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АНОТАЦІЯ 

 

Пояснювальна записка до кваліфікаційної роботи: 78 с., 24 рис., 3 таблиці, 34 

джерела, 4 додатки. 

Метою роботи є розробка програмної системи попереднього оцінювання 

ризику психоемоційних порушень на основі цифрових маркерів користувача. 

В роботі застосовано методи системного аналізу, логічного структурування, 

алгоритмічного моделювання, машинного навчання, обробки числових і 

аудіоданих, аналізу голосових сигналів та проєктування інформаційних потоків 

вебзастосунку. Для програмної реалізації використано мову програмування Python, 

PHP, JavaScript, HTML і CSS, а також бібліотеки NumPy, pandas, CatBoost, joblib, 

librosa та Chart.js. 

Запропоновано структуру програмної системи, що включає вебінтерфейс для 

лікаря, модуль керування профілями пацієнтів, підсистему завантаження та вибору 

активних файлів, серверну логіку з API-ендпоінтами, модуль аналізу 

структурованих фізіологічних і поведінкових даних, окремий голосовий модуль, 

підсистему візуалізації результатів і засоби відображення історичних змін у часі. 

Розроблено програмну систему, яка дозволяє створювати та редагувати 

профілі пацієнтів, завантажувати табличні файли щоденних вимірювань і WAV-

аудіофайли, обирати активний файл для аналізу, виконувати обчислення середніх 

значень, похідних індикаторів і часових тенденцій, а також формувати прогнозні 

ймовірності класів «норма», «тривога», «депресія» та «ПТСР». Для структурованих 

даних використано багатокласову модель CatBoost, а для голосового каналу — 

виділення ознак MFCC, RMS та ZCR з подальшим класифікаційним оцінюванням. 

Проведено тестування основних функцій програмної системи. Перевірено 

створення профілю пацієнта, завантаження, вибір, видалення і вивантаження 

файлів, відображення таблиці щоденних даних, обчислення середніх значень та 

похідних індикаторів, запуск прогнозування, відображення ймовірностей і 

пояснення, аналіз історичних змін у часі, а також окремий сценарій голосового 

аналізу з відтворенням аудіо та обробкою помилкових дій. 



Ключові слова: ПСИХОЕМОЦІЙНІ ПОРУШЕННЯ, ЦИФРОВІ МАРКЕРИ, 

ЦИФРОВИЙ МОНІТОРИНГ, ВЕБЗАСТОСУНОК, АКТИВНІСТЬ, СОН, 

ГОЛОСОВІ ХАРАКТЕРИСТИКИ, CATBOOST, МАШИННЕ НАВЧАННЯ. 

  



ANNOTATION 

 

Explanatory note to the qualification thesis: 78 pages, 24 figures, 3 tables, 34 

references, 4 appendices. 

The aim of the work is to develop a software system for preliminary assessment of 

the risk of psychoemotional disorders based on user digital markers. 

The work applies methods of system analysis, logical structuring, algorithmic 

modelling, machine learning, numerical and audio data processing, voice signal analysis, 

and design of information flows for a web application. The implementation uses Python, 

PHP, JavaScript, HTML and CSS together with NumPy, pandas, CatBoost, joblib, librosa, 

and Chart.js. 

A structure of the software system is proposed, including a doctor-oriented web 

interface, patient profile management, upload and active-file selection workflows, 

backend API logic, a structured-data analysis module, a separate voice-analysis module, 

probability visualisation, and historical trend presentation. 

A software system has been developed that supports creating and editing patient 

profiles, uploading structured daily measurement files and WAV recordings, selecting an 

active file for analysis, computing averages, derived indicators and temporal trends, and 

generating class probabilities for normal state, anxiety, depression, and PTSD. The 

structured-data branch uses a multiclass CatBoost model, while the voice branch uses 

MFCC, RMS and ZCR features followed by classifier-based estimation. 

Testing of the main functions of the software system was carried out. The 

workflows of patient profile creation, file upload, active-file selection, file deletion and 

download, daily-data display, average and derived-indicator calculation, prediction 

launch, explanation rendering, historical trend display, voice upload and playback, and 

error handling were verified. 

Keywords: PSYCHOEMOTIONAL DISORDERS, DIGITAL MARKERS, 

DIGITAL MONITORING, WEB APPLICATION, ACTIVITY, SLEEP, VOICE 

CHARACTERISTICS, CATBOOST, MACHINE LEARNING. 
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ВСТУП 

 

В сучасних умовах цифрові технології активніше проникають у сферу 

охорони здоров’я та персонального моніторингу. Смартфони або носимі пристрої 

та програмні засоби аналізу даних дають змогу фіксувати окремі фізіологічні чи 

поведінкові показники, виявляти зміни, що можуть бути пов’язані з 

психоемоційним станом людини [1, 2, 11, 12]. Особливої актуальності це набуває в 

задачах раннього виявлення депресії та тривожності, оскільки такі стани впливають 

на якість життя, працездатність, соціальну активність і загальне функціонування 

людини, але часто залишаються непоміченими на початкових етапах.  

Традиційні підходи до оцінювання депресивних і тривожних проявів 

переважно ґрунтуються на клінічних інтерв’ю, опитувальниках та самооцінці 

користувача. Не зважаючи на їх значущість, такі методи здебільшого відображають 

стан людини лише в конкретний момент часу та значною мірою залежать від 

суб’єктивності відповідей.  

Сучасні підходи цифрового фенотипування психоемоційного стану 

орієнтовані на використання цифрових слідів повсякденної активності людини, що 

формуються під час користування смартфоном або носимими пристроями [1, 3, 11, 

12]. Це відкриває можливість переходу від одноразового оцінювання до більш 

регулярного та менш нав’язливого моніторингу психоемоційного стану у звичних 

умовах життя.  

Серед цифрових маркерів, які мають практичну цінність в задачах такого 

моніторингу, особливе місце посідають показники активності, характеристики сну 

та голосові ознаки. Зміни рівня рухової активності, порушення режиму сну, 

зростання малорухомості, а також зміни темпу мовлення, гучності, інтонації чи 

спектральних характеристик голосу можуть виступати непрямими індикаторами 

погіршення психоемоційного стану [3, 5, 6, 9, 10]. При цьому ні один з цих 

показників окремо не є універсально достатнім для висновку, тому найбільш 

доцільним є їх спільне використання в межах багатофакторної системи оцінювання 

ризику  
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Аналіз існуючих рішень показує, що в цій сфері сьогодні використовуються 

кілька основних підходів: а)мобільні застосунки; б)wearable-рішення; г) системи 

digital phenotyping та засоби аналізу мовлення.  

Мобільні застосунки вирізняються доступністю та масштабованістю, але 

спираються на непрямі поведінкові ознаки. Носимі пристрої забезпечують більш 

стабільний збір даних про фізіологію, активність і сон, проте потребують 

додаткового обладнання.  

Підходи digital phenotyping є найбільш повними, тому що поєднують кілька 

потоків даних, але водночас ускладнюють технічну реалізацію і не закривають 

питання приватності.  

Системи аналізу мовлення є перспективним напрямом, але їх можна 

розглядати як допоміжний канал в складі комплексного програмного рішення [5, 6, 

9].  

Тому актуальність теми полягає в потребі створення програмної системи, яка 

забезпечує цілісний процес попереднього оцінювання ризику психоемоційних 

порушень — від завантаження й підготовки цифрових маркерів користувача до їх 

аналізу, формування прогнозних імовірностей, подання пояснення та відображення 

динаміки змін у зручній для лікаря формі. 

Така система має враховувати непрямий характер цифрових маркерів, 

потребу у поєднанні кількох джерел даних, необхідність накопичення історії 

спостережень, вимоги до конфіденційності персональної інформації та потребу в 

персоналізованішій інтерпретації вимірювань з урахуванням віку, статі, індексу 

маси тіла й типу навантаження користувача. 

Метою даної роботи є проєктування та розробка програмної системи 

попереднього оцінювання ризику психоемоційних порушень на основі цифрових 

маркерів користувача, що забезпечує завантаження, обробку та аналіз 

структурованих фізіологічних, поведінкових і голосових даних, формування 

прогнозу та подання результатів для подальшого клінічно орієнтованого 

використання. 

Для досягнення поставленої мети необхідно розв’язати такі завдання:  
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− провести аналіз предметної області цифрового спостереження за 

психоемоційним станом і визначити основні цифрові маркери, придатні для 

використання в системі; 

− виконати огляд існуючих підходів і рішень у сферах моніторингу 

пристроїв зчитування, цифрового фенотипу та аналізу мовлення; 

− спроєктувати загальну структуру веборієнтованої програмної системи та 

розробити алгоритмічне забезпечення збору й обробки даних; 

− розробити модель формування прогнозних імовірностей для 

структурованих і голосових даних, а також логіку відображення історичних змін у 

часі; 

− спроєктувати інформаційне забезпечення системи з урахуванням профілів 

пацієнтів, файлових сутностей та аналітичних артефактів; 

− реалізувати програмно-технологічну частину вебсистеми та провести 

тестування її основних сценаріїв. 

Об’єктом дослідження є процес цифрового моніторингу психоемоційного 

стану людини за поведінковими та голосовими даними.  

Предметом дослідження є методи, алгоритми та програмні засоби обробки 

показників активності, сну, серцевого ритму, похідних табличних ознак і голосових 

характеристик для попереднього оцінювання ризику психоемоційних порушень. 

Практичне значення одержаних результатів полягає у створенні 

веборієнтованої програмної системи з інтерфейсом для лікаря, файловим 

керуванням даними пацієнтів, окремими модулями аналізу структурованих і 

голосових даних, відображенням прогнозних імовірностей, поясненням результатів 

та переглядом динаміки спостережень у часі. 

Кваліфікаційна робота складається із вступу, трьох розділів, висновків, 

списку використаних джерел та додатків. Основні положення кваліфікаційної 

роботи апробовано у тезах конференції «Програмна система попереднього 

оцінювання ризику психоемоційних порушень на основі цифрових маркерів 

користувача» [33]. Структуру та оформлення кваліфікаційної роботи виконано 
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відповідно до методичних рекомендацій кафедри інформаційно-обчислювальних 

систем і управління для спеціальності 122 «Комп’ютерні науки» [34]. 

  



12 
 

1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПІДХОДІВ ДО ПОПЕРЕДНЬОГО 

ОЦІНЮВАННЯ ПСИХОЕМОЦІЙНИХ ПОРУШЕНЬ 

1.1 Психоемоційні порушення як об’єкт цифрового спостереження та 

цифрові маркери активності, сну і голосу 

 

В сучасних умовах дедалі більшої уваги набувають підходи, пов’язані з 

цифровим моніторингом психоемоційного стану людини. Це пояснюється тим, що 

депресія і тривожні розлади є поширеними станами, які суттєво впливають на 

якість життя, працездатність, соціальну активність і загальне функціонування 

людини, однак часто залишаються своєчасно не виявленими. Одним із 

перспективних напрямів є використання цифрових даних, які можуть збиратися за 

допомогою смартфона та носимих пристроїв, для виявлення поведінкових змін, 

пов’язаних із ризиком погіршення психічного стану. В науковій літературі такий 

підхід розглядається в межах цифрового фенотипування, тобто кількісного опису 

поведінки людини на основі даних, які формуються в процесі повсякденного 

користування персональними цифровими пристроями [1, 11, 12].  

На відміну від методів традиційної клінічної оцінки, цей модуль 

орієнтований на виявленні прихованих цифрових закономірностей. Аналізуючи 

щоденну активність, система визначає непрямі ознаки, що можуть свідчити на 

можливі відхилення у психоемоційному стані. Йдеться про три групи показників, 

таких як активність користувача, характеристики сну та голосові параметри 

мовлення. Вибір цих даних обґрунтовується тим, що депресія і тривожність часто 

проявляються не лише через суб’єктивні скарги, а і через зміни у звичній поведінці, 

тобто зменшення рухової активності, порушення режиму сну, зниження 

варіативності щоденної мобільності, зміни у темпі мовлення, інтонації, гучності 

або емоційній виразності голосу. Тому програмний модуль розглядає ці сигнали як 

цифрові маркери, що можуть свідчити про підвищений ризик депресивних або 

тривожних проявів [1, 3, 4, 7, 10].  

Серед них важливе місце посідають показники активності. В межах 

цифрового моніторингу активність може описуватися різними способами, 
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наприклад кількістю кроків, інтенсивністю руху, загальною мобільністю, 

тривалістю періодів малорухомості, частотою виходу з дому, кількістю відвіданих 

локацій, різноманітністю маршрутів та загальною динамікою повсякденного 

пересування. Систематичний огляд досліджень цифрового фенотипування показує, 

що GPS, акселерометр та інші пасивні сенсори є одними з найвживаніших джерел 

для фіксації таких параметрів [2, 7, 8, 10, 13]. При цьому в багатьох роботах 

виявлено, що для людей з вираженішими депресивними, тривожними або 

стресовими проявами характерні менша кількість відвіданих місць, нижча 

варіативність пересування та більша частка сидячої або пасивної поведінки.  

Також в частині досліджень було зафіксовано зв’язок між зростанням 

малорухомості та посиленням депресивної симптоматики [13, 14]. З технічної 

точки зору такі ознаки є цінними, тому що їх можна збирати відносно непомітно 

для користувача протягом тривалого часу. Це дає змогу перейти від одноразового 

опитування до безперервного спостереження за поведінковими патернами.  

В той самий час низький рівень активності сам по собі не є достатньою 

підставою для висновку про депресію чи тривожний розлад, оскільки може 

пояснюватися стилем життя, професією, станом здоров’я, погодними умовами, 

навчальним навантаженням або іншими зовнішніми чинниками. Тому такі системи 

розглядають активність в поєднанні з іншими цифровими ознаками [1; 2]. 

Однією з таких ознак є характеристики сну, які відіграють важливу роль в 

цифровому моніторингу психічного стану, томущо його порушення можуть 

одночасно бути і симптомом і фактором ризику. В наукових роботах зазначається, 

що вони є одним із клінічних проявів психічних розладів і пов’язані з підвищеним 

ризиком розвитку депресії та тривожності. Зокрема, безсоння може впливати на 

тяжкість, тривалість і повторюваність депресивних епізодів [3].  

Огляд цифрового фенотипування також показує, що гірша якість сну та 

менша його тривалість часто корелюють з вираженими депресивними симптомами, 

вищим рівнем стресу та емоційною нестабільністю [3, 7, 10]. В практичному сенсі 

це означає, що для програмного модуля інформативними можуть бути такі 

характеристики, як загальна тривалість сну, час засинання, кількість нічних 
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пробуджень, пробудження після засинання, час перебування в ліжку, 

нерегулярність режиму сну та зміщення циркадного ритму.  

Важливою перевагою цифрового збору таких даних є те, що смартфони та 

носимі пристрої дають змогу оцінювати сон у природних умовах, а не лише в межах 

лабораторного обстеження. В літературі зазначається, що полісомнографія 

залишається стандартом дослідження сну, проте її застосування не завжди є 

зручним і доступним у повсякденній практиці [3].  

Водночас використання смартфонів для оцінювання сну має суттєві 

обмеження, оскільки споживчі мобільні пристрої не оснащені сенсорами 

медичного класу, а повноцінне визначення стадій сну лише на їх основі наразі є 

неможливим. Тому дані про сон в межах такого модуля доцільно розглядати як 

допоміжні поведінкові індикатори, а не як засіб повноцінної сомнологічної 

діагностики. 

Ще одним важливим джерелом цифрових ознак, яке доцільно аналізувати 

разом із показниками сну, є голосові характеристики [5, 6, 9]. Інтерес до голосу 

пояснюється тим, що емоційний стан, психомоторна загальмованість, тривога, 

виснаження або зниження мотивації можуть відображатися в особливостях 

мовлення.  

В сучасних дослідженнях аналізують такі параметри, як висота тону, 

гучність, темп мовлення, паузи, спектральні характеристики, варіативність голосу, 

лексичне багатство та емоційне забарвлення мовлення [5, 6, 9]. Аналіз наявних 

даних показує, що окремі акустичні характеристики, зокрема пов’язані з тоном і 

гучністю, статистично відрізняють мовлення людей з депресивними проявами від 

здорових учасників, а також дають змогу розмежовувати різні рівні вираженості 

депресивного стану. 

Це свідчить про перспективність голосу як джерела цифрових маркерів, але 

також вказує на потребу обережного використання таких ознак через наявні 

обмеження досліджень і невеликої вибірки.  

Тобто голос може виступати додатковим джерелом оцінювання ризику, 

особливо якщо він аналізується разом з активністю та сном. Якщо система 
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одночасно фіксує зниження мобільності, порушення сну та появу нетипових 

голосових характеристик, ймовірність того, що йдеться саме про психоемоційне 

погіршення, зростає. Також голос є дуже чутливим до сторонніх чинників, таких як 

застуда, втома, шумне оточення, мови спілкування, індивідуальних особливостей 

дикції, якості мікрофона, та контексту розмови [4, 5, 6, 9]. 

Також тре враховувати, що навіть широко вживані інструменти оцінювання 

психоемоційного стану, зокрема PHQ-9 і GAD-7, застосовуються переважно для 

попереднього обстеження, а не для встановлення остаточного клінічного діагнозу. 

Крім того, точність їх використання залежить від коректної мовної та культурної 

адаптації, оскільки без цього зростає ризик неточного трактування результатів. [17, 

18, 19]. 

Не менш важливими є і практичні та етичні обмеження такого підходу [15, 

16]. Дослідження цифрового фенотипування вказують на проблеми приватності, 

томущо дані про локацію, використання телефону, дзвінки, мікрофон або контекст 

спілкування можуть бути чутливими для користувача. Крім цього, між людьми 

існують значні індивідуальні відмінності, через що однакові правила не завжди 

однаково добре працюють в різних групах. Слід також враховувати, що частина 

наявних досліджень виконана на невеликих або неклінічних вибірках, тому 

узагальнювати їх результати потрібно обережно.  

Тому під час проектування програмного модуля потрібно передбачити 

добровільність збору даних, мінімізацію чутливої інформації, локальну або 

захищену обробку, можливість пояснення отриманого результату та використання 

адаптивних порогів замість жорстких універсальних правил [15, 16]. 

 

1.2 Огляд і аналіз існуючих рішень 

 

В сучасних дослідженнях цифровий моніторинг депресії та тривожності 

розвивається в кількох основних напрямах [7, 8, 10, 16]. Найчастіше йдеться про 

мобільні застосунки для смартфонів, рішення на основі носимих пристроїв, підходи 

digital phenotyping, в яких поєднуються кілька потоків цифрових даних а також 
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системи, що додатково використовують мовлення або аудіосигнали. Усі ці підходи 

мають спільну мету переходу від одноразового опитування до більш регулярного і 

менш нав’язливого спостереження за змінами психоемоційного стану людини в її 

звичних умовах життя. 

Одним із найбільш доступних напрямів є мобільні застосунки. Їхня головна 

перевага полягає в тому, що смартфон вже є повсякденним пристроєм для 

більшості користувачів, тому окреме спеціальне обладнання часто не потрібне. 

Такі системи можуть поєднувати активний збір даних, наприклад короткі 

опитування і самооцінки, з пасивним збором інформації про рухову активність, 

мобільність, освітленість, режим користування телефоном, взаємодію з екраном, 

дзвінки, повідомлення або інші поведінкові сигнали [1, 2, 12, 13, 14].  

В наукових роботах показано, що сенсори смартфона дають змогу виявляти 

поведінкові патерни, пов’язані зі стресом, тривожністю та депресивними проявами, 

тому можуть використовуватися як технічна основа для раннього виявлення змін 

психічного стану [2, 7, 8, 12, 13]. На рисунку 1.1 зображено загальну роль 

смартфона як засобу збору цифрових маркерів. 

 

 

Рисунок 1.1 - Смартфон для збору цифрових маркерів 

 

Важливим фактором для впровадження таких систем є наявність стабільної 

та розгалуженої сенсорної бази. Сучасні смартфони вже протягом тривалого часу 

оснащені стандартним набором модулів, таких як акселерометри, GPS, Bluetooth, 

мікрофони, камери, Wi-Fi та засоби стільникового зв’язку. Саме ці апаратні 
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компоненти є найбільш універсальними джерелами даних для побудови 

кросплатформних систем цифрового моніторингу [1, 2, 12, 14].  

Розробка мобільних програмних рішень у цій сфері стикається з низкою 

технологічних викликів. Надійність збору даних безпосередньо залежить від 

наданих користувачем дозволів, особливостей фонової роботи процесів, 

безпекових політик операційних систем та стабільності доступу до сенсорів у 

реальному часі. Крім того, так як більшість отримуваних параметрів є непрямими 

показниками стану людини, їхня обробка та інтерпретація в межах моделей 

оцінювання ризику потребують особливої точності та врахування багатьох 

контекстуальних факторів [12]. 

Ще одним важливим напрямом є носимі-рішення, тобто системи на основі 

смарт годинників, фітнес-браслетів та інших носимих пристроїв. На відміну від 

мобільних застосунків, вони краще адаптовані для безперервного збору 

фізіологічних та поведінкових сигналів. На рисунку 1.2 зображено Wearable-

пристрої для моніторингу активності, сну та фізіологічних показників. 

 

 

Рисунок 1.2 - Wearable-пристрої для моніторингу 

 

Зокрема, це стосується даних про кількість кроків, загальну рухову 

активність, параметри сну, серцевий ритм та похідні від нього показники. Wearable 

AI на сьогодні демонструють найвищу ефективність саме у сфері виявлення ознак 
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депресії та тривожних станів [8; 10]. Основний вектор застосування таких рішень 

спрямований на автоматизацію діагностичних та скринінгових задач, що дозволяє 

виявляти ризики на ранніх етапах, хоча вони й не є повноцінною заміною 

терапевтичних методів лікування [10].  

Разом з тим, результати роботи wearable-рішень потребують зваженого 

трактування. Попри високу перспективність використання штучного інтелекту в 

носимих пристроях, цей технологічний напрям перебуває на етапі становлення. 

Поточний рівень зрілості систем не дозволяє використовувати їх як єдиний 

інструмент для повноцінної клінічної діагностики. Тому такі програмні модулі 

мають застосовуватися як допоміжні засоби у поєднанні з іншими методами 

оцінювання та верифікації стану користувача [8, 9, 10]. 

Найбільш комплексним підходом на сьогодні є digital phenotyping [1, 3, 4, 11, 

12]. Його сутність полягає в тому, що психоемоційний стан оцінюється не за одним 

окремим сигналом, а за сукупністю поведінкових і фізіологічних показників, які 

збираються зі смартфона, носимого пристрою та, за потреби з коротких самооцінок 

користувача.  

Аналіз сучасної науково-технічної бази дозволяє виділити базовий набір 

ознак, що мають найвищу прогностичну цінність, до якого належать акселерометр, 

кількість кроків, серцевий ритм і сон [10]. Саме ці показники виявилися найбільш 

стабільними та інформативними для прогнозування розладів настрою на різних 

типах пристроїв. На рисунку 1.3 зображено загальну схему підходу digital 

phenotyping в задачах моніторингу депресії та тривожності. 

Практичну реалізацію такого підходу ілюструють сучасні прототипи, в яких 

застосунок який працює на смартфоні поєднується з носимим пристроєм і 

психометричними шкалами. В таких системах одночасно збираються активні дані 

через PHQ-9, GAD-7 та інші опитувальники, а також пасивні дані про фізичну 

активність, місцеперебування, освітленість, режим користування телефоном, сон і 

фізіологічні реакції [14, 17, 18, 19]. Це показує, що сучасні рішення поєднують 

моніторинг, аналітику і зворотний зв’язок для користувача. На рисунку 1.3 

зображено загальну схему підходу digital phenotyping. 



19 
 

 

Рисунок 1.3 - Загальна схема підходу digital phenotyping 

 

Окремий напрям становлять системи з аналізом мовлення [5, 6, 9]. Вони 

базуються на припущенні, що емоційний стан, психомоторна загальмованість, 

тривога, виснаження або зниження мотивації можуть відображатися в темпі 

мовлення, висоті тону, паузах, гучності та інших акустичних характеристиках.  

В дослідженнях показано, що мовленнєві моделі мають предиктивний 

потенціал для виявлення депресивних і тривожних проявів, але їхня ефективність 

залежить від якості запису, контексту мовлення та особливостей вибірки [5, 6, 9]. 

Тому аналіз голосу розглядається не як окреме універсальне рішення, а як 

додатковий канал в складі багатофакторної системи. На рисунку 1.4 зображено 

використання голосових характеристик у системах цифрового моніторингу 

психоемоційного стану. 

 

 

Рисунок 1.4 - Використання голосових характеристик 
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Проведений аналіз існуючих рішень показує те, що кожен із розглянутих 

підходів ефективно розв'язує лише окремі частини моніторингу психоемоційного 

стану. Ключові функціональні особливості та технічні відмінності між існуючими 

сервісами та методами цифрового моніторингу наведено в таблиці 1.1. 

 

Таблиця 1.1 – Порівняння підходів до цифрового моніторингу ризику 

депресії та тривожності 

Підхід 

 

Основні дані Переваги Обмеження 

Мобільні 

застосунки 

активність, GPS, 

використання 

смартфона, 

опитування 

доступність, 

масштабованість, 

відсутність потреби 

в окремому 

пристрої 

залежність від ОС, 

дозволів і непрямий 

характер частини 

ознак 

Wearable-

рішення 

кроки, сон, 

серцевий ритм, 

рухова активність 

безперервний збір 

фізіологічних і 

поведінкових 

сигналів 

потреба в 

додатковому 

пристрої, 

різнорідність 

платформ 

Digital 

phenotyping 

поєднання 

смартфонних, 

wearable і self-report 

даних 

найбільш повний 

підхід, краща 

персоналізація 

вища технічна 

складність, питання 

приватності 

Аналіз 

мовлення 

темп мовлення, 

висота тону, паузи, 

гучність 

додатковий канал 

оцінювання 

емоційного стану 

чутливість до шуму, 

контексту та якості 

запису 

 

Розглянуті рішення які представлені в таблиці, показують, що жоден із 

підходів не є універсальним. Мобільні застосунки є найдоступнішими і 

найпростішими з точки зору масштабування, але вони часто спираються на непрямі 

поведінкові ознаки.  

Wearable-рішення дають більш стабільні дані про фізіологію, рух і сон, але 

потребують додаткового обладнання і ще не мають достатньої клінічної зрілості 

для самостійного використання.  

Підходи digital phenotyping є найбільш повними, тому що поєднують кілька 

потоків даних і дозволяють будувати персоналізовані моделі, але вони також є 

найбільш складними з технічної та етичної точок зору.  
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Системи з аналізом мовлення мають значний потенціал, однак на сучасному 

етапі доцільніше розглядати їх як допоміжне доповнення до даних про активність, 

сон та використання пристрою [5, 6, 9]. 

 

1.3 Постановка задачі  

 

У сучасних умовах зростає потреба в інструментах, що дають змогу вчасно 

виявляти зміни психоемоційного стану людини та реагувати на них ще до переходу 

у більш виражені форми порушень. Використання цифрових даних про активність, 

сон, фізіологічні показники та голосові характеристики відкриває можливість 

побудови програмних рішень, орієнтованих на попереднє оцінювання ризику на 

основі мультимодальних цифрових маркерів. 

Актуальність задачі полягає в необхідності організувати процес цифрового 

моніторингу як цілісну систему: від збирання та завантаження даних пацієнта до їх 

агрегування, прогнозування, візуалізації та збереження для повторного аналізу. 

Такий підхід має враховувати непрямий характер цифрових маркерів, потребу в 

поєднанні кількох джерел даних, а також вимоги до конфіденційності персональної 

інформації та коректного трактування результатів. 

Метою даної роботи є проєктування та розробка програмної системи 

попереднього оцінювання ризику психоемоційних порушень на основі цифрових 

маркерів користувача. 

Для досягнення цієї мети необхідно вирішити такі завдання: 

1. Провести аналіз предметної області цифрового спостереження за 

психоемоційним станом та визначити цифрові маркери, придатні для використання 

у програмній системі. 

2. Виконати огляд існуючих підходів і рішень, зокрема мобільних 

застосунків, девайсів спостереження, підходів цифрового фенотипування та засобів 

аналізу мовлення, і сформувати перелік функціональних вимог до системи. 

3. Спроєктувати загальну структуру веборієнтованої системи та 

визначити її основні компоненти і взаємодію між ними. 
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4. Розробити алгоритмічне забезпечення завантаження, підготовки та 

аналізу структурованих і голосових даних. 

5. Розробити модель формування прогнозних імовірностей та 

відображення змін стану у часових вікнах спостереження. 

6. Розробити інформаційне забезпечення системи та визначити структуру 

даних для профілів пацієнтів, файлів спостереження та результатів аналізу. 

7. Реалізувати програмно-технологічну частину системи та забезпечити її 

роботу з табличними файлами щоденних вимірювань і WAV-записами мовлення. 

8. Провести тестування працездатності системи та перевірити коректність 

основних сценаріїв завантаження, обробки, прогнозування та візуалізації даних. 
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2 АЛГОРИТМІЧНЕ ТА ІНФОРМАЦІЙНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ПРОГРАМНОЇ 

СИСТЕМИ 

2.1 Загальна структура проектованої системи  

 

Програмна система функціонує як інтегрований вебзастосунок, у межах якого 

поєднано інтерфейс лікаря, серверну логіку, файлову підсистему для роботи з 

даними пацієнтів, модулі аналітичної обробки та засоби візуалізації результатів. На 

відміну від ранньої локальної реалізації, фінальний варіант проєкту орієнтований 

на роботу через сторінку пацієнта, де всі основні сценарії аналізу виконуються в 

межах єдиного web workflow. 

У загальному вигляді система складається з кількох взаємопов’язаних блоків: 

блоку автентифікації та доступу лікаря, блоку керування профілями пацієнтів, 

підсистеми зберігання і вибору активних файлів, API-рівня для повернення 

структурованих JSON-відповідей, модуля аналізу структурованих табличних 

даних, окремого голосового модуля та блоку подання результатів. 

На верхньому рівні структури знаходиться лікар або інший авторизований 

користувач, який взаємодіє із системою через вебінтерфейс. Через інтерфейс 

здійснюється вибір пацієнта, перегляд профілю, завантаження нових табличних і 

голосових файлів, вибір активного файлу для аналізу, запуск прогнозування та 

перегляд збережених результатів. 

Однією з перших складових загальної структури є блок керування профілями 

пацієнтів. У межах цього блоку виконується створення та редагування записів, у 

яких зберігаються анкетні дані, вік, стать, антропометричні показники, професійне 

або навчальне навантаження та прив’язка до відповідального лікаря. 

Наступним елементом є підсистема зберігання файлів спостереження. Вона 

формує основний вхідний потік для всієї системи, оскільки саме з завантажених 

табличних файлів зчитуються щоденні показники активності, сну та серцевого 

ритму, а з WAV-файлів — голосові дані. Важливою функцією цієї підсистеми є 

можливість вибору активного файлу, який надалі використовується в аналізі. 

Центральним елементом структури є аналітичне ядро системи. Воно отримує 

дані з активного файлу, виконує первинну перевірку коректності, обчислює середні 
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значення, похідні індикатори та часові вікна спостереження, а далі передає 

підготовлені ознаки до відповідних моделей. Для структурованих табличних даних 

використовується багатокласова модель CatBoost [27], а для голосового каналу — 

окремий модуль виділення MFCC, RMS і ZCR з подальшим оцінюванням. Загальну 

архітектуру програмної системи подано на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Загальна архітектура програмної системи попереднього 

оцінювання психоемоційних порушень 

 

Після завантаження даних система переходить до етапу попередньої обробки. 

Для табличного каналу виконується нормалізація назв стовпців, перетворення 

даних у числовий формат, розрахунок агрегованих характеристик і формування 

набору ознак, придатного для подальшого аналізу. Для голосового файлу 

використовується окремий алгоритм обробки, у межах якого з аудіосигналу 

виділяються інформативні голосові характеристики. 

Особливістю фінальної версії системи є те, що для структурованих 

фізіологічних і поведінкових даних не використовується набір окремих незалежних 

локальних модулів із подальшим ручним об’єднанням оцінок. Натомість 

застосовується єдина багатокласова модель, що працює з агрегованими числовими 

ознаками та контекстними параметрами користувача. 
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Така побудова є більш придатною для практичного використання, оскільки 

дозволяє враховувати взаємозв’язок між показниками сну, активності, калорій, 

пульсу та контекстними атрибутами пацієнта. Завдяки цьому однакові сирі 

вимірювання не обов’язково інтерпретуються однаково для різних профілів 

користувачів. 

Окремий голосовий модуль працює з параметрами мовлення і формує 

додатковий канал оцінювання. Після завантаження WAV-файлу система виконує 

перевірку формату, виділяє вектор ознак і повертає розподіл імовірностей класів 

разом із графічним і текстовим поясненням результату. 

Після завершення аналітичної обробки система переходить до блоку подання 

результатів. У цьому блоці відображаються таблиця щоденних даних, середні 

значення, похідні індикатори, прогнозні імовірності, пояснення та історія змін у 

часі. Така організація дає змогу не лише отримати поточний прогноз, а й 

простежити динаміку стану пацієнта. 

Таким чином, у структурі системи поєднуються профіль пацієнта, файлове 

керування даними, серверна аналітика, окремий голосовий канал і засоби 

візуального подання результатів. На рисунку 2.2 подано узагальнену взаємодію цих 

функціональних блоків. 

 

 

Рисунок 2.2 – Взаємодія функціональних блоків веборієнтованої системи 
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Після формування результату система зберігає службову інформацію про 

вибраний файл, пацієнта та аналітичні артефакти, що забезпечує відтворюваність 

обробки. У фінальній реалізації важливим є не тільки збереження профілю 

пацієнта, а й контроль того, який саме файл використовується в поточному аналізі. 

Окремим елементом структури є блок перегляду історії. Його призначення 

полягає у відображенні раніше сформованих часових вікон спостереження, 

середніх значень і змін стану, які інтерпретуються як baseline, stable, improved або 

worsened. 

Завершальним функціональним елементом є блок візуалізації ризику, який 

подає результат у зрозумілому для користувача вигляді: у формі діаграми 

імовірностей, пояснювального тексту та таблиці динаміки. 

 

2.2 Алгоритмічне забезпечення системи 

 

Робота системи попереднього оцінювання базується на послідовному процесі 

завантаження вхідних даних, перевірки їх коректності, обробки, формування ознак 

та повернення результату у вебінтерфейс. Алгоритмічна логіка реалізована навколо 

серверних сценаріїв і endpoint-ів, які забезпечують відтворюваний конвеєр аналізу 

для кожного пацієнта. 

Після вибору пацієнта система визначає активний табличний або голосовий 

файл. Якщо файл відсутній або має некоректний формат, аналіз не запускається і 

користувачу повертається повідомлення про помилку. Якщо файл доступний, 

виконується його читання, нормалізація та підготовка даних до подальшої обробки. 

Загальний алгоритм роботи системи наведено на рисунку 2.3. 

Алгоритм починається з вибору пацієнта та відповідного файлу для аналізу. 

У межах цього блоку система визначає контекст користувача, перевіряє доступ 

лікаря та обирає саме той файл, який позначено як активний. Це усуває 

неоднозначність у випадках, коли для одного пацієнта збережено кілька файлів 

спостереження. 
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Рисунок 2.3 – Загальний алгоритм роботи системи 

 

Далі система переходить до етапу читання структурованих даних або 

аудіофайлу. Для табличного каналу вхідними змінними є щоденні значення кроків, 

калорій, середнього пульсу, тривалості сну, кількості пробуджень і REM-відсотка. 

Для голосового каналу вхідним є WAV-файл мовлення. 

Якщо перевірка виявляє неповні або некоректні дані, алгоритм повертає 

користувача до попереднього етапу й формує повідомлення про помилку. Якщо ж 

усі значення придатні до обробки, система переходить до формування ознак. 

На цьому етапі для табличних даних обчислюються середні значення, похідні 

індикатори, контекстні ознаки користувача та часові вікна спостереження. Далі 
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підготовлений вектор ознак подається на вхід моделі CatBoost, яка повертає 

розподіл імовірностей між класами «норма», «тривога», «депресія» та «ПТСР». 

Після одержання ймовірностей система відображає результат у вигляді 

діаграми, текстового пояснення та таблиці історичних змін. Завдяки цьому 

користувач отримує не лише кінцевий прогноз, а і контекст його формування. 

Після загального алгоритму роботи системи окремо розглядається етап 

обробки голосових даних. Він забезпечує завантаження WAV-файлу, перевірку 

формату, виділення акустичних ознак та побудову окремого прогнозу на основі 

мовленнєвого сигналу. Алгоритм отримання та первинної перевірки аудіофайлу 

наведено на рисунку 2.4. 

 

 

Рисунок 2.4 – Алгоритм отримання та перевірки аудіофайлу 
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Робота цього алгоритму починається з вибору аудіофайлу, який містить 

голосові дані для подальшого аналізу. На цьому етапі система перевіряє наявність 

файлу, його розширення та можливість зчитування сигналу. 

Якщо аудіофайл не вибрано або його неможливо обробити, алгоритм не 

переходить до наступних кроків і повертає повідомлення про помилку. Якщо файл 

доступний, виконується завантаження аудіосигналу з приведенням до 

уніфікованого формату. 

Наступним етапом є попередня обробка сигналу та формування вектора 

акустичних ознак. Призначення цього блоку полягає в тому, щоб перетворити сирий 

сигнал у числове представлення, придатне для роботи класифікаційної моделі. 

Після цього система переходить до обчислення основних голосових 

характеристик. На рисунку 2.5 подано узагальнений алгоритм виділення ознак і 

формування результату голосового аналізу. 

 

 

Рисунок 2.5 – Алгоритм голосового аналізу та формування результату 

 

Далі в алгоритмі послідовно розміщено три процесні блоки виділення 

основних ознак. 
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Першим із них є блок виділення MFCC, у якому система обчислює мел-

частотні кепстральні коефіцієнти, що використовуються для представлення 

спектральної структури мовлення. 

Другим є блок обчислення RMS, у якому визначається енергія сигналу та 

враховується його інтенсивність. 

Третім є блок обчислення ZCR, у якому визначається частота переходів 

сигналу через нуль. Після обчислення окремих характеристик система формує 

підсумковий вектор ознак і передає його на вхід збереженої моделі голосового 

аналізу. 

Після формування голосових ознак система виконує прогнозування та 

повертає імовірності класів разом із хвильовою формою сигналу для візуалізації. 

Отриманий результат відображається у тій самій сторінці пацієнта, що забезпечує 

єдність роботи з обома аналітичними каналами. 

На основі голосових ознак та даних структурованого каналу система формує 

два незалежні результати, які можуть використовуватися як взаємодоповнювальні 

джерела попередньої оцінки стану. Така побудова підвищує інформативність 

системи, але не замінює клінічного висновку. 

Підсумкова логіка системи передбачає обов’язкову валідацію вхідних даних, 

обробку помилок і подання результату як допоміжної аналітичної інформації, а не 

як остаточного медичного діагнозу. 

 

2.3 Інформаційне забезпечення 

 

Для забезпечення стабільної роботи системи необхідно визначити 

інформаційні потоки, якими вона оперує. Робота вебзастосунку базується не лише 

на анкетних даних пацієнта, а і на файлових сутностях, службових зв’язках між 

ними та структурованих JSON-відповідях, що передаються між серверною й 

клієнтською частинами. 

Оскільки система працює з кількома типами даних одночасно, інформаційне 

забезпечення повинно охоплювати профілі пацієнтів, табличні файли щоденних 
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вимірювань, WAV-файли голосу, карту активних файлів, артефакти моделей і 

результати аналітичної обробки. 

Вхідна інформація системи охоплює сукупність даних, які надходять до неї 

перед початком аналізу. На першому етапі це ідентифікаційні та описові дані 

пацієнта: ім’я, стать, вік, антропометричні показники, професійне або навчальне 

навантаження, а також дані про відповідального лікаря. 

Частиною вхідного потоку є табличні параметри поточного спостереження: 

кроки, витрати калорій, середній пульс, тривалість сну, кількість пробуджень, REM-

відсоток та інші пов’язані показники. Окремим вхідним потоком є WAV-аудіофайл 

для голосового аналізу. 

Вихідна інформація формується системою для подальшого перегляду та 

повторного використання. Основними елементами вихідного потоку є прогнозні 

імовірності класів, текстове пояснення, похідні індикатори, таблиця змін у часі, а 

також службові дані про активний файл і джерело результату. 

Окремо зберігаються імена файлів, часові мітки завантаження, ознака 

активного вибору, технічні параметри обробки та службова інформація про версію 

моделі. Це забезпечує відтворюваність аналізу та спрощує аудит дій у системі. 

Формат вхідної та вихідної інформації узагальнено в таблиці 2.1. 

 

Таблиця 2.1 – Формат вхідної та вихідної інформації системи 

№ Назва поля Тип даних Призначення 

1 patient_id ціле ідентифікатор пацієнта 

2 full_name текст ПІБ або відображуване ім’я пацієнта 

3 age ціле вік пацієнта 

4 sex текст стать пацієнта 

5 height_cm дійсне ріст пацієнта, см 

6 weight_kg дійсне маса тіла пацієнта, кг 

7 bmi дійсне індекс маси тіла 

8 workload текст тип професійного або навчального 

навантаження 

9 assigned_doctor текст лікар, що працює з профілем пацієнта 

10 measurement_file текст назва табличного файлу щоденних 

вимірювань 
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Продовження Таблиці 2.1  

11 voice_file текст назва WAV-файлу голосового аналізу 

12 is_active логічне ознака активного файлу для поточного 

аналізу 

13 upload_time дата/час час завантаження файлу до системи 

14 steps дійсне кількість кроків за день 

15 calories дійсне витрати калорій 

16 bpm_avg дійсне середній пульс 

17 sleep_total_h дійсне загальна тривалість сну 

18 awakenings ціле кількість нічних пробуджень 

19 rem_pct дійсне частка REM-фази сну 

20 steps_mean дійсне середнє значення кроків у вікні 

спостереження 

21 calories_mean дійсне середнє значення витрат калорій 

22 bpm_avg_mean дійсне середнє значення пульсу 

23 sleep_total_h_mean дійсне середня тривалість сну 

24 awakenings_mean дійсне середня кількість пробуджень 

25 rem_pct_mean дійсне середній REM-відсоток 

26 prob_normal дійсне ймовірність класу «норма» 

27 prob_anxiety дійсне ймовірність класу «тривога» 

28 prob_depression дійсне ймовірність класу «депресія» 

29 prob_ptsd дійсне ймовірність класу «ПТСР» 

30 trend_summary текст пояснення, історичний тренд і службова 

інформація 

 

Для забезпечення надійності та цілісності інформації в системі реалізовано 

логічну структуру зберігання, яка поєднує профілі пацієнтів, файлові каталоги та 

аналітичні результати. Ключовими сутностями є: 

− дані пацієнта (Patient); 

− файли структурованих спостережень (PatientFile); 

− голосові файли (VoiceFile); 

− карта активних файлів та їх вибору для аналізу (ActiveFileMap); 

− аналітичні результати та модельні артефакти (Assessment/Artifacts). 

Взаємозв’язки між цими сутностями, що відображають логіку збереження та 

обробки даних, наведено на рисунку 2.6. 

Центральною сутністю є профіль пацієнта, до якого прив’язуються табличні 

файли спостереження та голосові записи. Для кожного пацієнта може існувати 
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кілька файлів одного типу, але система завжди фіксує, який саме файл позначений 

як активний для аналізу. Результати прогнозування повертаються у форматі JSON 

та використовуються клієнтською частиною для побудови таблиць, графіків і 

пояснювальних блоків. Взаємозв’язки між цими сутностями наведено на рисунку 

2.6. 

 

 

Рисунок 2.6 – Логічна структура зберігання профілів, файлів та результатів аналізу 

 

Така структура дозволяє накопичувати результати у часі, повторно 

використовувати раніше завантажені файли, контролювати активний вибір джерела 

для аналізу та забезпечувати коректне відображення динаміки спостережень. 
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3 ПРОГРАМНО-ТЕХНОЛОГІЧНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ СИСТЕМИ 

ПОПЕРЕДНЬОГО ОЦІНЮВАННЯ ПСИХОЕМОЦІЙНИХ ПОРУШЕНЬ 

3.1 Вибір та аналіз програмно-апаратних засобів для програмної системи 

 

Під час реалізації програмної системи попереднього оцінювання 

психоемоційних порушень було обрано такі основні програмні засоби: PHP для 

серверної логіки, HTML, CSS і JavaScript для клієнтського інтерфейсу, Python для 

аналітичних сценаріїв, а також бібліотеки NumPy, pandas, CatBoost, joblib, librosa та 

Chart.js [24, 26, 27, 28, 29]. 

Загальна логіка системи передбачає взаємодію вебінтерфейсу, backend API, 

модулів обробки табличних і голосових даних, а також файлової підсистеми. Тому 

програмні засоби повинні забезпечувати зручну інтеграцію серверної логіки, 

клієнтських сценаріїв і зовнішніх Python-скриптів аналізу. Взаємодію основних 

програмних засобів системи подано на рисунку 3.1. 

 

 

Рисунок 3.1 – Основні програмні засоби системи та їх взаємодія 
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З боку апаратної реалізації система не потребує спеціалізованого 

високопродуктивного обладнання. Основним середовищем запуску є персональний 

комп’ютер або ноутбук, на якому розгортається локальний вебсервер і виконуються 

Python-скрипти аналітичної обробки. 

Практична розробка та тестування здійснювалися у локальному середовищі 

XAMPP, що забезпечувало запуск Apache, роботу PHP-сторінок і взаємодію з 

файловою структурою проєкту [25]. Така конфігурація є достатньою для 

розгортання та перевірки основних сценаріїв системи. 

Окремим джерелом даних у системі виступають табличні файли експорту 

носимих пристроїв і голосові записи у форматі WAV. Смартфон або мікрофон не 

виконують роль основного обчислювального вузла, а використовуються як засоби 

отримання й перенесення даних до системи. 

Для коректної роботи голосового модуля використовуються аудіозаписи у 

форматі WAV, оскільки цей формат підтримується засобами обробки аудіо та дає 

змогу стабільно виділяти акустичні ознаки [21, 28]. 

Для роботи системи достатньо ноутбука середнього рівня з багатоядерним 

процесором, оперативною пам’яттю від 8 ГБ та вільним дисковим простором для 

зберігання файлів пацієнтів, артефактів моделей і службових логів. 

Рекомендовані апаратні характеристики для реалізації та тестування системи 

наведено в таблиці 3.1. 

 

Таблиця 3.1 – Рекомендовані апаратні характеристики для роботи системи 

Компонент Мінімальні 

характеристики 

Рекомендовані 

характеристики 

Призначення в системі 

Процесор 2 ядра, частота 

від 1,8 ГГц 

4 ядра, частота від 

2,4 ГГц 

Запуск локального 

вебсервера, PHP-

сторінок і Python-

скриптів аналізу 

Оперативна 

пам’ять 

4 ГБ 8 ГБ і більше Обробка табличних 

файлів, робота бібліотек 

CatBoost, NumPy, pandas 

і librosa 
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Продовження Таблиці 3.1 

Накопичувач SSD або HDD, 

від 2 ГБ вільного 

місця 

SSD, від 10 ГБ 

вільного місця 

Зберігання файлів 

пацієнтів, голосових 

записів і модельних 

артефактів 

Операційна 

система 

Windows 10 / 

Linux 

Windows 10/11 

або сучасний 

Linux-

дистрибутив 

Підтримка локального 

вебсередовища, PHP та 

Python 

Вебсервер Apache у складі 

XAMPP 

Apache у складі 

XAMPP 

Обслуговування 

сторінок вебсистеми та 

API-ендпоінтів 

Інтернет-

з’єднання 

необов’язкове 

для локального 

запуску 

бажане для 

оновлення 

залежностей і 

документації 

Локальна робота 

системи можлива без 

постійного доступу до 

Інтернету 

Пристрій 

введення 

клавіатура, миша клавіатура, миша, 

мікрофон 

Керування 

вебінтерфейсом і 

підготовка голосових 

записів 

Аудіопристрої базовий 

мікрофон 

якісний мікрофон 

або смартфон для 

запису WAV 

Отримання голосових 

даних для окремого 

модуля аналізу 

Дисплей екран від 

1366×768 

Full HD або вище Комфортна робота зі 

сторінкою пацієнта, 

таблицями та графіками 

 

Отже, програмно-апаратна основа системи побудована за принципом 

веборієнтованого виконання на персональному комп’ютері або ноутбуці з 

використанням локального серверного середовища, окремих Python-скриптів 

аналізу та засобів клієнтської візуалізації. 

 

3.2 Програмно-технологічне забезпечення системи 

 

Програмно-технологічне забезпечення розробленої системи реалізовано як 

інтегрований вебзастосунок, у межах якого поєднано інтерфейс лікаря, серверну 

логіку, файлову підсистему для роботи з даними пацієнтів, модулі аналітичної 

обробки та засоби візуалізації результатів. На відміну від ранньої локальної 
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реалізації, фінальний варіант проєкту орієнтований на роботу через сторінку 

пацієнта, де всі основні сценарії аналізу виконуються в межах єдиного web 

workflow. Загальну організацію програмних компонентів системи наведено на 

рисунку 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 – Загальна організація програмних компонентів системи 

 

У загальному вигляді система складається з кількох взаємопов’язаних блоків: 

блоку автентифікації та доступу лікаря, блоку керування профілями пацієнтів, 

підсистеми зберігання і вибору активних файлів, API-рівня для повернення 

структурованих JSON-відповідей, модуля аналізу структурованих табличних 

даних, окремого голосового модуля та блоку подання результатів. На верхньому 

рівні структури знаходиться лікар або інший авторизований користувач, який 

взаємодіє із системою через вебінтерфейс. Через інтерфейс здійснюються перегляд 

профілю пацієнта, завантаження файлів спостереження, вибір активного файлу, 

запуск аналізу та перегляд результатів. Приклад організації робочої сторінки 

пацієнта подано на рисунку 3.3. 
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Рисунок 3.3 – Фрагмент коду обробки структурованих табличних даних пацієнта 

 

Після ініціалізації вебсторінки система звертається до backend endpoint-ів для 

отримання потрібних даних. Для табличного каналу сторінка пацієнта викликає 

endpoint читання активного файлу, а для прогнозування — endpoint, який повертає 

одну JSON-відповідь із ймовірностями класів, похідними індикаторами, 

поясненням та історичними вікнами. Завдяки цьому логіка інтерфейсу, файлового 

зберігання та аналітичної обробки не змішується в одному місці, а розподіляється 

між окремими модулями системи. Приклад завантаження і відображення табличних 

даних пацієнта наведено на рисунку 3.4. 

 

 

Рисунок 3.4 – Фрагмент коду завантаження і відображення табличних даних 

пацієнта 
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У межах програмної реалізації структурованого каналу аналізу навчання 

моделі виконується окремим Python-скриптом train_catboost.py. На цьому етапі із 

підготовленого набору агрегованих ознак завантажуються вхідні дані, формується 

навчальна і тестова вибірки, створюються об’єкти Pool бібліотеки CatBoost і 

виконується навчання багатокласової моделі класифікації. Після завершення 

навчання система зберігає отриманий артефакт моделі model_catboost.cbm та файл 

специфікації ознак feature_spec.json для подальшого використання під час 

прогнозування. Фрагмент коду навчання багатокласової моделі CatBoost для 

аналізу структурованих даних наведено на рисунку 3.5. 

 

 

Рисунок 3.5 – Фрагмент коду навчання багатокласової моделі CatBoost для аналізу 

структурованих даних 

 

Наведений фрагмент демонструє основну логіку офлайнового етапу побудови 

моделі: зчитування даних, вибір інформативних ознак, стратифікований поділ 

вибірки, навчання багатокласового класифікатора та збереження результатів у 

вигляді повторно використовуваних артефактів. Такий підхід забезпечує 

відокремлення етапу навчання від етапу експлуатації вебсистеми, у якій модель 

використовується вже у готовому вигляді без повторного перенавчання. 
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Після навчання моделі її використання у вебсистемі реалізується окремим 

скриптом прогнозування predict_one.py. Скрипт приймає файл із табличними 

даними пацієнта, виконує нормалізацію назв колонок, зчитує потрібні показники з 

першого аркуша Excel, обчислює агреговані середні значення та формує набір ознак 

у форматі, сумісному з навченою моделлю. Після цього завантажується артефакт 

model_catboost.cbm, виконується обчислення ймовірностей належності до класів 

«норма», «тривога», «депресія» та «ПТСР», а також формується коротке текстове 

пояснення результату. Такий сценарій дозволяє використовувати модель 

безпосередньо у вебсистемі після завантаження активного файлу пацієнта. 

Фрагмент коду прогнозування психоемоційного стану на основі агрегованих 

показників із завантаженого файлу наведено на рисунку 3.6. 

 

 

Рисунок 3.6 – Фрагмент коду прогнозування психоемоційного стану на основі 

агрегованих показників із завантаженого файлу 

 

Таким чином, скрипт прогнозування виступає проміжною ланкою між 

файловою підсистемою вебзастосунку та аналітичним ядром моделі. Він забезпечує 

перетворення реальних завантажених вимірювань у набір ознак, узгоджений зі 
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специфікацією моделі, і повертає результат у структурованому вигляді для 

подальшого відображення у вебінтерфейсі. Приклад візуалізації результатів 

структурованого аналізу доцільно залишити на рисунку 3.7, а приклад таблиці 

похідних індикаторів або середніх значень — на рисунку 3.8. Відображення 

історичних змін у часових вікнах спостереження надано на рисунку 3.9. 

 

 

Рисунок 3.7 – Фрагмент коду візуалізації результатів структурованого аналізу 

 

 

Рисунок 3.8 – Фрагмент коду формування таблиці похідних індикаторів і середніх 

значень 
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Рисунок 3.9 – Фрагмент коду відображення історичних змін у часових вікнах 

спостереження 

 

Окремою важливою складовою програмної реалізації є файлова підсистема 

пацієнта. Вона забезпечує збереження завантажених табличних файлів, 

формування списку доступних записів, вибір активного файлу для поточного 

аналізу та очищення активної прив’язки після видалення. Саме ця логіка робить 

роботу з кількома наборами даних керованою та відтворюваною, оскільки система 

завжди точно визначає, який саме файл використовується в поточному сеансі 

аналізу. Фрагмент коду підсистеми керування файлами пацієнта надано на рисунку 

3.10. 

 

 

Рисунок 3.10 – Фрагмент коду підсистеми керування файлами пацієнта 
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Наведений фрагмент має демонструвати створення шляху до директорії 

пацієнта, зчитування списку файлів, роботу з картою активних файлів та функцію 

визначення поточного активного запису. Це дає змогу узгодити файлову 

організацію з аналітичним workflow вебсистеми. 

 

3.3 Формування та обґрунтування навчального набору даних 

 

Для побудови моделі структурованих даних у роботі використано 

контрольований синтетичний набір спостережень, сформований спеціально під 

логіку цього проєкту. Таке рішення було прийнято не тому, що реальні дані є 

неважливими, а тому, що на момент розроблення не існувало доступної відкритої 

вибірки, яка б одночасно містила потрібний склад ознак: багатоденні дані про 

кроки, сон, частоту серцевих скорочень, витрату калорій, кількість пробуджень, 

частку REM-сну, контекстні атрибути користувача та узгоджену розмітку саме для 

класів «норма», «тривога», «депресія» та «ПТСР». Наявні відкриті набори зазвичай 

охоплюють лише окремі групи цифрових маркерів або не містять достатньо 

надійної діагностичної прив’язки [2–5]. 

Додатковим обмеженням була і власна пілотна вибірка. У межах апробації 

добровольці носили пристрій Xiaomi Smart Band 9 Pro у режимі 24/7 щонайменше 

10 днів, що дозволило отримати реалістичні повсякденні спостереження. Проте 

кількість волонтерів була обмеженою, а не всі учасники мали підтверджений 

спеціалістом клінічний діагноз. За таких умов використання лише реальних записів 

як основи для навчання багатокласової моделі було б ненадійним: вибірка 

залишалася б малою, незбалансованою і недостатньо коректно розміченою. Тому 

волонтерські дані застосовувалися насамперед для перевірки працездатності 

інтерфейсу, файлового workflow, коректності обчислень та стрес-тестування 

конвеєра оброблення, зокрема на випадках пропущених днів, порожніх значень і 

шумів у даних. 

Синтетичний файл навчальних даних було сформовано у вигляді таблиці 

mental_state_dataset_400p_10d.csv. Він містить 4000 рядків, що відповідають 400 
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профілям спостереження по 10 днів на кожен профіль, та 53 інформативні колонки. 

У наборі збалансовано представлено чотири класи: normal, anxiety, depression і ptsd 

— по 1000 щоденних записів для кожного класу. Таблиця включає демографічні та 

контекстні параметри користувача, сирі щоденні показники, очікувані базові 

значення для конкретного профілю, а також похідні співвідношення та відхилення. 

Таким чином модель отримує не просто окремі випадкові числа, а структурований 

опис поведінки користувача у часі. 

Формування синтетичних профілів відбувалося за принципом AI-assisted, але 

rule-guided генерації. Це означає, що ШІ не створював дані довільно, а працював у 

межах заданих людиною критеріїв. Спочатку для кожного віртуального пацієнта 

визначалися вік, стать, тип навантаження, зріст, вага, індекс маси тіла, наявність 

змінного режиму та базові очікувані показники. Далі задавалися характерні 

відхилення для певного класу стану, після чого модель генерації створювала 10-

денне щоденне спостереження з невеликими коливаннями, правдоподібним шумом 

і похідними показниками. Такий підхід дозволив поєднати гнучкість генеративного 

інструмента з контролем дослідника над логікою набору. 

Критерії генерації спиралися на узагальнення з наукових джерел, а не на 

інтуїтивне припущення. Із систематичних оглядів digital phenotyping та wearable AI 

було взято головну ідею, що для попереднього оцінювання психоемоційного стану 

найбільш інформативними є саме показники активності, сну та серцевого ритму, 

причому вони мають аналізуватися не ізольовано, а в поєднанні [2–5]. З цих джерел 

для генерації було запозичено сам принцип побудови патернів: знижена активність 

і порушення сну частіше асоціюються з депресивними проявами, підвищені 

показники пульсу та більш фрагментований сон є типовішими для тривожних 

станів, а поєднання коротшого сну, більшої кількості пробуджень і вищого 

фізіологічного напруження є характерним для ПТСР. Отже, літературні джерела 

використовувалися не для копіювання конкретних чисел, а для задання 

правдоподібних напрямів і меж відхилення ознак. 

Наприклад, один із базових текстових сценаріїв генерації для класу normal 

описував профіль так: «Сформуй 10 днів спостережень для жінки\чоловіка з 



45 
 

сидячим або змішаним навантаженням. Дані мають бути стабільними, без різких 

провалів активності, із відносно регулярним сном, помірною кількістю кроків, 

низькою кількістю пробуджень і фізіологічними показниками в межах умовної 

норми». Для класу depression сценарій формулювався інакше: «Згенеруй профіль 

жінки\чоловікаіз нижчою повсякденною активністю, частішими ознаками 

малорухомості, помірним зниженням частки REM-сну, більшою варіативністю сну 

та показниками, що не виходять за фізіологічно правдоподібні межі». Для класу 

anxiety акцент зміщувався на більш високий середній пульс, частіші пробудження 

та нестабільність, а для ptsd — на коротший сон, більшу кількість нічних 

пробуджень, вищу фізіологічну напругу та виразніші відхилення від очікуваного 

профілю. 

Відповідно, у відповідях генеративної моделі очікувався не вільний текст, а 

таблицеподібний набір значень із чітко заданими полями. Умовно відповідь мала 

вигляд: дата, кроки, калорії, active_minutes, sleep_total_min, awakenings, rem_pct, 

hr_rest, hr_avg, hr_max, hr_min, а також контекстні атрибути профілю. Після цього 

згенеровані записи додатково перевірялися, очищувалися і збагачувалися 

похідними ознаками — expected_steps, expected_sleep_total_min, steps_ratio, 

sleep_ratio, hr_avg_ratio, steps_gap, sleep_gap_min та іншими. Отже, фінальний CSV 

є не сирим продуктом генерації, а результатом кількох послідовних етапів: 

сценарного опису, генерації, фільтрації, структуризації та перетворення у формат, 

придатний для машинного навчання. 

Суттєвою перевагою такого підходу стало те, що синтетичні дані виявилися 

достатньо близькими до реальних за формою та логікою розподілу. Вони не 

копіювали реальних людей, але відтворювали типові співвідношення між 

активністю, сном і серцевим ритмом. Наприклад, у класі depression середні 

значення кроків і REM були нижчими, ніж у класі normal; у класах anxiety та ptsd 

виявлялися вищі значення пульсу і більша фрагментація сну; для normal-профілів 

залишався більш збалансований і стабільний патерн. Саме така внутрішня 

правдоподібність робила набір корисним для відпрацювання логіки класифікації. 
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Окремо слід підкреслити, що модель, побудована на цьому наборі, не 

позиціонується як клінічна. На поточному етапі основною метою було створити 

систему, здатну коректно аналізувати, структурувати та класифікувати цифрові дані 

у межах дослідницько-демонстраційного сценарію. Тобто йшлося насамперед про 

перевірку архітектури, логіки ознак, роботи аналітичного конвеєра та форми 

подання результату, а не про побудову остаточно валідованого медичного 

інструмента. 

Таким чином, використання генеративних даних було найкращим рішенням 

саме для цього етапу роботи: воно дозволило отримати достатній обсяг 

спостережень, збалансувати класи, закласти в набір логіку, підтверджену 

літературою, і водночас уникнути некоректного перенавчання на дуже малій і 

слабко розміченій реальній вибірці. У подальшому цей проєкт може бути 

розвинений у напрямі накопичення більшого масиву реальних даних, зібраних у 

стандартизованих умовах та доповнених клінічно підтвердженою розміткою. Саме 

такий наступний крок дасть змогу підвищити точність моделі, посилити її 

зовнішню валідність і наблизити систему до більш практично значущого 

використання. 

 

3.4 Тестування системи 

 

Після завершення реалізації основних компонентів системи було проведено 

перевірку її працездатності в ключових користувацьких сценаріях. Тестування 

охоплювало не лише базовий запуск аналізу, а й усю логіку веборієнтованого 

workflow з файлами пацієнтів та окремим голосовим каналом. 

Спочатку виконувалася перевірка створення та редагування профілю 

пацієнта. На цьому етапі оцінювалося коректне збереження анкетних даних, 

відкриття сторінки пацієнта та відображення пов’язаних із ним аналітичних секцій. 

Приклад додавання та відкриття профілю пацієнта наведено на рисунку 3.11. 
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Рисунок 3.11 – Додавання та відкриття профілю пацієнта 

 

Далі виконувалася перевірка завантаження вхідних даних. Для голосового 

каналу перевірялося завантаження WAV-файлу та його поява у відповідному 

списку. Приклад завантаження табличного файлу подано на рисунку 3.12. 

 

 

Рисунок 3.12 – Завантаження табличного файлу 
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Після завантаження даних проводилася перевірка основного сценарію 

аналізу. Для структурованого каналу оцінювалися обчислення середніх значень, 

похідних індикаторів і ймовірностей класів, а також побудова пояснювального 

блоку. Для історичної частини перевірялося формування часових вікон і коректне 

відображення тенденцій зміни стану. Результат аналізу структурованих даних 

наведено на рисунку 3.13. 

 

 

Рисунок 3.13 – Результат аналізу структурованих даних 

 

Окремо виконувалася перевірка керування файлами пацієнта: зміна 

активного файлу, вивантаження файлу на пристрій користувача, видалення 

непотрібного файлу та повторне оновлення сторінки після виконаної дії. Це було 

критично важливо для відтворюваності аналітичного процесу. Керування файлами 

пацієнта та активним вибором показано на рисунку 3.14. 

 

 

Рисунок 3.14 – Керування файлами пацієнта та активним вибором 
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Також перевірялася реакція системи на помилкові дії: спроба запуску аналізу 

без активного файлу, завантаження файлу некоректного формату, неповні або 

пошкоджені дані, а також помилки під час голосового аналізу. У всіх цих випадках 

система повинна була повертати зрозуміле повідомлення без аварійного 

завершення роботи. Приклад перевірки обробки помилкових сценаріїв наведено на 

рисунку 3.15. 

 

 

 

Рисунок 3.15 – Перевірка обробки помилкових сценаріїв 

 

У результаті проведеного тестування було підтверджено працездатність 

основних функцій розробленої системи. Перевірка показала, що реалізовані 

компоненти коректно підтримують профілі пацієнтів, файловий workflow, аналіз 

структурованих і голосових даних, візуалізацію імовірностей та відображення 

динаміки змін у часі. 
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ВИСНОВКИ 

 

1. Проведено аналіз предметної області цифрового спостереження за 

психоемоційним станом людини. Для цього було розглянуто цифрові маркери 

активності, сну, серцевого ритму та голосових характеристик, а також узагальнено 

сучасні підходи digital phenotyping. У результаті визначено, що для попереднього 

оцінювання ризику психоемоційних порушень доцільно поєднувати кілька 

непрямих маркерів, а не покладатися лише на один показник. 

2. Виконано огляд існуючих рішень у сферах мобільних застосунків, 

wearable-пристроїв, систем аналізу мовлення та цифрового фенотипування. Аналіз 

показав, що наявні підходи або орієнтовані на окремі групи ознак, або не 

забезпечують поєднання пацієнтського профілю, керування файлами, 

прогнозування та перегляду динаміки у межах одного інтерфейсу. Це стало 

підставою для вибору веборієнтованої архітектури з окремими структурованим і 

голосовим каналами аналізу. 

3. Спроєктовано загальну структуру програмної системи та алгоритм її 

функціонування. Для цього визначено склад основних компонентів, зокрема 

вебінтерфейс для лікаря, підсистему профілів пацієнтів, файловий workflow, 

backend API, модулі аналітичної обробки та засоби візуалізації результатів. У 

результаті отримано цілісну архітектуру, яка забезпечує послідовний шлях даних 

від завантаження файлу до подання прогнозу, пояснення й історії змін у часі. 

4. Розроблено модель формування прогнозних імовірностей для 

структурованих і голосових даних. Для структурованого каналу використано 

багатокласову модель CatBoost, а для голосового каналу — виділення ознак MFCC, 

RMS та ZCR з подальшим класифікаційним оцінюванням. У результаті система 

формує розподіл імовірностей між класами «норма», «тривога», «депресія» та 

«ПТСР», а також подає пояснення й допоміжні індикатори для інтерпретації 

лікарем. 

5. Спроєктовано інформаційне забезпечення системи з урахуванням профілів 

пацієнтів, файлових сутностей і аналітичних артефактів. Для цього реалізовано 
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структуру збереження табличних і голосових файлів, механізм вибору активного 

файлу та формування JSON-відповідей для фронтенду. Це забезпечило 

відтворюваність аналітичного процесу, зменшило ризик помилкового аналізу не 

того файлу та дало змогу організовано працювати з історією спостережень. 

6. Реалізовано програмно-технологічну частину вебсистеми та проведено 

тестування її основних сценаріїв. У межах реалізації створено сторінку пацієнта, 

модулі завантаження, вибору, видалення та вивантаження файлів, засоби побудови 

таблиць, графіків, пояснень і часових вікон. Тестування підтвердило коректну 

роботу системи у ключових сценаріях попереднього оцінювання та показало 

придатність розробленого рішення як допоміжного інструменту для скринінгу, 

динамічного спостереження та підготовки до подальшого професійного розгляду 

стану пацієнта. 

Основні положення кваліфікаційної роботи апробовано у науковій роботі 

«Програмна система попереднього оцінювання ризику психоемоційних порушень 

на основі цифрових маркерів користувача» [33], а підтверджувальні матеріали 

наведено в Додатку Г. 

Отже, у кваліфікаційній роботі було розроблено, реалізовано та протестовано 

програмну систему попереднього оцінювання ризику психоемоційних порушень на 

основі цифрових маркерів користувача. Запропоноване рішення має дослідницько-

практичний характер і може бути використане як допоміжний інструмент для 

демонстрації принципів цифрового моніторингу психоемоційного стану та 

подальшого розвитку систем такого типу. 
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Додаток Б 

Діаграма послідовності програмного модуля 
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Додаток В 

Код програмно апаратного модуля 
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Апробація отриманих результатів 
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