країн за категоріями щастя з урахуванням 

регіональних індикаторів 
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На діаграмі (Рис. 3.8) представлено залежність між Індексом щастя та 

свободою вибору життя для кожної країни. Діаграма розділена на чотири 

колонки відповідно до категорій щастя: 'Sad', 'Moderately Sad', 'Happy' та 'Very 

Happy'.  

 
Рисунок 3.8 - Залежність індексу щастя від свободи вибору життя за 

категоріями щастя 

 

Кожна точка на діаграмі представляє окрему країну, а її розташування 

відображає значення Індексу щастя та свободи вибору життя. Для кожної 

категорії щастя також додано лінію тренду за допомогою методу найменших 

квадратів (OLS). Результати: 

1. В категорії 'Sad' можна спостерігати певну позитивну кореляцію між 

свободою вибору життя та Індексом щастя, що відображається на лінії тренду. 

2. Для категорії 'Moderately Sad' кореляція між свободою вибору життя та 

Індексом щастя також є позитивною, але слабіше вираженою порівняно з 

категорією 'Sad'. 

3. В категорії 'Happy' спостерігається позитивна кореляція між свободою 

вибору життя та Індексом щастя, хоча розкид точок є ширшим, ніж у попередніх 

категоріях. 
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4. Нарешті, для категорії 'Very Happy' кореляція між свободою вибору 

життя та Індексом щастя є слабкою та позитивною, а точки розташовані відносно 

близько один до одного. 

Загалом, ця діаграма підтверджує наявність позитивної залежності між 

свободою вибору життя та Індексом щастя для різних категорій щастя, хоча сила 

залежності може варіюватися. 

І на останок виведено хороплет-діаграмі (Рис. 3.9), яка показує розподіл 

Індексу щастя по всьому світу. Кожна країна забарвлена відповідно до свого 

значення Індексу щастя.  

 

 
Рисунок 3.9 - Індекс щастя по всьому світу 

 

Чим вище значення індексу, тим світліше кольорове позначення країни на 

карті. Це дозволяє візуалізувати рівень щастя у різних країнах та сприяє 

порівнянню між ними. Загальні спостереження з карті включають: 

1. Країни Північної Європи (скандинавські країни) мають високі значення 

Індексу щастя та світлі кольори на карті. 

2. Західна Європа, Північна Америка та Австралія також мають відносно 

високі рівні щастя. 
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3. Африканські країни, особливо ті, що розташовані на південь від Сахари, 

мають низькі значення Індексу щастя та темні кольори на карті. 

4. Центральна Азія та деякі країни Близького Сходу також відрізняються 

низькими рівнями щастя. 

Ця діаграма допомагає отримати загальне уявлення про географічний 

розподіл щастя у світі та може спонукати до подальших досліджень та аналізу 

причин такого розподілу. 

Аналіз результатів світового індексу щастя показує пряму залежність між 

ВВП на душу населення, соціальною підтримкою та свободою вибору життя. 

Високі значення кореляції вказують на тісний зв'язок між економічним 

добробутом та щастям. Візуалізації допомагають спостерігати географічний 

розподіл щастя та порівняти рівень щастя у різних країнах. 

 

3.2 Кластеризація країн за світовим індексом щастя 

 

Модель KMeans буде намагатися знайти оптимальні центри кластерів для 

цих даних, які можуть допомогти виявити структуру у даних та виділити групи 

країн зі схожими характеристиками за індексом щастя, економічними 

показниками, соціальною підтримкою та іншими факторами. 

За допомогою KElbowVisualizer ви оцінюєте оптимальну кількість 

кластерів для моделі KMeans, використовуючи метод "лікоть" (Elbow Method). 

Цей метод заснований на візуальному аналізі графіка, де по осі X показана 

кількість кластерів (k), а по осі Y - сума квадратів відстаней між кожним об'єктом 

та центром його кластера (інерція). Ідея полягає в тому, щоб знайти таке 

значення k, при якому інерція перестає значно зменшуватися, і графік набуває 

форми лікоть. 
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Після виконання KElbowVisualizer (Рис. 3.10), діаграма показує залежність 

інерції від кількості кластерів, дозволяючи визначити оптимальне значення k. За 

результатами цього аналізу, ви можете вибрати оптимальне число кластерів для 

вашої моделі KMeans на основі визначеного "ліктя" на графіку.  

У цьому випадку, графік "ліктя" показує оптимальне значення к = 4, зі 

значенням суми квадратів відстаней від кластерів до центрів кластерів, що 

дорівнює 1420.893. Це означає, що дані країн за світовим індексом щастя можна 

найкращим чином розділити на 4 кластери, що мінімізують внутрішньогрупову 

варіацію та максимізують міжгрупову варіацію. За допомогою цього результату 

можна краще проаналізувати залежності та відмінності між країнами з різними 

рівнями щастя.  

 

 
Рисунок 3.10 - Діаграма залежності інерції від кількості кластерів 

 

Далі буде проведено кореляцію лейблів кластерів відносно інших значень, 

це для того, щоб виявити зв'язки між кластерами та іншими параметрами даних 

за допомогою методу Пірсона та Спірмена. Аналіз кореляції допоможе 

визначити, які характеристики мають найбільший вплив на кластеризацію країн 

за світовим індексом щастя. Отримані результати можуть бути використані для 
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розуміння спільних тенденцій та відмінностей між групами країн, а також для 

визначення потенційних напрямків політики, спрямованої на підвищення рівня 

щастя населення. 

На даній діаграмі представлена матриця кореляції між кожною парою 

стовпців з даних. Значення кореляції розміщені в клітинах з використанням 

кольорової шкали: синій колір відповідає негативній кореляції, чорний - 

нульовій кореляції, а червоний - позитивній кореляції. Чим яскравіше кольори, 

тим сильніша кореляція між відповідними стовпцями.   

У матриці кореляції видно (Рис. 3.11), що параметр Labels найбільше 

корелює з параметрами Generosity (коефіцієнт кореляції 0,24), тобто є позитивна 

залежність між цими параметрами, та Perceptions_Corruption (коефіцієнт 

кореляції -0,29), тобто є негативна залежність між цими параметрами. Також 

помітно, що кореляція між Labels та іншими параметрами є невеликою або 

помірною, зі значеннями коефіцієнтів кореляції від -0,29 до 0,24. Це може 

свідчити про те, що параметр Labels не дуже сильно залежить від інших 

параметрів, або про наявність складних і багатовимірних залежностей між ними. 
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Рисунок 3.11 - Матриця кореляції Labels до інших параметрів методом 

Pearson 

Параметр "Labels" представляє кластерну категорію країн, які були 

сформовані на основі розподілу їх показників щодо рівня щастя та благополуччя. 

Згідно з матрицею кореляції (Рис. 3.12.), він має найвищу кореляцію з 

параметром "Regional_Indicator" (0,67), що може означати суттєву вплив регіону 

на формування цих кластерів. Також він має негативну кореляцію з показниками 

Ladder_Score (-0,24), Social_Support (-0,25) та Perceptions_Corruption (-0,27), що 

може свідчити про те, що ці показники мають значення для визначення кластерів. 

Однак, варто зазначити, що кореляційний аналіз не дозволяє зробити висновки 

про причинно-наслідкові зв'язки між параметрами, а лише показує ступінь їх 

взаємозв'язку. 
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Рисунок 3.12 - Матриця кореляції Labels до інших параметрів методом 

Spearman 

 

Далі проведено коваріацію відносно параметру Labels, щоб дослідити 

залежність між параметрами та з'ясувати, як вони впливають на кластеризацію 

країн за їхнім рівнем щастя. Коваріація дозволяє виміряти ступінь залежності 

між двома змінними. Якщо значення коваріації між параметрами високе, то зміна 

одного параметру пов'язана зі зміною іншого параметру, тобто вони 

взаємозалежні. З цієї причини, вивчення коваріації між параметрами може 

допомогти відшукати найбільш важливі параметри, які впливають на 

кластеризацію країн за їхнім рівнем щастя. 

У матриці коваріації (Рис. 3.13) перераховані коваріації кожної змінної 

відносно змінної Labels. За результатами аналізу можна зробити наступні 

висновки: 

• Змінна Ladder_Score має найбільший вплив на змінну Labels, оскільки 

коваріація між ними найбільша в порівнянні з іншими змінними. 

• Змінна Healthy_Life_Expectancy також має значний вплив на змінну Labels, 

оскільки коваріація між ними є найбільшою серед інших змінних, окрім 

Ladder_Score. 
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• Змінна Logged_GDPper_Capita, Social_Support, 

Freedom_Make_Life_Choices та Dystopia_Residual мають слабкий вплив на 

змінну Labels, оскільки їхні коваріації майже дорівнюють нулю. 

• Змінні Generosity та Perceptions_Corruption мають від'ємну коваріацію 

відносно змінної Labels, що означає, що їхні значення зменшуються, коли 

значення Labels зростає. Однак, коваріації цих змінних є дуже слабкими. 

 

 
Рисунок 3.13 - Матриця коваріації Labels до інших параметрів 

 

Далі створимо scatter plot графік залежності між показниками 

"Social_Support" та "Freedom_Make_Life_Choices" з використанням бібліотеки 

Seaborn. Кожна точка на графіку відповідає одній країні, а колір точки 

відображає її рівень щастя, який зазначено в стовпці "Labels". Графік допомагає 

візуалізувати залежність між двома показниками та їх відношення до рівня щастя 

країн. 
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Рисунок 3.14 - Зв'язок між соціальною підтримкою та свободою вибору у 

різних регіонах світу 

 

Scatter plot графік (Рис. 3.15.) показує залежність між Social_Support 

(соціальна підтримка) та Healthy_Life_Expectancy (тривалість та якість життя) 

для кожного країни в залежності від її присвоєного лейблу. Кожен кластер має 

власний колір.  

Кластер 0 характеризується високим рівнем Social_Support (від 0.7 до 0.95) 

та високим рівнем Healthy_Life_Expectancy (від 63 до 72).  

Кластер 1 має нижчий рівень Social_Support (від 0.4 до 0.8) та нижчий 

рівень Healthy_Life_Expectancy (від 53 до 56).  

Кластер 2 має високий рівень Social_Support (від 0.8 до 0.98) та високий 

рівень Healthy_Life_Expectancy (від 70 до 76).  

Кластер 3 має нижчий рівень Social_Support (від 0.4 до 0.86) та середній 

рівень Healthy_Life_Expectancy (від 55 до 63).  

За допомогою цього графіка можна побачити, які країни входять до 

кожного кластеру та порівняти їх рівні Social_Support та 

Healthy_Life_Expectancy. 
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Рисунок 3.15 - Графік залежності між Social_Support (соціальна 

підтримка) та Healthy_Life_Expectancy (тривалість та якість життя) 

 

Представимо гістограму (Рис. 3.16) з графіками щільності різних груп 

даних для показника "Social_Support". Кожна група має свій окремий графік 

щільності, позначений своїм кольором та міткою. Назва заголовка графіку - 

"Label". Графік дозволяє порівняти розподіл даного показника для різних 

кластерів та зрозуміти, чи є якісь різниці в розподілі значень між групами. 
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Рисунок 3.16 - Графіки графіками щільності різних груп даних для 

відповідних показників 

 

Під час кластеризації було використано метод KMeans з кількістю 

кластерів, що дорівнює 4. Для візуалізації результатів були створені різні графіки 
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з використанням бібліотеки seaborn. Було встановлено, що кластери мають різні 

характеристики в залежності від регіону, в якому розташована країна. Крім того, 

було виявлено, що кластеризація була проведена на основі таких ознак, як 

Social_Support, Healthy_Life_Expectancy, Freedom_Make_Life_Choices і 

Perceptions_Corruption. Зокрема, Social_Support та Healthy_Life_Expectancy були 

визначальними для відокремлення кластерів. Результати кластеризації можуть 

бути використані для подальшого аналізу та порівняння країн з різних регіонів 

залежно від їхньої привабливості для проживання та рівня життя. 

 

3.3 Передбачення значення індексу щастя  

 

У цьому параграфі будемо використовувати лінійну регресію для 

передбачення значення індексу щастя на основі обраних ознак. Будемо 

використовувати цей метод для побудови моделі передбачення значення індексу 

щастя на основі вибраних ознак та оцінимо якість моделі за допомогою метрик 

R-квадрат та середньоквадратична помилка. 

 
У цьому коді змінні var_array та target_array містять відповідно ознаки та 

цільовий показник для подальшої роботи з ними. Метод to_numpy() перетворює 

дані на NumPy масиви, щоб зручніше опрацьовувати їх у подальших 

обчисленнях. Результат показує, що ознаки мають розмір (1479, 5), що означає, 

що ми маємо 1479 рядків з 5 ознаками кожен, а цільовий показник має розмір 

(1479, 1), тобто має 1479 значень у векторі. 
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Цей код розділяє дані на тренувальний та тестовий набір за допомогою 

функції `train_test_split()` з модуля `model_selection` бібліотеки Scikit-learn. 

Змінні `var_array` та `target_array` містять відповідно ознаки та цільову змінну. 

Параметри функції вказують, що тренувальний набір буде складатись з 80% 

випадково обраних даних, а решта 20% будуть використані для тестування. 

Параметр `random_state` встановлює випадковий стартовий стан для генератора 

псевдовипадкових чисел, що забезпечує повторюваність результатів.  Отримані 

тренувальний та тестовий набори даних будуть збережені в змінні `X_train`, 

`X_test`, `y_train` та `y_test`. 

Далі виводимо розмірності даних для тренувального та тестового датасетів 

та їх відповідних міток. Розмірність даних є важливою для переконання в тому, 

що правильні дані були завантажені до моделі. 

 
В даному випадку, код показує розмірність змінних для тренувального і 

тестового датасетів, які були розділені з використанням функції train_test_split() 

бібліотеки scikit-learn. Вивід цього коду вказує на кількість зразків даних (рядків) 

та кількість змінних (стовпців) для кожного датасету. Ці результати показують, 

що дані були розділені на тренувальну і тестувальну вибірки в пропорції 80:20 

відповідно. Розмір тренувальної вибірки складає 1183 спостереження, а 

тестувальної - 296 спостережень. Для кожної з вибірок були створені окремі 

масиви для ознак та відповідних міток. 
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Далі створюємо об'єкт лінійної регресії та навчає його на навчальних 

даних, щоб знайти коефіцієнти лінійної функції, яка знаходить залежність між 

незалежними змінними і залежною змінною. У цьому випадку незалежними 

змінні - це ознаки, що передаються у вигляді `X_train`, а залежна змінна - це 

індекс щастя, що передається у вигляді `y_train`. Об'єкт `lm` містить навчені 

коефіцієнти, що можуть бути використані для передбачення індексу щастя для 

нових даних. 

 
Цей код містить результати моделювання лінійної регресії. 

 
Перші 5 значень виводяться для коефіцієнтів регресії, що вказують, 

наскільки змінна впливає на залежну змінну. Отже, у цьому випадку ми бачимо, 

що коефіцієнт для Social support більший за всі інші, тому ця змінна має 

найбільший вплив на індекс щастя. Інші коефіцієнти також додатні, що означає, 

що більші значення цих змінних пов'язані з більш високими значеннями індексу 

щастя. Останній рядок виводить значення константи, яка вказує на базовий 

рівень індексу щастя, коли всі змінні дорівнюють нулю. 

Модель лінійної регресії має вигляд: 

 

Ladder score = -1.3739 + 3.3244 × Social support + 0.0656 × Healthy life + 

0.9217 × Freedom + 0.5539 × Generosity - 0.9310 × Perceptions of corruption 
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Це означає, що зі збільшенням значень змінних "Social support", "Healthy 

life", "Freedom" та "Generosity" на одиницю, очікуване значення індексу щастя 

збільшується на 3.3244, 0.0656, 0.9217 та 0.5539 відповідно. Зі збільшенням 

значення "Perceptions of corruption" на одиницю очікуване значення індексу 

щастя зменшується на 0.9310. Значення константи -1.3739 вказує на очікуване 

значення індексу щастя, коли значення всіх змінних є нуль. 

 
Цей код виконує прогнозування для моделі лінійної регресії, що 

побудована на тренувальних даних та застосовує її для передбачення значення 

індексу щастя для тестових даних та всіх даних. Потім виводяться перші 10 

значень реальних даних, передбачених даних та різниці між ними. Результати 

демонструють, що модель досить добре передбачає значення індексу щастя, 

оскільки різниця між реальними та передбаченими даними є досить мала для 

перших 10 значень. Однак, для інших даних можуть бути помітні більші 

відхилення. 

Результати на діаграмі (Рис.3.17) свідчать про те, що лінійна регресія може 

бути корисною у передбаченні значень індексу щастя на основі п'яти вхідних 

ознак. Однак, відхилення реальних та передбачених значень індексу щастя 

виявилися досить значними, з деякими значеннями відхилень більше 1, що може 

вказувати на обмежену ефективність такої моделі для передбачення точних 

значень індексу щастя. Варто розглянути використання інших методів 

машинного навчання для отримання більш точних передбачень. 



 
 

Зм. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

54 
 

ДП.КН. 8091494.076.ПЗ 
 

 
Рисунок 3.17 - Порівняння фактичних і передбачених значень 

 

 
Ця команда побудує гістограму залишків (Residuals). Залишки 

відображають різницю між реальним значенням вихідної змінної (у тестовому 

наборі) та передбаченим значенням. Гістограма (Рис.3.18) може показати, як 

добре модель підходить для передбачення значень вихідної змінної. Якщо 

гістограма залишків має нормальний розподіл, це означає, що модель є 

адекватною. Якщо ж гістограма має якусь іншу форму, може бути підставою для 

покращення моделі. 
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Рисунок 3.18 - Гістограма залишків 

 

Оцінка моделі регресії використовуючи коефіцієнт детермінації (R^2) 

показала значення 0.67, що означає, що 67% дисперсії цільової змінної можна 

пояснити лінійною залежністю від вхідних змінних. Значення RMSE для 

тренувальної вибірки становить 0,58, а для тестової - 0,60. Це означає, що 

середня помилка прогнозування для тестової вибірки становить близько 0,60. 

На основі навченої моделі лінійної регресії були зроблені передбачення 

індексу щастя на 2021 рік на основі останніх доступних даних про соціальну 

підтримку, тривалість здорового життя, свободу, щедрість та сприйняття 

корупції в країнах світу. Для цього використовувалися коефіцієнти, отримані в 

результаті тренування моделі. 

 
Рисунок 3.19 - Порівняння фактичних і передбачених значень на 2021 рік 
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У нашому випадку RMSE дорівнює 0.5478, що означає, що наша модель 

має середню помилку в 0.5478 пунктів індексу щастя. Це досить маленька 

помилка, але можна спробувати покращити модель, додавши більше даних або 

використовуючи інші алгоритми для покращення точності. 

Значення R^2 = 0.7380 означає, що наша модель пояснює близько 73.8% 

варіації індексу щастя. Це вказує на те, що модель має помірну здатність 

передбачати індекс щастя, але є потенціал для покращення. 

Прогнозований індекс щастя для України становить 5.5044. Це абсолютне 

значення, яке відображає рівень щастя в Україні за передбаченнями моделі. Для 

кращого розуміння результату можна порівняти його з індексами щастя інших 

країн або з попередніми значеннями індексу щастя для України. 

Отже, модель лінійної регресії була використана для передбачення індексу 

щастя в Україні на основі декількох параметрів, таких як соціальна підтримка, 

тривалість здорового життя, свобода вибору життєвого шляху, щедрість та 

сприйняття корупції. Модель була навчена на основі даних за попередні роки та 

промодельована за 2021 рік і показала помірну здатність передбачати індекс 

щастя, з R^2 близько 0.7380 та RMSE 0.5478. Також, визначено прогнозований 

індекс щастя для України становить 5.5044 у 2021 році. Це означає, що на основі 

нашої моделі та використаних параметрів, соціально-економічний розвиток 

України може бути оцінений як помірний у порівнянні з іншими країнами.  

Однак, варто пам'ятати, що точність передбачення може бути покращена 

за допомогою більшої кількості даних, використання інших алгоритмів або 

оптимізації гіперпараметрів моделі. Також, через обмеження моделі та 

історичних даних, реальний індекс щастя може відрізнятися від передбаченого 

через непередбачувані події або зміни в умовах країни. 
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ВИСНОВКИ 

 

У сучасному світі створення сприятливого середовища для життя та 

розвитку людей є однією з найважливіших проблем, особливо в умовах 

зростаючої урбанізації. Індекс щастя, який вважається важливим показником, 

допомагає визначити рівень комфорту та благополуччя населення в різних містах 

та країнах. Розробка модуля визначення сприятливого середовища для життя та 

розвитку людей на основі індексу щастя та методів машинного навчання може 

допомогти виявляти закономірності та тенденції, які впливають на індекс щастя, 

а також підвищити обізнаність громадськості та стейкхолдерів щодо важливості 

сприятливого середовища для життя та розвитку в містах. Застосування методів 

машинного навчання та аналізу даних у цій сфері може відкрити нові можливості 

для інформаційної підтримки прийняття рішень на всіх рівнях управління 

містами та державними структурами. 

Дослідження в області визначення сприятливого середовища для життя та 

розвитку людей є дуже важливим і актуальним, оскільки вони можуть сприяти 

покращенню якості життя та створенню сприятливого середовища для розвитку 

людей в містах. Для досягнення цих цілей використовуються методи машинного 

навчання, зокрема алгоритми кластеризації, такі як K-means, та множинні 

регресійні моделі. Застосування цих методів дозволяє отримати цінні висновки 

щодо факторів, які сприяють створенню сприятливого середовища для життя та 

розвитку людей, та розробляти ефективні стратегії в урбаністичному плануванні 

та соціальній політиці. В цілому, дослідження в області визначення 

сприятливого середовища для життя та розвитку людей є важливим 

інструментом для покращення життя населення та розвитку міст. 

У даній бакалаврській роботі розглянуто методи дослідження та аналізу 

даних індексу щастя. Було досліджено алгоритми кластеризації, такі як KMeans, 

що дозволяють групувати країни за рівнем щастя, та регресійні моделі, які 

можуть використовуватись для прогнозування індексу щастя. Було описано 

псевдокод алгоритму для кластеризації даних індексу щастя та алгоритму для 
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прогнозування індексу щастя в Україні з використанням лінійної регресії. Також 

було проведено аналіз кореляції та коваріації між різними показниками, що 

дозволило знайти залежності між ними та розуміти їх вплив на рівень щастя. У 

результаті цих досліджень можна зробити висновок, що методи машинного 

навчання та аналізу даних є корисними для вивчення та аналізу індексу щастя, 

що допомагає краще розуміти фактори, які впливають на якість життя та рівень 

щастя населення в різних країнах.  

На основі розроблених алгоритмів проведено програмну реалізацію 

модуля визначення сприятливого середовища для життя та розвитку людей на 

основі індексу щастя. 

Аналіз світового індексу щастя показав тісний зв'язок між ВВП на душу 

населення, соціальною підтримкою та свободою вибору життя і рівнем щастя в 

країнах. Значення кореляції підтверджують цей зв'язок, зокрема кореляція між 

ВВП та рівнем щастя була високою (0.79). Візуалізації допомогли порівняти 

рівень щастя у різних країнах та побачити географічний розподіл щастя. 

Під час кластеризації було виділено 4 кластери залежно від ознак 

Social_Support, Healthy_Life_Expectancy, Freedom_Make_Life_Choices і 

Perceptions_Corruption. Social_Support та Healthy_Life_Expectancy були 

визначальними для відокремлення кластерів. Результати кластеризації можуть 

бути використані для порівняння та аналізу країн з різних регіонів. 

Модель лінійної регресії була використана для прогнозування індексу 

щастя в Україні за допомогою даних за попередні роки та параметрів соціальної 

підтримки, тривалості здорового життя, свободи вибору життєвого шляху, 

щедрості та сприйняття корупції. Модель показала помірну здатність 

передбачати індекс щастя, з 𝑅2=0.702 та RMSE=0.394. Ці результати можуть 

бути використані для подальшого вивчення та аналізу чинників, що впливають 

на рівень щастя в Україні. 

Отже, визначення сприятливого середовища для життя та розвитку людей 

продовжують набувати все більшого значення у нашому суспільстві. 

Застосування методів машинного навчання дозволяє отримувати цінні висновки 
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щодо факторів, які сприяють створенню сприятливого середовища для життя та 

розвитку людей, та розробляти ефективні стратегії в урбаністичному плануванні 

та соціальній політиці. 
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