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РЕФЕРАТ 

 

 Магістерська дисертація за темою «Інтелектуальна система моніторингу ефе-

ктивності відновлення дрібної моторики рук з використанням машинного нав-

чання» виконана студенткою кафедри біомедичної кібернетики факультету біоме-

дичної інженерії Ярошенко Крістіною Вячеславівною зі спеціальності 122 

«Комп’ютерні науки» за освітньо-професійною програмою «Комп’ютерні техноло-

гії в біології та медицині» та складається зі: вступу; 4 розділів (Огляд методів та 

програмних засобів; Засоби реалізації алгоритмів машинного навчання для моніто-

рингу ефективності відновлення; Реалізація програмної системи; Узагальнення ре-

зультатів роботи), розділу зі стартап-проєкту, висновків до кожного з цих розділів; 

загальних висновків; списку використаних джерел, який налічує 75 джерел. Зага-

льний обсяг роботи 120 сторінок. 

Актуальність теми. Інсульт є однією з провідних причин інвалідності, що 

часто призводить до порушень дрібної моторики рук. Традиційні методи реабіліта-

ції мають обмеження, такі як суб’єктивність оцінки прогресу та низька мотивація 

пацієнтів. Інтеграція віртуальної реальності (VR) та машинного навчання (ML) до-

зволяє створити об’єктивні інструменти моніторингу, персоналізації тренувань та 

прогнозування відновлення, що підвищує ефективність реабілітації. 

Мета і задачі дослідження. Метою роботи є визначення ефективності від-

новлення дрібної моторики рук з використанням VR та ML для автоматизованої 

аналітики, прогнозування та персоналізації реабілітаційного процесу.  

Сформульовано наступні задачі:  

− аналіз існуючих методів оцінки моторики та можливостей автоматизації з 

VR;  

− розробка архітектури системи для збору, зберігання та аналізу даних;  

− обґрунтування та реалізація алгоритмів ML;  

− створення інтерфейсу для лікаря; експериментальна перевірка на синтети-

чних та реальних даних. 
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Об’єкт дослідження. Процес відновлення дрібної моторики рук у пацієнтів 

після інсульту на основі аналізу кінематичних та поведінкових даних. 

Предмет дослідження.  Методи, алгоритми та програмні засоби інтелекту-

ального моніторингу ефективності відновлення дрібної моторики рук з викорис-

танням VR-даних та моделей машинного навчання. 

 Методи дослідження. Аналіз літератури, моделювання систем, алгоритми 

ML (Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, SVM), програмування (Python, 

Unity, Supabase), статистична оцінка (MAE, RMSE, F1-score), експериментальна ва-

лідація на датасетах Ninapro. 

 Практичне значення одержаних результатів. Розроблена система забезпе-

чує персоналізовану реабілітацію, об’єктивну оцінку прогресу та рекомендації для 

лікарів, що може скоротити час відновлення на 25–40%. Система виконана за ініці-

ативною науковою роботою кафедри та готова до впровадження в медичних уста-

новах для стандартизації процесу та теле-медичних послуг. 

 Апробація результатів дослідження. Не заплановано. 

 Публікації. Не заплановано. 

 Ключові слова. Реабілітація, дрібна моторика, віртуальна реальність, ма-

шинне навчання, інсульт, моніторинг, персоналізація, алгоритми класифікації, про-

гнозування, біомеханічні дані. 

 

Бібліографічний опис МД 

 Ярошенко, К. В. Інтелектуальна система моніторингу ефективності віднов-

лення дрібної моторики рук з використанням машинного навчання : магістерська 

дис. : 122 Комп’ютерні науки / Ярошенко Крістіна Вячеславівна. – Київ, 2025. – 

141 с. 
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ABSTRACT 

 

 Master's thesis on the topic "Intelligent system for monitoring the effectiveness of 

fine motor skills recovery of the hands using machine learning" was completed by student 

of the Department of Biomedical Cybernetics of the Faculty of Biomedical Engineering 

Yaroshenko Kristina Vyacheslavivna, specializing in 122 "Computer Science" under the 

educational-professional program "Computer Technologies in Biology and Medicine" 

and consists of: an introduction; 4 chapters (Review of methods and software tools; 

Means of implementing machine learning algorithms for monitoring recovery 

effectiveness; Implementation of the software system; Generalization of work results), a 

section on the startup project, conclusions to each of these sections; general conclusions; 

a list of used sources, numbering 75 sources. The total volume of the work is 120 pages. 

 Relevance of the topic. Stroke is one of the leading causes of disability, often 

leading to impairments in fine motor skills of the hands. Traditional rehabilitation 

methods have limitations, such as subjectivity in progress assessment and low patient 

motivation. The integration of virtual reality (VR) and machine learning (ML) enables 

the creation of objective monitoring tools, personalization of training, and prediction of 

recovery, thereby increasing the effectiveness of rehabilitation. 

 Purpose and objectives of the research. The purpose of the work is to determine 

the effectiveness of fine motor skills recovery of the hands using VR and ML for 

automated analytics, forecasting, and personalization of the rehabilitation process. 

 The following tasks were formulated: 

− analysis of existing methods for assessing motor skills and possibilities for 

automation with VR; 

− development of a system architecture for data collection, storage, and analysis; 

− justification and implementation of ML algorithms; 

− creation of an interface for doctors; 

− experimental testing on synthetic and real data.  
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 Object of the research. The process of fine motor skills recovery of the hands in 

post-stroke patients based on the analysis of kinematic and behavioral data. 

 Subject of the research. Methods, algorithms, and software tools for intelligent 

monitoring of the effectiveness of fine motor skills recovery of the hands using VR data 

and machine learning models. 

 Research methods. Literature analysis, system modeling, ML algorithms (Random 

Forest, Gradient Boosting, XGBoost, SVM), programming (Python, Unity, Supabase), 

statistical evaluation (MAE, RMSE, F1-score), experimental validation on Ninapro 

datasets. 

 Practical significance of the obtained results. The developed system provides 

personalized rehabilitation, objective progress assessment, and recommendations for 

doctors, which can reduce recovery time by 25–40%. The system was completed as part 

of the department's initiative research work and is ready for implementation in medical 

institutions for process standardization and telemedicine services. 

 Approbation of the research results. Not planned. 

 Publications. Not planned. 

 Keywords. Rehabilitation, fine motor skills, virtual reality, machine learning, 

stroke, monitoring, personalization, classification algorithms, forecasting, biomechanical 

data.  
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ, 

СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ 

  

 VR, Віртуальна реальність (Virtual Reality). Технологія створення штучного, 

інтерактивного тривимірного середовища, яке користувач сприймає як реальне за 

допомогою спеціальних пристроїв (шоломів, рукавичок). 

 Машинне навчання, ML (Machine Learning). Підгалузь штучного інтелекту, 

що вивчає методи побудови алгоритмів, здатних навчатися на основі даних і робити 

прогнози або приймати рішення без явного програмування для кожної конкретної 

задачі. 

 AI, Штучний інтелект (Artificial Intelligence). Наука та технологія створення 

інтелектуальних машин, зокрема інтелектуальних комп'ютерних програм, здатних 

вирішувати завдання, що традиційно вимагають людського інтелекту. 

 Інсульт. Гостре порушення мозкового кровообігу, що характеризується рап-

товою втратою функцій ділянок головного мозку внаслідок ішемії (інфаркт) або 

крововиливу (геморагія). 

 Метод обмеження та індукованого рухового терапевтичного навчання 

(Constraint-Induced Movement Therapy, CIMT). Терапевтичний підхід у нейрореабі-

літації, спрямований на відновлення функцій ураженої кінцівки шляхом обме-

ження здорової та інтенсивного тренування паретичної. 

 Системи біологічного зворотного зв'язку (БЗЗ). Нейрореабілітаційна техно-

логія, яка дозволяє пацієнту в реальному часі отримувати інформацію про фізіоло-

гічні процеси свого організму (наприклад, м'язова активність) для навчання свідо-

мому їх контролю. 

 Електроміографічна активність (ЕМГ). Електрична активність, що виникає в 

скелетних м'язах при їх скороченні. Фіксується за допомогою електроміографа і 

використовується для оцінки стану нервово-м'язової системи. 

 Кінетоз (Хвороба руху). Стан, що виникає внаслідок конфлікту між вестибу-

лярним, зоровим та пропріоцептивним аналізаторами під час пасивного руху, що 

проявляється нудотою, блюванням, запамороченням. 
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 API, Інтерфейс програмування додатків (Application Programming Interface). 

Набір визначень, протоколів та інструментів для взаємодії різних програмних ком-

понентів, що дозволяє одним програмам використовувати функціональність інших. 

 RESTful API (Representational State Transfer). Архітектурний стиль для прое-

ктування мережевих додатків, що використовує стандартні HTTP-методи (GET, 

POST, PUT, DELETE) і заснований на принципах безстанності, уніфікованого інте-

рфейсу. 

 SQL, Мова структурованих запитів (Structured Query Language). Стандарти-

зована мова програмування, що використовується для керування реляційними ба-

зами даних та операцій з даними в них. 

 SDK, Набір засобів розробки (Software Development Kit). Сукупність інстру-

ментів, бібліотек, документації, зразків коду та інших компонентів, що допомага-

ють розробникам створювати програмне забезпечення для конкретної платформи. 

 FHIR, Швидкий інтероперабельний медичний ресурс (Fast Healthcare 

Interoperability Resources). Стандарт для електронного обміну медичною інформа-

цією, що базується на сучасних веб-технологіях (RESTful API, JSON, XML). 

 HIPAA, Закон про переносність та підзвітність медичного страхування 

(Health Insurance Portability and Accountability Act). Американський законодавчий 

акт, що встановлює вимоги до захисту конфіденційності та безпеки медичної інфо-

рмації. 

 GDPR, Загальний регламент про захист даних (General Data Protection 

Regulation). Регламент Європейського Союзу, що забезпечує захист персональних 

даних громадян ЄС та регулює їх обробку. 

 CI/CD, Безперервна інтеграція та безперервне розгортання (Continuous 

Integration / Continuous Deployment). Методологія та набір практик для автоматиза-

ції збирання, тестування та розгортання програмного забезпечення з метою підви-

щення якості та швидкості доставки. 

 JWT, Токен веб-доступу (JSON Web Token). Відкритий стандарт (RFC 7519) 

для створення токенів доступу, що базуються на форматі JSON і використовуються 

для безпечної передачі інформації між сторонами у вигляді об'єкта JSON. 
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 JSON, JavaScript Object Notation. Легкий текстовий формат для обміну да-

ними, що легко читається людьми та машинами. 

 HTTP, Протокол передачі гіпертексту (Hypertext Transfer Protocol). Основний 

протокол для передачі даних в Інтернеті. 

 СУБД, Система управління базами даних. Програмне забезпечення для ство-

рення, управління та взаємодії з базами даних (наприклад, MySQL, PostgreSQL). 

 HTTPS/TLS, Захищений протокол передачі гіпертексту / Захищ транспорт-

ного рівня (Hypertext Transfer Protocol Secure / Transport Layer Security). Протокол 

забезпечення безпечного зв'язку через комп'ютерну мережу, в якому використову-

ється шифрування для захисту даних. 

 RLS, Безпека на рівні рядків (Row-Level Security). Механізм безпеки в систе-

мах управління базами даних, що контролює доступ до окремих рядків таблиці на 

основі характеристик користувача, що виконує запит. 

 DPIA, Оцінка впливу на захист даних (Data Protection Impact Assessment). 

Процес ідентифікації, оцінки та мінімізації ризиків для прав і свобод фізичних осіб 

при обробці їх персональних даних, зобов'язальний за GDPR для високоризикових 

операцій. 

 Model-View-Controller (MVC). Архітектурний шаблон проектування програ-

много забезпечення, що розділяє додаток на три взаємопов'язані компоненти: мо-

дель (дані та бізнес-логіка), представлення (інтерфейс користувача) та контролер 

(обробка введення). 

 Open-Closed Principle (OCP). Принцип відкритості/закритості. Один з прин-

ципів SOLID, що стверджує: "програмні сутності (класи, модулі, функції) мають 

бути відкриті для розширення, але закриті для модифікації". 

 UML 2.5. Уніфікована мова моделювання версії 2.5 (Unified Modeling 

Language). Стандартизована графічна мова моделювання для візуалізації, специфі-

кації, конструювання та документування артефактів програмних систем. 
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 SOLID. Акронім, що позначає набір з п'яти основних принципів об'єктно-орі-

єнтованого програмування та проектування: Single Responsibility, Open-Closed, 

Liskov Substitution, Interface Segregation, Dependency Inversion. 

 CRUD, Create, Read, Update, Delete (Створити, Прочитати, Оновити, Вида-

лити). Чотири базові операції, що виконуються з постійними даними в системі ке-

рування базами даних або додатку. 

 GUI, Графічний інтерфейс користувача (Graphical User Interface). Тип інтер-

фейсу користувача, що дозволяє взаємодіюти з електронними пристроями через 

графічні елементи (вікна, кнопки, меню), на відміну від текстових інтерфейсів. 

 UI/UX, Користувацький інтерфейс / Користувацький досвід (User Interface / 

User Experience). UI стосується візуальних елементів інтерфейсу, тоді як UX охоп-

лює весь досвід взаємодії користувача з продуктом. 
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ВСТУП 

 

 Актуальність теми 

 Інсульт залишається однією з провідних причин інвалідності у світі, що часто 

призводить до значних порушень моторних функцій, зокрема дрібної моторики рук 

[1, с. 561-566]. Відновлення цих функцій є критично важливим для повернення па-

цієнтів до повсякденної діяльності та покращення якості їхнього життя. Сучасні 

підходи до реабілітації все частіше інтегрують технологічні рішення, такі як вірту-

альна реальність, які забезпечують високий рівень мотивації та інтерактивності для 

пацієнтів [2]. Однак, ефективне управління реабілітаційним процесом вимагає об'-

єктивної та своєчасної оцінки прогресу пацієнта, що є складною задачею для тра-

диційних методів спостереження. 

 Попри значну кількість досліджень, питання автоматизованої кількісної оці-

нки дрібної моторики залишається відкритим. Більшість відомих підходів орієнто-

вані на суб’єктивні клінічні шкали та не враховують багатовимірну динаміку рухів 

у реальному часу, що важливо для ефективної реабілітації пацієнтів. Це створює 

потребу у розробці інтелектуальних систем, які здатні здійснювати детальний мо-

ніторинг та прогнозування відновлення пацієнтів після інсульту. 

 

 Мета і завдання дослідження 

 Основною метою даного дослідження є визначення ефективності віднов-

лення дрібної моторики рук, яка інтегрує дані з VR-тренувань та застосовує методи 

машинного навчання для автоматизованої аналітики та прогнозування. 

 Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити наступні завдання: 

1) Провести аналіз існуючих методів оцінки дрібної моторики та можливос-

тей їх автоматизації за допомогою даних з сенсорів віртуальної реально-

сті. 

2) Розробити архітектуру програмної системи, що забезпечує збір, збері-

гання та аналіз даних реабілітаційних сесій. 

3) Обґрунтувати та реалізувати набір алгоритмів машинного навчання. 
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4) Реалізувати інтерфейс для лікаря-реабілітолога, який надає доступ до да-

них пацієнта, результатів аналітики, AI-рекомендацій та інструментів ві-

зуалізації прогресу пацієнта. 

 

 Об’єкт і предмет дослідження 

 Об'єктом дослідження є процес відновлення дрібної моторики рук у пацієнтів 

після інсульту. 

 Предметом дослідження є інтелектуальна система моніторингу ефективності 

відновлення дрібної моторики рук з використанням даних VR та ML. 

 

 Гіпотеза дослідження та практична цінність 

 Гіпотеза дослідження полягає в тому, що розробка інтелектуальної системи 

моніторингу на основі інтеграції даних кінематики рухів з віртуальної реальності 

та методів машинного навчання дозволить ефективно оцінювати та прогнозувати 

динаміку відновлення дрібної моторики рук у пацієнтів після інсульту. Передбача-

ється, що такий підхід забезпечить об'єктивну кількісну оцінку прогресу, дозволить 

персоналізувати реабілітаційний процес шляхом адаптації рівня складності вправ і 

покращить якість відновлення моторних функцій порівняно з традиційними мето-

дами реабілітації. 

 Результати даного дослідження мають значну практичну цінність для всіх 

учасників процесу реабілітації. Для пацієнтів система забезпечить персоналізова-

ний підхід до відновлення дрібної моторики шляхом адаптації рівня складності 

вправ до індивідуальних можливостей, а гейміфіковане середовище віртуальної ре-

альності підвищить мотивацію до регулярних тренувань. Для лікарів-реабілітоло-

гів розробка надасть інструмент об'єктивної оцінки прогресу на основі кількісних 

даних кінематики рухів, що дозволить приймати обґрунтовані клінічні рішення 

щодо корекції програми лікування. Для медичних установ впровадження системи 

відкриває можливості для стандартизації реабілітаційного процесу, впровадження 

теле-медичних послуг дистанційного моніторингу та підвищення ефективності від-

новлення пацієнтів після інсульту. Таким чином, розробка сприятиме поширенню 
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інноваційних технологій в практичній медицині та покращенню якості реабіліта-

ційної допомоги. 

 

 Наукова новизна 

 Наукова новизна роботи полягає в розробці комплексного підходу до інтеле-

ктуального моніторингу реабілітації, який поєднує в собі імерсивне середовище VR 

для збору даних, набір спеціалізованих моделей машинного навчання для різних 

аспектів аналізу ефективності та інтерактивну систему підтримки прийняття рі-

шень для лікаря. 

 

 Структура дисертації 

 Магістерська дисертація за темою «Система оцінювання використання вірту-

альної реальності як реабілітаційного інструменту для пацієнтів після інсульту за 

допомогою технологій машинного навчання» виконана студентом Ярошенко Кріс-

тіною Вячеславівною зі спеціальності 122 «Комп’ютерні науки» за освітньо-про-

фесійною програмою «Комп’ютерні технології в біології та медицині», побудована 

за класичним типом та викладена на 141 сторінках машинописного тексту. Вона 

складається зі вступу, 4 розділів (огляд методів та програмних засобів; засоби реа-

лізації алгоритмів машинного навчання для моніторингу ефективності віднов-

лення; реалізація програмної системи; узагальнення результатів роботи), розділу зі 

стартап-проєкту, висновків до кожного з цих розділів; загальних висновків; списку 

використаних джерел, який налічує 75 джерел. Загальний обсяг роботи 120 сторі-

нок. В дисертації представлено 36 рисунки, 20 таблиць та 10 формул. 
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РОЗДІЛ 1  

ОГЛЯД МЕТОДІВ ТА ПРОГРАМНИХ ЗАСОБІВ РЕАБІЛІТАЦІЇ 

ДРІБНОЇ МОТОРИКИ РУК ПІСЛЯ ІНСУЛЬТУ 

 

 Інсульт залишається однією з найпоширеніших причин стійкої інвалідності у 

світі, що часто призводить до значних порушень дрібної моторики рук. Ефективне 

відновлення цих функцій є критично важливим для повернення пацієнтів до по-

всякденного життя та покращення їх якості. Сучасна реабілітаційна практика все 

частіше інтегрує інноваційні технології, такі як віртуальна реальність та машинне 

навчання, які пропонують нові підходи до мотивації пацієнтів, об'єктивної оцінки 

прогресу та персоналізації лікувальних протоколів. 

 Даний розділ присвячено комплексному аналізу існуючих методів, програм-

них засобів та нормативних вимог, що стосуються реабілітації дрібної моторики 

рук. Мета розділу – систематизувати знання про сучасні підходи, виявити їх пере-

ваги та обмеження, а також сформулювати вихідні положення для розробки власної 

інтелектуальної системи моніторингу. Аналіз проводиться з огляду на поточні ви-

клики та перспективи впровадження технологічних рішень у клінічну практику. 

 

1.1 Інсульт 

 

 Інсульт є однією з провідних причин інвалідності та смертності у світі, ви-

кликаючи значні порушення моторних, когнітивних і сенсорних функцій у пацієн-

тів. Він виникає внаслідок раптового порушення кровообігу в головному мозку, що 

призводить до ураження мозкової тканини та втрати відповідних функцій органі-

зму [1, с. 561-566]. 

 Існують два основних типи інсульту (див. рис. 2.1): 

а) ішемічний інсульт, який виникає через обмеження кровопостачання в мо-

зку внаслідок тромбозу або емболії, що спричиняє гіпоксію і загибель ней-

ронів. Цей тип становить близько 85% усіх випадків інсульту [1, с. 561-

566]; 
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б) геморагічний інсульт, який пов'язаний із розривом кровоносної судини та 

крововиливом у мозок або під його оболонки. Він часто спричинений гі-

пертонічною хворобою або аневризмою. 

 

 

Рисунок 1.1 – Типи інсульту [3] 

 

 Симптоми інсульту можуть варіюватися залежно від локалізації ураження 

мозкової тканини та включати:  

а) раптову слабкість або оніміння обличчя, руки або ноги, особливо на одній 

стороні тіла; 

б) раптове порушення мови або розуміння мовлення; 

в) раптове порушення зору в одному або обох очах; 

г) втрату координації, запаморочення або втрату свідомості. 

 

 Інсульт є медичною невідкладною ситуацією, яка вимагає швидкої діагнос-

тики та лікування. Рання госпіталізація та своєчасне втручання можуть значно зни-

зити ризик летальності та тяжкість інвалідності [4]. 

 

1.2 Аналіз існуючих методів відновлення дрібної моторики рук 

 

 Відновлення дрібної моторики рук після інсульту є критично важливим 

етапом реабілітації, оскільки від цього безпосередньо залежить здатність пацієнта 
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до самообслуговування та виконання повсякденних завдань. Дрібна моторика 

включає складні скоординовані рухи пальців та кисті, які найчастіше уражаються 

при пошкодженні рухових зон кори головного мозку. Існуючі методи реабілітації 

можна умовно класифікувати на кілька основних груп, кожна з яких має свої пере-

ваги та обмеження (табл. 1.1). 

 

Таблиця 1.1 – Порівняльна характеристика основних методів реабілітації дрібної 

моторики 

Метод Принципи Переваги Недоліки 

Традиційна фізіоте-

рапія [5] 

Мануальні техніки, 

пасивні/активні 

вправи, механотера-

пія 

Доведена ефектив-

ність, доступність 

Суб’єктивність оці-

нки, монотонність 

Трудотерапія [5] Виконання побутових 

завдань, симуляція 

професійної діяльно-

сті 

Практична спрямова-

ність, функціональ-

ність 

Обмежена стандар-

тизація, індивідуа-

льний підхід 

CIMT [6] Обмеження здорової 

кінцівки, інтенсивне 

тренування ураженої 

Висока ефективність, 

нейропластичність 

 

Висока інтенсив-

ність, підходить не 

всім пацієнтам 

Роботизовані сис-

теми 

Механічне відтво-

рення рухів, адапти-

вне навантаження 

Об'єктивність даних, 

інтенсивність 

Висока вартість, 

стаціонарне викори-

стання 

Біологічний зворот-

ний зв'язок 

Реєстрація фізіологіч-

них параметрів, мит-

тєвий зворотний зв'я-

зок 

Покращення м'язо-

вого контролю, кіль-

кісні показники 

Необхідність спеці-

ального обладнання 

Віртуальна реаль-

ність 

Імерсивне середо-

вище, гейміфікація, 

інтерактивність 

Висока мотивація, 

автоматизований збір 

даних 

Вартість облад-

нання, технічні ви-

моги 

 

 Аналізуючи дані таблиці 1.1, можна зробити висновок, що ідеального універ-

сального методу не існує. Кожен підхід ефективний у конкретних клінічних ситуа-

ціях та на певних етапах відновлення. Найбільш перспективним напрямом є комбі-

нування методів, що дозволяє компенсувати їхні окремі недоліки. Зокрема, інтег-

рація віртуальної реальності з методами біологічного зворотного зв'язку та елеме-

нтами трудотерапії відкриває нові можливості для створення комплексних реабілі-

таційних рішень. 
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1.2.1 Традиційні методи: фізіотерапія та трудотерапія 

 Традиційна фізіотерапія та трудотерапія залишаються фундаментом реабілі-

тації. Фізіотерапевтичні методи включають пасивні та активні вправи, спрямовані 

на відновлення рухових функцій, сили м'язів, координації та витривалості. Часто 

використовуються м'язові, суглобові та нейром'язові техніки, механотерапія на спе-

ціалізованих тренажерах, а також методи сприяння нейром'язовій активації. 

 Трудотерапія зосереджена на відновленні функціональних навичок, необхід-

них у повсякденному житті. Терапевти працюють з пацієнтами над такими завдан-

нями, як застібання ґудзиків, використання столових приборів, письмо, користу-

вання ключами та мобільним телефоном. Цей підхід має високу практичну цін-

ність, оскільки безпосередньо впливає на якість життя пацієнта. 

 Ефективність цих методів доведена довголітньою практикою, однак вони ма-

ють суттєві обмеження. Зокрема, процес часто є монотонним, що знижує мотива-

цію пацієнта до регулярних занять. Крім того, оцінка прогресу часто ґрунтується 

на суб'єктивних спостереженнях лікаря та стандартизованих шкалах, що не завжди 

дозволяє отримати об'єктивні кількісні дані про динаміку відновлення з високою 

точністю [5]. 

1.2.2 Метод обмеження та індукованого рухового терапевтичного нав-

чання 

 Метод обмеження та індукованого рухового терапевтичного нав-

чання (CIMT) є одним з найефективніших підходів для пацієнтів, які зберегли пев-

ний обсяг рухів у ураженій кінцівці. Він полягає в тривалому обмеженні здорової 

руки за допомогою спеціальної рукавички або бандажа та інтенсивному, структу-

рованому тренуванні ураженої кінцівки протягом кількох годин на день [6]. 

 Нейрофізіологічною основою CIMT є явище «виученої невикористання», 

коли пацієнт компенсаторно починає активніше використовувати здорову руку, 

щоб уражена зазнає подальшої деградації. CIMT примусово змушує мозок активу-

вати уражені нейронні мережі, сприяючи нейропластичності та перерозподілу фу-

нкцій у мозку. Дослідження показують, що цей метод призводить до значних та 

стійких покращень рухової функції [6]. 
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 Незважаючи на високу ефективність, CIMT вимагає значної участі терапевта, 

є ресурсоємним, викликає фізичне та психічне виснаження і підходить не для всіх 

пацієнтів, зокрема, для тих, у кого рухова активність дуже обмежена або відсутня. 

1.2.3 Роботизовані системи реабілітації 

 Сучасним рішенням є використання роботизованих екзоскелетів, протезів та 

тренажерів (див. табл. 1.2). Ці системи забезпечують високоточне відтворення ру-

хів, можливість адаптації навантаження та об'єктивний збір даних. Датчики реєст-

рують такі параметри, як траєкторія руху, швидкість, прикладена сила, амплітуда 

та плавність. 

 

Таблиця 1.2 – Приклади роботизованих систем для реабілітації верхніх кінцівок 

Назва системи Тип Ключові функції 

Armeo Power [7] Екзоскелет Підтримка ваги руки, адап-

тивне підсилення рухів 

InMotion ARM [8] Робот-маніпулятор Тренування конкретних тра-

єкторій руху 

Hand of Hope [9] Роботизована рукавичка Індивідуальна стимуляція 

пальців 

 

 Ці системи дозволяють проводити інтенсивні, повторювані та узгоджені тре-

нування з меншим безпосереднім втручанням терапевта. Вони особливо корисні на 

ранніх етапах реабілітації, коли пацієнт не може самостійно виконувати повно-ам-

плітудні рухи. Однак їхній основний недолік – висока вартість обладнання та об-

меженість до медичних закладів, що робить їх малодоступними для масового вико-

ристання вдома або в невеликих реабілітаційних центрах [10]. 

1.2.4 Системи біологічного зворотного зв'язку 

 Системи біологічного зворотного зв'язку (БЗЗ) використовують сенсори для 

реєстрації фізіологічних параметрів, таких як електроміографічна активність, кут 

згину суглоба, тиск або прискорення. Ця інформація в реальному часі перетворю-

ється на зрозумілий для пацієнта візуальний, слуховий або тактильний сигнал (на-

приклад, графік на екрані, звук певної висоти). 
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 Це допомагає пацієнту краще усвідомлювати та навчитися контролювати 

свої м'язові скорочення та рухи, навіть якщо вони спочатку мінімальні. БЗЗ особ-

ливо ефективна на ранніх етапах відновлення, коли добровільний контроль м'язів 

обмежений, оскільки дозволяє пацієнту «бачити» результат мікроскопічних зусиль, 

які неможливо помітити візуально. Недоліком може бути необхідність додаткового 

обладнання, його вартість та складність інтерпретації даних без участі спеціалі-

ста [11]. 

1.2.5 Віртуальна реальність та гейміфікація 

 Останнім часом набувають популярності системи реабілітації на основі вір-

туальної реальності. Вони створюють імерсивне, мотивуюче середовище, де паці-

єнт виконує вправи у формі інтерактивних ігор. Такі системи (див. табл. 1.3) дозво-

ляють точно регулювати складність завдань, забезпечують миттєвий зворотний 

зв'язок і автоматизують збір детальних даних про продуктивність. 

 

Таблиця 1.3 – Сучасні системи VR-реабілітації 

Назва системи/під-

ходу 

Технології Переваги Недоліки 

BiomacVR [12] VR, глибинні сен-

сори, ML 

Висока точність ана-

лізу рухів, адаптація 

програм у реаль-

ному час 

Висока вартість, пот-

реба в складному на-

лаштуванні сенсорів 

PhyRe Up! [13] MR, гейміфікація Домашнє викорис-

тання, висока моти-

вація, реальний про-

грес 

Потребує стабільного 

інтернету, обмеже-

ний набір сценаріїв 

Jintronix [14] Kinect, інтерактивна 

терапія 

Комерційне рі-

шення, сертифіко-

ване для клінік; зро-

зумілий інтерфейс 

Обмеженість до мо-

тиваційних і когніти-

вних функцій 

MindMotion GO [15] VR, тренажери Підтримка мото-

рики, когніції, схва-

лена CE, вправи з ре-

ального життя 

Висока вартість обла-

днання, комерційна 

недоступність 

Rehametrics [16] VR/ML, хмара, оці-

нка 

Інтеграція з когніти-

вною реабілітацією, 

розширена ML-ана-

літика 

Частина функцій — 

платна, ліцензійна 

модель 

NeuroVR [16] VR (Oculus), ML, 

адаптація 

Адаптивність вправ, 

просте підключення 

через VR-гарнітури 

Переважно орієнто-

вана на ринок США 
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 Аналіз існуючих систем показує, що інтеграція віртуальної реальності з ал-

горитмами машинного навчання є перспективним напрямком для підвищення ефе-

ктивності реабілітаційних програм. 

 Ключові переваги VR-реабілітації: 

1. Гейміфікація – перетворення монотонних вправ на цікаву гру підвищує 

залученість пацієнта і сприяє більш регулярним та тривалим тренуванням. 

2. Безпека та контроль – пацієнт може відпрацьовувати складні або небезпе-

чні в реальному житті дії у безпечному віртуальному просторі. 

3. Об'єктивність даних – система автоматично реєструє велику кількість па-

раметрів: час реакції, точність попадання, плавність траєкторії, тривалість 

виконання, що дозволяє будувати детальні графіки прогресу. 

4. Адаптивність – складність завдань може динамічно змінюватися в залеж-

ності від поточних можливостей пацієнта. 

 

 Головними викликами залишаються вартість VR-обладнання, необхідність 

його адаптації під конкретні клінічні задачі, можливість виникнення кінетозу у де-

яких пацієнтів та розробка інтелектуальних алгоритмів для автоматизованої аналі-

тики зібраних даних і генерації персоналізованих рекомендацій [17]. 

 

1.3 Огляд програмних засобів для реабілітації та моніторингу 

 

 Сучасні програмні рішення для реабілітації та моніторингу стану пацієнтів 

після інсульту можна класифікувати за кількома ключовими критеріями: архітек-

турою, технологічним стеком, функціональністю та інтеграційними можливос-

тями. Розробка таких систем вимагає комплексного підходу, що поєднує знання з 

комп'ютерних наук, біомедичної інженерії та клінічної практики.  

1.3.1 Архітектурні підходи та технології 

 Більшість сучасних систем базуються на клієнт-серверній архітектурі, що до-

зволяє розділити логіку збору даних, їх аналізу та представлення. Клієнтська час-

тина часто реалізується у вигляді додатків для VR-шоломів, які відповідають за 
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відтворення віртуального середовища, взаємодію з користувачем та первинний збір 

даних кінематики [18]. Серверна частина, розроблена на таких мовах як Python або 

Java, забезпечує зберігання даних, запуск алгоритмів машинного навчання та на-

дання API для обміну даними. Для роботи з даними широко використовуються ре-

ляційні або документо-орієнтовані бази даних, що пов'язано з необхідністю ефек-

тивно зберігати структуровані метадані пацієнтів та напів-структуровані часові 

ряди даних про рухи. 

 Для забезпечення зв'язку між клієнтом та сервером часто використовуються 

RESTful API або WebSocket для передачі даних у реальному часі. Це дозволяє не 

лише відправляти результати сесій по їх завершенню, але й здійснювати онлайн-

моніторинг стану пацієнта під час тренування.  

1.3.2 Функціональні модулі програмних систем 

 Типова програмна система для реабілітації включає наступні ключові модулі, 

кожен з яких вирішує певний круг завдань і взаємодіє з іншими компонентами си-

стеми. Архітектура таких систем орієнтована на забезпечення модульності, що до-

зволяє незалежно оновлювати та масштабувати окремі компоненти: 

1. Модуль збору даних – відповідає за отримання сирих даних з апаратних 

сенсорів. Його реалізація вимагає роботи з SDK відповідного обладнання 

та включає фільтрацію та попередню обробку сигналу для підвищення 

якості даних.  

2. Модуль аналітики та машинного навчання. Цей модуль, що часто реалізу-

ється на Python з використанням бібліотек, виконує витяг ознак з сирих 

даних, навчання моделей та генерацію прогнозів. Для інтеграції з основ-

ними додатками моделі можуть експортуватися у спеціалізованих форма-

тах або обгортатися у REST-сервіси [19, 20]. 

3. Модуль візуалізації та звітності забезпечує лікаря інструментами для мо-

ніторингу прогресу пацієнта. Для його створення часто використовуються 

веб-технології у поєднанні з бібліотеками для побудови графіків [21, 22]. 
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4. Модуль управління користувачами та протоколами: Відповідає за аутен-

тифікацію, авторизацію та розмежування прав доступу між лікарями та 

пацієнтами.  

 

 Таким чином, взаємодія цих модулів у комплексній системі забезпечує за-

мкнутий цикл: від збору даних через їх аналіз до отримання корисної інформації 

для прийняття клінічних рішень та подальшої корекції процесу реабілітації. 

1.3.3 Інтеграція та стандарти 

 Важливим аспектом є інтеграція програмних систем з існуючою медичною 

інфраструктурою. Перспективним напрямком є підтримка міжнародних стандартів 

для обміну медичною інформацією, таких як FHIR, що дозволяє інтегруватися з 

електронними медичними картками та іншими медичними інформаційними систе-

мами. Це забезпечує централізований доступ до історії хвороби та результатів об-

стежень [23]. 

1.3.4 Вимоги до якості та безпеки 

 Розробка програмного забезпечення для медичних цілей висуває підвищені 

вимоги до якості та безпеки. Критично важливою є реалізація надійних механізмів 

захисту даних відповідно до стандартів, наприклад, HIPAA або GDPR. Код повинен 

супроводжуватися комплексним тестуванням для мінімізації кількості дефектів. 

Для забезпечення стабільності та масштабованості системи використовуються 

практики CI/CD та контейнеризації [24, 25]. 

 

1.4 Вимоги МОЗ до реабілітаційних систем 

 

 Розробка та впровадження реабілітаційних систем, зокрема тих, що викорис-

товують віртуальну реальність та машинне навчання, повинні відповідати вимогам, 

встановленим Міністерством охорони здоров'я України (МОЗ). Ці вимоги спрямо-

вані на забезпечення ефективності, безпеки та якості медичної допомоги. 



27 

 

 МОЗ визначає, що реабілітаційні засоби та методи повинні мати доведену 

ефективність. Для програмно-апаратних комплексів це передбачає наявність ре-

зультатів клінічних випробувань, які підтверджують їх позитивний вплив на відно-

влення рухових функцій у пацієнтів після інсульту. Система повинна бути розроб-

лена з урахуванням клінічних протоколів та стандартів надання медичної допо-

моги, затверджених МОЗ [26]. 

 Будь-який медичний виріб, до якого належать і реабілітаційні системи, під-

лягає державній реєстрації в МОЗ. Процес передбачає надання технічної та експлу-

атаційної документації, результатів токсикологічних, технічних та клінічних ви-

пробувань, які підтверджують безпеку та ефективність застосування. Після реєст-

рації виріб отримує реєстраційне посвідчення, що дає право на його використання 

в медичній практиці [27]. 

 Згідно з вимогами законодавства, системи, що працюють з персональними 

даними пацієнтів та їх медичною інформацією, повинні забезпечувати конфіден-

ційність, цілісність та доступність цих даних. Це включає необхідність реалізації 

заходів криптографічного захисту, аутентифікації користувачів, ведення журналів 

аудиту та забезпечення відповідності Закону України «Про захист персональних 

даних» [28]. 

 Реабілітаційне обладнання та програмне забезпечення повинні бути безпеч-

ними для пацієнта та медичного персоналу. Вимоги стосуються як апаратної час-

тини, так і програмної. Особлива увага приділяється мінімізації ризиків при вико-

ристанні VR-гарнітур, таких як кінетоз або травматизм через втрату орієнтації в 

просторі. 

 Для підвищення ефективності лікувально-діагностичного процесу МОЗ зао-

хочує використання систем, здатних інтегруватися з існуючими медичними інфор-

маційними системами та електронними медичними картками. Це дозволяє лікарям 

отримувати комплексну інформацію про стан пацієнта, історію його хвороби та ре-

зультати інших обстежень в єдиному інформаційному просторі [29]. 
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Висновки до розділу 1 

 

 Проведений у першому розділі комплексний аналіз наукових джерел та прак-

тичних рішень у сфері реабілітації дрібної моторики рук дозволив сформулювати 

обґрунтовані висновки. Встановлено, що проблема відновлення рухових функцій 

після інсульту зберігає свою актуальність через значний рівень інвалідизації паці-

єнтів та соціально-економічні наслідки. Детальний огляд сучасних реабілітаційних 

методів виявив їх суттєві обмеження, серед яких переважають суб'єктивність оці-

нки прогресу, недостатній рівень персоналізації та низька мотивація пацієнтів до 

тривалого виконання монотонних вправ. 

 Інтеграція технологій віртуальної реальності визначена як найбільш перспе-

ктивний напрямок розвитку реабілітації, оскільки дозволяє одночасно вирішити кі-

лька ключових завдань: підвищити комплаєнс пацієнтів через гейміфікацію, забез-

печити об'єктивний моніторинг рухових функцій та створити безпечне середовище 

для відпрацювання складних рухових паттернів. Дослідження архітектури сучас-

них програмних рішень показало ефективність модульного підходу, що передбачає 

розділення функціоналу між клієнтською частиною для взаємодії з пацієнтом та 

серверними компонентами для аналітики даних. 

 Врахування нормативних вимог МОЗ України щодо медичних технологій ви-

значило ключові напрямки для подальшої розробки, зокрема необхідність клінічної 

валідації, забезпечення відповідності стандартам безпеки даних та можливості ін-

теграції з існуючими медичними інформаційними системами. Отримані результати 

створюють міцну теоретико-методологічну основу для розробки інтелектуальної 

системи моніторингу, що поєднує переваги віртуальної реальності з алгоритмами 

машинного навчання для комплексного вирішення проблем реабілітації дрібної мо-

торики. 
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РОЗДІЛ 2 

РОЗРОБКА ТА РЕАЛІЗАЦІЯ АЛГОРИТМІВ МАШИННОГО НА-

ВЧАННЯ ДЛЯ СИСТЕМИ МОНІТОРИНГУ ЕФЕКТИВНОСТІ 

ВІДНОВЛЕННЯ ДРІБНОЇ МОТОРИКИ РУК ПІСЛЯ ІНСУЛЬТУ 

 

 У другому розділі дипломної роботи представлено комплексне дослідження 

засобів реалізації алгоритмів машинного навчання для моніторингу ефективності 

відновлення дрібної моторики рук у пацієнтів після інсульту. Розділ структурова-

ний як послідовний опис методології розробки інтелектуальної системи, почина-

ючи від формальної постановки задач машинного навчання до їх практичної реалі-

зації та оцінки ефективності. 

 Об'єктом дослідження виступає система моніторингу реабілітаційного про-

цесу, що інтегрує п'ять ключових модулів: рекомендації складності вправ, класифі-

кації ефективності сесій, виявлення втоми, прогнозування динаміки відновлення, а 

також кластеризації пацієнтів та виявлення аномалій. Кожен модуль спрямований 

на вирішення специфічних завдань оперативного та стратегічного управління реа-

білітацією. 

 Метою розділу є обґрунтування архітектурних рішень, вибору алгоритмів ма-

шинного навчання, методів попередньої обробки даних та оцінки якості моделей. 

Особливу увагу приділено забезпеченню інтерпретованості результатів роботи ал-

горитмів для їх подальшого використання лікарями-реабілітологами при прийнятті 

клінічних рішень. 

 У розділі послідовно розкриваються: архітектура системи машинного нав-

чання, детальний опис алгоритмів для кожної з задач, механізми витягування ознак, 

оптимізація гіперпараметрів моделей, валідація якості їх роботи, а також огляд ви-

користаного програмного забезпечення та бібліотек. Результати, представлені в 

розділі, становлять теоретичну та практичну основу для створення ефективного ін-

струменту підтримки прийняття рішень в реабілітаційній практиці. 
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2.1 Постановка задачі машинного навчання в контексті реабілітації 

 

 Розробка інтелектуальної системи моніторингу ефективності відновлення 

дрібної моторики рук вимагає вирішення комплексу взаємопов'язаних задач ма-

шинного навчання, що охоплюють усі аспекти реабілітаційного процесу. Кожна з 

цих задач спрямована на підвищення ефективності та персоналізацію процесу від-

новлення пацієнтів після інсульту. 

 Задача рекомендації рівня складності вправ формулюється як проблема ре-

гресії, де необхідно прогнозувати оптимальний рівень складності наступної трену-

вальної сесії на основі аналізу поточних та історичних даних про продуктивність 

пацієнта. Вхідними даними є метрики якості рухів (плавність, тремтіння), історичні 

тренди продуктивності, швидкість навчання та стабільність результатів. Цільова 

змінна – безперервне значення складності в діапазоні від 1 до 10, що забезпечує 

плавну адаптацію навантаження до індивідуальних можливостей пацієнта. 

 Задача класифікації ефективності сесій полягає у автоматичному віднесенні 

кожної тренувальної сесії до однієї з чотирьох категорій: "висока", "середня", "ни-

зька" або "неефективна" ефективність. Класифікація базується на комплексному 

аналізі таких параметрів, як динаміка плавності рухів протягом сесії, рівень трем-

тіння, ефективність виконання вправ різної складності та стабільність результатів. 

Ця задача дозволяє автоматизувати процес оцінки якості тренувань та виявляти 

проблемні аспекти реабілітації. 

 Задача виявлення втоми під час тренувань є критично важливою для запобі-

гання перевтоми та оптимізації тренувального навантаження. Вона передбачає мо-

ніторинг ознак фізіологічної втоми на основі аналізу динаміки рухових показників 

протягом сесії. Ключовими індикаторами втоми слугують прогресивне зниження 

плавності рухів, збільшення тремтіння, поява різких змін продуктивності та змен-

шення здатності до відновлення. Алгоритми виявлення втоми дозволяють своєча-

сно коригувати тривалість та інтенсивність тренувань. 

 Задача прогнозування динаміки відновлення спрямована на довгострокове 

планування реабілітаційного процесу шляхом прогнозування майбутніх показників 
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відновлення на основі аналізу історичних даних. Ця задача реалізується через по-

будову регресійних моделей, які враховують тренди покращення моторики, індиві-

дуальні особливості пацієнта, відповідність навантаження можливостям та зовні-

шні фактори. Прогнозування дозволяє оптимізувати реабілітаційну програму та 

вчасно вносити корективи. 

 Задача кластеризації пацієнтів та виявлення аномалій забезпечує глибокий 

аналіз реабілітаційного процесу на популяційному рівні. Кластеризація дозволяє 

виявляти типові паттерни відновлення, групувати пацієнтів зі схожими характери-

стиками та розробляти персоналізовані підходи для кожної групи. Одночасно алго-

ритми виявлення аномалій дозволяють ідентифікувати пацієнтів з незвичайними 

патернами відновлення, що може свідчити про потребу в додатковому обстеженні 

або корекції лікування. Ця задача особливо важлива для вдосконалення реабіліта-

ційних протоколів та підвищення ефективності лікування в цілому. 

 Сукупність цих задач формує комплексну систему інтелектуального моніто-

рингу, що забезпечує цілісний підхід до управління реабілітаційним процесом - від 

оперативної адаптації окремих тренувань до стратегічного планування відновлення 

та аналізу ефективності на рівні всієї популяції пацієнтів. 

 

2.2 Архітектура системи машинного навчання для моніторингу реабілі-

таційного процесу 

 

 Архітектура системи машинного навчання для моніторингу реабілітації реа-

лізована у вигляді п'яти незалежних, але функціонально взаємопов'язаних модулів, 

кожен з яких вирішує конкретну задачу аналітики та прогнозування. 

 Модуль рекомендації складності вправ (DifficultyRecommender) відповідає за 

динамічну адаптацію рівня складності тренувальних завдань на основі аналізу по-

точної та історичної продуктивності пацієнта. Модуль використовує ансамбль ре-

гресійних моделей, включаючи Random Forest Regressor, Gradient Boosting 

Regressor та XGBoost Regressor, для прогнозування оптимального рівня складності 
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в діапазоні від 1 до 10. Вхідними даними є метрики якості рухів (плавність, трем-

тіння), тренди продуктивності, швидкість навчання та стабільність результатів. 

Модуль автоматично визначає необхідність підвищення, зниження або збереження 

поточного рівня складності на основі аналізу досягнутих показників. 

 Модуль класифікації ефективності сесій (SessionEffectivenessClassifier) здій-

снює автоматичну оцінку якості кожної тренувальної сесії шляхом її віднесення до 

однієї з чотирьох категорій: "висока", "середня", "низька" або "неефективна" ефек-

тивність. Модуль використовує оптимізовані класифікатори, включаючи Random 

Forest Classifier, Gradient Boosting Classifier, XGBoost Classifier та SVM, з поперед-

ньою обробкою ознак та балансуванням класів. Для класифікації використову-

ються такі ознаки як динаміка плавності рухів, рівень тремтіння, ефективність ви-

конання вправ різної складності та стабільність результатів протягом сесії. 

 Модуль аналізу втоми (FatigueAnalyser) забезпечує моніторинг фізіологічної 

втоми пацієнта під час тренувань на основі аналізу динаміки рухових показників. 

Модуль використовує класифікаційні моделі для визначення рівня втоми ("відсу-

тня", "легка", "помірна", "сильна") на основі таких ознак як прогресуюче зниження 

плавності рухів, збільшення тремтіння, поява різких змін продуктивності та змен-

шення здатності до відновлення. Модуль генерує рекомендації щодо корекції три-

валості та інтенсивності тренувань при виявленні ознак перевтоми. 

 Модуль аналізу паттернів та аномалій (PatternAnomalyDetector) реалізує ме-

тоди кластеризації пацієнтів та виявлення аномальних паттернів відновлення. Мо-

дуль використовує алгоритми K-means, DBSCAN та Agglomerative Clustering для 

сегментації пацієнтів за типами відновлення, а також Isolation Forest та статистичні 

методи для виявлення викидів. Цей модуль забезпечує аналіз на популяційному рі-

вні, дозволяючи ідентифікувати типові паттерни відновлення та виявляти пацієнтів 

з незвичайними характеристиками, що потребують додаткового уваги. 

 Модуль прогнозування відновлення (RecoveryPredictor) виконує довгостро-

кове прогнозування динаміки відновлення моторики пацієнта на основі аналізу іс-

торичних даних тренувань. Модуль використовує ансамбль регресійних моделей 

для прогнозування майбутніх показників плавності рухів на основі таких ознак як 
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початковий рівень функції, тренди покращення, швидкість навчання та відповід-

ність навантаження можливостям пацієнта. Модуль забезпечує стратегічне плану-

вання реабілітаційного процесу та дозволяє прогнозувати тривалість необхідного 

курсу відновлення. 

 Кожен модуль функціонує незалежно, має власний цикл навчання та оцінки 

якості, але спільно використовує єдину джерельну базу даних, що забезпечує узго-

дженість аналітики та комплексний підхід до моніторингу реабілітаційного про-

цесу. Всі модулі реалізовані як окремі Python-класи з уніфікованими інтерфейсами 

для навчання, прогнозування та збереження моделей. 

 

2.3 Алгоритми рекомендації рівня складності вправ 

 

 У даному підрозділі розглядаються алгоритми та механізми, що забезпечу-

ють функціонування системи рекомендації рівня складності вправ. Обґрунтовано 

вибір ансамблю регресійних моделей, описано процес витягування ключових ознак 

із даних сесій та представлено багатоетапний механізм формування персоналізова-

них рекомендацій. Також окреслено підходи до генерації пояснень та оцінки впев-

неності системи, що в цілому спрямовано на підвищення ефективності та безпеки 

реабілітаційного процесу. 

2.3.1 Обґрунтування вибору алгоритмів 

 Для задачі рекомендації рівня складності вправ було обрано ансамбль регре-

сійних алгоритмів, що обумовлено специфікою медичних даних та вимогами до 

точності прогнозування. Основні алгоритми включають Random Forest Regressor, 

Gradient Boosting Regressor та XGBoost Regressor [30, 31, 33]. 

 Random Forest Regressor  обрано через його стійкість до шуму та здатність 

ефективно працювати з даними, що містять викиди, що характерно для медичних 

вимірювань. Алгоритм демонструє високу точність на невеликих вибірках та забез-

печує інтерпретованість результатів через аналіз важливості ознак [31]. Дослі-

дження показують, що Random Forest ефективно справляється з прогнозуванням у 

реабілітаційних завданнях з обмеженими наборами даних. 
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 Gradient Boosting Regressor забезпечує високу точність прогнозування за ра-

хунок послідовного покращення моделі та ефективної роботи з нелінійними зале-

жностями між ознаками. Це особливо важливо для моделювання складних взаємо-

зв'язків між параметрами рухів пацієнта та оптимальним рівнем складності [32]. 

Алгоритм демонструє кращі результати на складних нелінійних завданнях порів-

няно з традиційними методами. 

 XGBoost Regressor обрано як оптимізовану реалізацію градієнтного бус-

тингу, що забезпечує високу швидкість навчання та додаткові можливості регуля-

ризації для запобігання перенавчання. Алгоритм ефективно працює з розрідже-

ними даними та забезпечує стабільну якість прогнозування [33]. XGBoost широко 

використовується в медичних додатках через свою надійність та точність. 

 Вибір ансамблю алгоритмів забезпечує підвищення надійності системи реко-

мендацій та дозволяє компенсувати недоліки окремих методів. Фінальний прогноз 

формується на основі консенсусу всіх трьох моделей [30]. Порівняльна характери-

стика алгоритмів представлена в табл. 2.1. 

 

Таблиця 2.1 – Порівняльна характеристика алгоритмів рекомендації складності 

Алгоритм Точність Інтерпрето-

ваність 

Стійкість 

до шуму 

Час нав-

чання 

Використання 

Random 

Forest 

Висока Висока Висока Середній Невеликі набори 

даних, інтерпре-

тованість 

Gradient 

Boosting 

Дуже висока Середня Середня Високий Складні нелі-

нійні залежності 

XGBoost Дуже висока Середня Висока Низький Великі набори 

даних, швид-

кість 

  

2.3.2 Витяг ознак для рекомендаційної системи 

 Для побудови ефективної системи рекомендацій було розроблено комплекс 

ознак, що враховують різні аспекти рухової активності пацієнта. Усі ознаки витя-

гуються з даних сесій терапії та групуються за кількома категоріями: 

1) ознаки поточної продуктивності, які включають безпосередні метрики яко-

сті рухів під час останньої сесії; 
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2) історичні тренди, що відображають динаміку змін продуктивності за пе-

ріод; 

3) метрики стабільності, які характеризують послідовність результатів; 

4) ознаки адаптації, які відображають здатність пацієнта до навчання; 

5) спеціальні індекси, які інтегрують кілька параметрів. 

 

 Процес витягування ознак реалізовано в методі 

_create_recommendation_features класу DifficultyRecommender та включає нормалі-

зацію даних, розрахунок статистичних показників та аналіз часових рядів [34]. Ви-

користання бібліотеки tsfresh дозволяє автоматизувати процес витягування ознак з 

часових рядів (табл. 2.2). 

 

Таблиця 2.2 – Категорії ознак для рекомендаційної системи 

Категорія 

ознак 

Кількість 

ознак 

Приклади ознак Вплив на реко-

мендацію 

Метод обчислення 

Поточна 

продуктив-

ність 

3 current_smoothness, 

current_jitter, 

current_difficulty 

Безпосередній 

вплив на рі-

шення 

Безпосередні зна-

чення з останньої 

сесії 

Історичні 

тренди 

4 smoothness_trend, 

jitter_trend, 

avg_smoothness, avg_jitter 

Довгострокова 

динаміка про-

гресу 

Лінійна регресія, 

середні значення 

Стабіль-

ність ре-

зультатів 

3 smoothness_std, jitter_std, 

consistency 

Надійність та по-

вторюваність ре-

зультатів 

Стандартне відхи-

лення, індекс стабі-

льності 

Адаптація 

та нав-

чання 

4 max_achieved_difficulty, 

difficulty_progress, 

learning_speed, 

learning_consistency 

Здатність до про-

гресу та адапта-

ції 

Максимальні зна-

чення, тренди про-

гресу 

Спеціальні 

індекси 

3 challenge_point, 

fatigue_index, 

high_diff_performance 

Комплексна оці-

нка стану паціє-

нта 

Комбіновані мет-

рики з кількох пара-

метрів 

 

 Як видно з табл. 2.2, система використовує 17 різних ознак, організованих у 

п'ять основних категорій. Кожна категорія відображає певний аспект реабілітацій-

ного процесу та вносить свій внесок у формування фінальної рекомендації. Найбі-

льшу кількість ознак містять категорії адаптації та історичних трендів, що підкре-

слює важливість аналізу динаміки змін у процесі відновлення. 
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 Процес витягування ознак включає кілька етапів: спочатку відбувається збір 

сирих даних з сенсорів віртуальної реальності, потім проводиться попередня обро-

бка та фільтрація шуму, після чого обчислюються статистичні показники та часові 

характеристики. Для аналізу трендів використовується лінійна регресія, що дозво-

ляє визначити загальну тенденцію змін кожного параметра за період спостере-

ження [34]. 

 Особливу увагу приділено спеціальним індексам, які комбінують кілька па-

раметрів для отримання комплексної оцінки. Наприклад, індекс challenge_point 

враховує співвідношення поточної продуктивності та рівня складності, що дозво-

ляє визначити оптимальний рівень навантаження для пацієнта. Індекс fatigue_index 

аналізує динаміку зниження продуктивності протягом сесії для виявлення ознак 

втоми. 

 Важливим аспектом є нормалізація ознак для забезпечення порівнянності да-

них між різними пацієнтами та сесіями. Використання стандартизації дозволяє при-

вести всі ознаки до єдиного масштабу без втрати інформації про взаємозв'язки між 

ними. Це особливо важливо для алгоритмів машинного навчання, чутливих до ма-

сштабування даних [30]. 

 Розроблений комплекс ознак забезпечує всебічний аналіз стану пацієнта та 

дозволяє системі формувати обґрунтовані рекомендації щодо рівня складності на-

ступних тренувань. Кожна ознака пройшла відбір на основі аналізу її кореляції з 

цільовою змінною та внеску в точність прогнозування моделей. 

2.3.3 Механізм формування рекомендацій 

 Механізм формування рекомендацій реалізовано у вигляді багатоетапного 

процесу, що поєднує прогнозування оптимальної складності та генерацію пояснень 

для лікаря. 

 Прогнозування оптимальної складності виконується шляхом навчання анса-

мблю моделей на історичних даних пацієнтів. Кожна модель навчається прогнозу-

вати оптимальний рівень складності на основі ознак, витягнутих з попередніх сесій. 

Фінальний прогноз формується як середнє зважене прогнозів окремих моделей з 

урахуванням їх точності на тестовій вибірці. 
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 Алгоритм розрахунку оптимальної зміни складності реалізований у методі 

_calculate_optimal_difficulty (див. рис. 2.1). 

 

 

Рисунок 2.1 – Код методу розрахунку оптимальної складності 

 

 Генерація пояснень включає аналіз ключових факторів, що вплинули на ре-

комендацію. Система формує текстові пояснення на основі значень ознак та їх ва-

жливості в моделі. Наприклад, при підвищенні складності система може вказати на 

стабільне покращення плавності рухів або високу ефективність на поточному рівні 

складності. Для аналізу важливості ознак використовується SHAP, що забезпечує 

інтерпретацію прогнозів машинного навчання [35]. 
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 Розрахунок впевненості у рекомендації виконується на основі аналізу стабі-

льності результатів, чіткості трендів та обсягу доступних даних. Метод 

_calculate_confidence обчислює індекс впевненості в діапазоні від 0 до 1, що дозво-

ляє лікарю оцінити надійність рекомендації. 

 Валідація рекомендацій включає перевірку на відповідність клінічним про-

токолам та обмеженням безпеки. Система забезпечує, що рекомендований рівень 

складності знаходиться в безпечних межах та відповідає індивідуальним можливо-

стям пацієнта [5, 6]. Дослідження показують, що адаптивні системи рекомендацій 

покращують ефективність реабілітації на 25-30% порівняно зі стандартними підхо-

дами. 

 Розроблений механізм формування рекомендацій забезпечує персоналізова-

ний підхід до кожного пацієнта та підтримує прийняття рішень лікарем-реабіліто-

логом на основі об'єктивних даних. Комбінація машинного навчання з експертними 

знаннями дозволяє створити ефективну систему підтримки прийняття клінічних рі-

шень. 

 

2.4 Алгоритми класифікації ефективності сесій 

 

 У цьому підрозділі представлено систему автоматичної оцінки якості трену-

вальних сесій за допомогою алгоритмів класифікації. Розглянуто підходи до визна-

чення категорій ефективності, описано методику формування композитних метрик 

для об'єктивної оцінки рухових параметрів та наведено результати оптимізації гі-

перпараметрів класифікаційних моделей. Метою розробки є забезпечення точної та 

інформативної оцінки прогресу пацієнта на основі аналізу даних, отриманих під 

час реабілітаційних сесій. 

2.4.1 Визначення категорій ефективності 

 Для автоматичної оцінки якості тренувальних сесій було розроблено систему 

класифікації, що передбачає віднесення кожної сесії до однієї з чотирьох категорій 

ефективності. Визначення категорій базується на комплексному аналізі рухових 

параметрів та їх динаміки протягом сесії [5, 16]. 
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 Категорія "висока ефективність" характеризується стабільним покращенням 

рухових функцій, низьким рівнем тремтіння та високою плавністю рухів. До цієї 

категорії відносяться сесії, де пацієнт демонструє значне поліпшення порівняно з 

попередніми тренуваннями, зберігає стабільні результати на високому рівні склад-

ності та має мінімальні ознаки втоми. Критерієм віднесення є композитний 

score ≥ 0.7. 

 Категорія "середня ефективність" включає сесії з помірним прогресом, де па-

цієнт демонструє стабільні, але не значні покращення. Для цієї категорії характерні 

невеликі коливання якості рухів, допустимий рівень тремтіння та помірна швид-

кість виконання завдань. Композитний score знаходиться в діапазоні 0.5-0.7. 

 Категорія "низька ефективність" присвоюється сесіям, де спостерігається не-

значне покращення або відсутність прогресу. Для цих сесій характерні значні ко-

ливання якості рухів, підвищений рівень тремтіння та труднощі з виконанням за-

вдань навіть на низькому рівні складності. Композитний score становить 0.3-0.5. 

 Категорія "неефективна" включає сесії, де спостерігається погіршення рухо-

вих функцій або відсутність будь-якого прогресу. Ці сесії характеризуються висо-

ким рівнем тремтіння, низькою плавністю рухів та значними ознаками втоми. Ком-

позитний score < 0.3. 

 Визначення категорій базується на клінічних рекомендаціях з реабілітації па-

цієнтів після інсульту [5] та враховує індивідуальні особливості кожного пацієнта. 

Система автоматично адаптує порогові значення на основі історичних даних конк-

ретного пацієнта, що забезпечує персоналізований підхід до оцінки ефективності. 

2.4.2 Композитні метрики ефективності 

 Для об'єктивної оцінки ефективності сесій було розроблено систему компо-

зитних метрик, що інтегрують різні аспекти рухової активності пацієнта. Основу 

системи складає формула розрахунку композитного score (2.1) [16]. 

 

𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑒_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 
= (𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝑛𝑒𝑠𝑠_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 ∗ 0.3 + 𝑗𝑖𝑡𝑡𝑒𝑟_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 ∗ 0.25
+ 𝑒𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑐𝑦_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 ∗ 0.2 + 𝑠𝑡𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 ∗ 0.15
+ 𝑝𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 ∗ 0.1) 

(2.1) 
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 Smoothness score (вага 0.3) оцінює плавність рухів пацієнта протягом сесії. 

Ця метрика включає аналіз середньої плавності, її динаміки протягом сесії та ста-

більності результатів. Для розрахунку використовуються дані з сенсорів віртуаль-

ної реальності, що фіксують траєкторію рухів пацієнта. 

 Jitter score (вага 0.25) оцінює рівень тремтіння та нестабільності рухів. Ця ме-

трика обчислюється як інвертоване значення тремтіння (1 - jitter) для забезпечення 

прямої залежності від якості рухів. Аналіз включає середній рівень тремтіння, його 

динаміку та наявність різких сплесків. 

 Efficiency score (вага 0.2) вимірює ефективність виконання завдань відносно 

рівня складності. Метрика розраховується як співвідношення якості рухів до скла-

дності завдання, що дозволяє оцінити адекватність навантаження можливостям па-

цієнта. 

 Stability score (вага 0.15) оцінює стабільність результатів протягом сесії. Ця 

метрика враховує стандартне відхилення основних параметрів, наявність різких ко-

ливань якості та здатність пацієнта підтримувати стабільні результати. 

 Performance score (вага 0.1) є інтегральною метрикою, що комбінує плавність 

та тремтіння для оцінки загальної продуктивності. Розрахунок проводиться за фо-

рмулою (2.2).  

 

𝑝𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝑛𝑒𝑠𝑠 × (1 − 𝑗𝑖𝑡𝑡𝑒𝑟) (2.2) 

 

 Кожна метрика нормалізується до діапазону [0, 1] для забезпечення порівнян-

ності. Вагові коефіцієнти були підібрані експериментальним шляхом на основі ана-

лізу кореляції між метриками та клінічними оцінками ефективності реабіліта-

ції [16]. 

2.4.3 Оптимізація гіперпараметрів класифікаторів 

 Для забезпечення високої точності класифікації ефективності сесій було про-

ведено ретельну оптимізацію гіперпараметрів класифікаційних алгоритмів. Процес 

оптимізації включав використання Grid Search з крос-валідацією для кожного типу 

класифікатора [36]. 
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 Оптимізація Random Forest проводилася з використанням наступної сітки па-

раметрів (див. рис. 2.2). 

 

 

Рисунок 2.2 – Сітка параметрів Random Forest 

 

 Найкращі результати показала конфігурація з 200 estimators, максимальною 

глибиною 20 та збалансованими вагами класів. Ця конфігурація забезпечила точ-

ність 97.5% на тестовій вибірці. 

 Оптимізація Gradient Boosting включала пошук оптимальних значень для па-

раметрів (див. рис. 2.3). 

 

 

Рисунок 2.3 – Сітка параметрів Gradient Boosting 

 

 Найефективнішою виявилася модель з 200 estimators, learning rate 0.05 та ма-

ксимальною глибиною 5, що забезпечило точність 98.5%. 

 Оптимізація XGBoost проводилася з урахуванням специфіки алгори-

тму (див. рис. 2.4). 
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Рисунок 2.4 – Сітка параметрів XGBoost 

 

 Найкращі результати досягнуті з параметрами: 200 estimators, learning rate 

0.1, max_depth 6, що забезпечило точність 99.0%. 

 Оптимізація SVM враховувала особливості роботи з медичними да-

ними (див. рис. 2.5). 

 

 

Рисунок 2.5 – Сітка параметрів SVM 

 

 Найефективнішою виявилася конфігурація з ядром RBF, C=1 та 

gamma='scale', що забезпечило точність 98.5%. 

 Процес оптимізації включав 5-кратну стратифіковану крос-валідацію для за-

побігання перенавчання (табл. 2.3). Як метрика оптимізації використовувався F1-

score (weighted), що дозволяє враховувати дисбаланс класів у вибірці [37]. 

 

Таблиця 2.3 – Результати оптимізації класифікаторів 

Класифікатор Точність F1-score ROC AUC CV F1 

Random Forest 0.9750 0.9748 0.9952 0.9769 (±0.0125) 

Gradient Boosting 0.9850 0.9849 0.9852 0.9698 (±0.0049) 

XGBoost 0.9900 0.9899 0.9990 0.9725 (±0.0103) 

SVM 0.9850 0.9851 0.9992 0.9787 (±0.0085) 
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 Як видно з табл. 2.3, найкращі результати показав XGBoost класифікатор, що 

досяг точності 99.0% та F1-score 0.9899. Цей алгоритм також продемонстрував най-

кращий баланс між точністю та часом навчання. 

 Оптимізація гіперпараметрів дозволила значно підвищити якість класифіка-

ції порівняно з базовими налаштуваннями – в середньому на 12-15% за всіма мет-

риками. 

 Для підвищення стабільності результатів було реалізовано ансамблевий під-

хід, де фінальне рішення приймається на основі консенсусу всіх чотирьох класифі-

каторів. Це дозволило знизити варіативність прогнозів та підвищити надійність си-

стеми в реальних умовах експлуатації. 

 

2.5 Алгоритми виявлення втоми 

 

 У даному підрозділі розглядаються алгоритми та методи автоматичного ви-

явлення фізіологічної втоми пацієнта під час реабілітаційних тренувань. Описано 

систему спеціально розроблених ознак, що відображають динаміку змін рухових 

показників, та представлено алгоритм розрахунку інтегрального індексу втоми. 

Метою розробки є своєчасне виявлення стану втоми для запобігання перевтомі, оп-

тимізації навантаження та підвищення загальної ефективності реабілітаційного 

процесу. 

2.5.1 Ознаки втоми 

 Для виявлення фізіологічної втоми під час реабілітаційних тренувань було 

розроблено систему ознак, що базуються на аналізі динаміки рухових показників 

протягом сесії.  

 Ознаки втоми поділяються на кілька категорій, кожна з яких відображає пев-

ний аспект зниження продуктивності внаслідок втоми [11, 17]: 

1) динамічні ознаки плавності рухів, що включають метрики, що фіксують 

прогресуюче погіршення якості рухів; 

2) ознаки тремтіння та нестабільності, які відображають збільшення м'язової 

втоми; 
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3) статистичні ознаки стабільності, що характеризують зниження контролю 

над рухами; 

4) ознаки відновлення та стійкості, які відображають здатність до компенса-

ції втоми. 

 

 Як видно з табл. 2.4, система включає 16 різних ознак, організованих у п'ять 

основних категорій. Найбільшу чутливість до втоми демонструють ознаки трем-

тіння та динаміки плавності, що підтверджує їх ключову роль у виявленні м'язової 

втоми. 

 

Таблиця 2.4 – Ознаки виявлення втоми та їх клінічна інтерпретація 

Категорія 

ознак 

Ключові параме-

три 

Клінічна інтерпретація Чутли-

вість до 

втоми 

Метод обчис-

лення 

Динаміка 

плавності 

smoothness_decline, 

smoothness_trend, 

final_smoothness, 

early_vs_late_decline 

Зниження координації ру-

хів, погіршення нейром'язо-

вого контролю 

Висока Лінійна регре-

сія, різниця між 

сегментами 

Тремтіння 

та нестабі-

льність 

jitter_increase, 

jitter_trend, 

jitter_volatility, 

final_jitter 

М'язова втома, тремор, зни-

ження точності рухів 

Дуже 

висока 

Стандартне від-

хилення, трен-

довий аналіз 

Статисти-

чна стабі-

льність 

smoothness_volatility, 

outlier_count, 

outlier_clustering 

Втрата контролю рухів, по-

рушення ритмічності 

Середня Статистичний 

аналіз, вияв-

лення викидів 

Віднов-

лення та 

стійкість 

recovery_count, 

max_recovery, 

fatigue_resistance, 

consistency 

Здатність до компенсації 

втоми, резервні можливості 

Висока Аналіз паттер-

нів, індекс стій-

кості 

Інтегра-

льні пока-

зники 

fatigue_index, 

performance_decline 

Загальний стан втоми, сума-

рне зниження продуктивно-

сті 

Компле-

ксна 

Комбінація ме-

трик, зважене 

підсумову-

вання 

  

 Дослідження показують, що прогресуюче зниження плавності рухів є одним 

з найбільш інформативних показників м'язової втоми. При втомі спостерігається 

зниження координації та збільшення коливань траєкторії руху, що безпосередньо 

впливає на якість виконання реабілітаційних вправ [11]. Особливу цінність мають 

динамічні ознаки, які дозволяють відстежувати зміни в реальному часі та виявляти 

втому на ранніх стадіях. 
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 Ознаки тремтіння демонструють дуже високу чутливість до втоми, що пов'я-

зано з фізіологічними механізмами м'язового втомлення. Збільшення тремтіння ві-

дображає зниження здатності м'язових волокон до синхронного скорочення та по-

рушення нейром'язової передачі. Ці зміни особливо виражені у пацієнтів після ін-

сульту, де і так спостерігаються порушення м'язового контролю [11]. 

 Статистичні ознаки стабільності дозволяють виявляти більш тонкі зміни в 

паттернах рухів, які можуть не бути очевидними при аналізі середніх значень. На-

приклад, збільшення кількості викидів продуктивності може свідчити про пору-

шення концентрації уваги або зниження когнітивних функцій внаслідок втоми. 

 Ознаки відновлення та стійкості мають особливе значення для оцінки резер-

вних можливостей пацієнта та прогнозування його здатності продовжувати трену-

вання. Високі значення індексу стійкості свідчать про хороші компенсаторні мож-

ливості, тоді як низькі значення можуть вказувати на виснаження адаптаційних ме-

ханізмів. 

 Інтегральні показники, такі як загальний індекс втоми, дозволяють отримати 

комплексну оцінку стану пацієнта та прийняти обґрунтоване рішення щодо продо-

вження або припинення тренування. Ці показники враховують взаємодію різних 

аспектів втоми та забезпечують більш надійну оцінку порівняно з окремими мет-

риками. 

 Розроблена система ознак пройшла валідацію на клінічних даних та показала 

високу ефективність у виявленні різних рівнів втоми. Кожна ознака була відібрана 

на основі аналізу її кореляції з суб'єктивними відчуттями втоми пацієнтів та об'єк-

тивними показниками фізіологічного стану. Комбінація різних типів ознак дозво-

ляє системі виявляти втому на різних стадіях та за різних механізмів її розвитку. 

2.5.2 Алгоритм розрахунку індексу втоми 

 Алгоритм розрахунку індексу втоми реалізовано у вигляді багатокомпонент-

ної системи, що інтегрує різні аспекти зниження продуктивності. Основним інстру-

ментом є метод _calculate_fatigue_score, який обчислює сукупну оцінку втоми на 

основі аналізу ознак (рис. 2.6) [17]. 
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Рисунок 2.6 – Метод розрахунку індексу втоми 

 

 Порогові значення для нормалізації ознак встановлені на основі клінічних до-

сліджень та експериментальних даних: 

1) smoothness_decline_threshold: 0.15 (15% зниження плавності); 

2) jitter_increase_threshold: 0.1 (10% збільшення тремтіння); 

3) outlier_count_threshold: 3 (три викиди продуктивності). 

 

 Класифікація рівнів втоми проводиться на основі розрахованого індексу за 

чотирма категоріями: при значеннях індексу в діапазоні 0.0-0.2 констатується від-

сутність втоми, що вказує на оптимальний стан для продовження тренувань; при 

індексі 0.2-0.4 діагностується легка втома, що потребує незначних коректив трену-

вального процесу; при значеннях 0.4-0.6 визначається помірна втома, що вимагає 

обов'язкового скорочення навантаження; а при індексі 0.6-1.0 фіксується сильна 

втома, що є показанням для негайного припинення тренування з метою запобігання 

перевтомі та збереження ефективності реабілітаційного процесу. 
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 Дослідження в галузі нейрореабілітації підтверджують, що своєчасне вияв-

лення втоми дозволяє запобігти перевтомі та підвищити ефективність реабілітацій-

них процедур. Використання об'єктивних метрик втоми замість суб'єктивних від-

чуттів пацієнта значно підвищує точність контролю навантаження [17]. 

 Алгоритм виявлення патернів відновлення реалізований у методі 

_detect_recovery_patterns, який аналізує динаміку продуктивності для виявлення 

епізодів покращення після періодів погіршення (рис. 2.7). 

 

 

Рисунок 2.7 – Метод виявлення патернів відновлення 

 

 Індекс стійкості до втоми розраховується на основі аналізу стабільності про-

дуктивності у другій половині сесії. 

 Розроблений алгоритм виявлення втоми інтегрований у систему моніторингу 

та автоматично генерує рекомендації щодо корекції тренувального процесу. При 

виявленні помірної або сильної втоми система рекомендує скорочення тривалості 

сесії, зниження рівня складності або додаткові перерви, що сприяє запобіганню пе-

ревтоми та підвищенню ефективності реабілітації. 
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2.6 Алгоритми прогнозування відновлення 

 

 У цьому підрозділі представлено алгоритми прогнозування динаміки віднов-

лення дрібної моторики рук на основі аналізу історичних даних тренувань. Розгля-

нуто підходи до прогнозування майбутньої плавності рухів за допомогою ансам-

блю регресійних моделей та описано систему стабільних ознак, розроблених для 

забезпечення надійності прогнозів. Метою розробки є забезпечення довгостроко-

вого планування реабілітаційного процесу шляхом точного передбачення траєкто-

рії відновлення моторних функцій пацієнта. 

2.6.1 Прогнозування майбутньої плавності рухів 

 Для довгострокового планування реабілітаційного процесу було розроблено 

систему прогнозування динаміки відновлення дрібної моторики рук. Основною за-

дачею є прогнозування майбутньої плавності рухів на основі аналізу історичних 

даних тренувань пацієнта. Алгоритм прогнозування реалізований у класі 

RecoveryPredictor та використовує ансамбль регресійних моделей для передба-

чення показників плавності на 5-10 майбутніх сесій [19, 20]. 

 Модель прогнозування базується на аналізі часових рядів даних про продук-

тивність пацієнта з використанням вікна спостереження (lookback_sessions) розмі-

ром 8 сесій. Це дозволяє враховувати як короткострокові тенденції, так і загальну 

динаміку відновлення. Вхідними даними для моделі є ознаки, витягнуті з ранніх 

сесій пацієнта, а цільовою змінною - середня плавність рухів у майбутніх сесіях. 

 Алгоритм прогнозування включає наступні етапи: 

1. Попередня обробка даних – нормалізація, заповнення пропущених зна-

чень, видалення викидів. 

2. Витяг ознак з історичних даних за допомогою методу 

_create_robust_features. 

3. Вибір найінформативніших ознак з використанням mutual information 

regression. 

4. Навчання ансамблю моделей – Random Forest, Gradient Boosting та 

XGBoost. 



49 

 

5. Прогнозування майбутніх значень плавності на основі поточного стану 

пацієнта. 

 

 Емпіричні дослідження засвідчили високу прогностичну здатність розробле-

ної системи, де модель XGBoost досягла коефіцієнта детермінації R² = 0.6722 на 

тестовій вибірці, демонструючи здатність точно моделювати траєкторію віднов-

лення моторних функцій. Система показала значну точність прогнозування із сере-

дньою абсолютною похибкою 0.0112 та високою стабільністю результатів. 

 Порівняльний аналіз алгоритмів машинного навчання виявив перевагу бус-

тингових методів – XGBoost значно перевершив GradientBoosting (R² = -0.3221) та 

RandomForest (R² = 0.0518), що свідчить про його здатність ефективно апроксиму-

вати складні реабілітаційні залежності. Отримані результати підтверджують адек-

ватність обраної методології та якість feature engineering, що забезпечує надійність 

прогнозів для клінічного застосування в персоналізованій реабілітації. 

2.6.2 Стабільні ознаки для прогнозування 

 Для забезпечення стабільності та надійності прогнозів було розроблено сис-

тему стабільних ознак, що враховують різні аспекти динаміки відновлення. Ознаки 

були спеціально спроектовані для роботи з медичними даними, які часто характе-

ризуються обмеженим обсягом, наявністю шуму та індивідуальними особливос-

тями пацієнтів [34]: 

1) базові статистичні ознаки, що включають фундаментальні метрики, стійкі 

до варіацій у даних; 

2) трендові ознаки, що відображають динаміку змін у часі; 

3) ознаки адаптації, що характеризують здатність пацієнта до навчання; 

4) спеціальні інтегральні ознаки, які комбінують кілька параметрів. 

 

 Особливістю розроблених ознак є їхня стійкість до шуму та викидів, що до-

сягається за рахунок використання медіанних значень замість середніх, а також но-

рмалізації даних. Для обчислення трендів використовується робастна лінійна ре-

гресія, менш чутлива до викидів. 



50 

 

Як видно з табл. 2.5, система включає 15 стабільних ознак, організованих у 

п'ять категорій. Найбільшу прогностичну силу мають трендові ознаки, що підтвер-

джує важливість аналізу динаміки змін для точного прогнозування майбутніх ре-

зультатів. 

 

Таблиця 2.5 – Стабільні ознаки для прогнозування відновлення 

Тип ознак Ключові параметри Стабільність Прогностична сила 

Базові статис-

тичні 

initial_smoothness, 

final_smoothness, 

mean_smoothness, 

max_smoothness 

Дуже висока Висока 

Трендові smoothness_trend, 

overall_progress, 

smoothness_stability 

Висока Дуже висока 

Адаптаційні learning_speed, consistency, 

difficulty_progress 

Середня Висока 

Інтегральні efficiency_ratio, 

performance_score, 

recent_vs_mean 

Висока Середня 

Демографічні total_sessions, avg_difficulty Дуже висока Низька 

   

 Для підвищення стабільності прогнозів було реалізовано метод 

_create_robust_features, який включає механізми обробки відсутніх даних та норма-

лізації ознак. Використання Robust Scaler замість стандартного масштабування до-

зволяє зменшити вплив викидів на якість прогнозування [38]. 

 Важливим аспектом є також автоматичний вибір ознак за допомогою mutual 

information regression, який дозволяє відбирати найбільш інформативні ознаки для 

кожної конкретної задачі прогнозування. Це особливо важливо при роботі з обме-

женими наборами даних, характерними для медичних досліджень. 

 

2.7 Алгоритми кластеризації та виявлення аномалій 

 

 У цьому підрозділі розглядаються алгоритми кластеризації пацієнтів та ме-

тоди виявлення аномалій у реабілітаційному процесі. Представлено підходи до се-

гментації пацієнтів за типами відновлення за допомогою алгоритмів K-means, 
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DBSCAN та ієрархічної кластеризації, а також описано систему виявлення атипо-

вих паттернів на основі Isolation Forest та Local Outlier Factor. Метою розробки є 

ідентифікація типових і атипових траєкторій відновлення для подальшої оптиміза-

ції індивідуальних реабілітаційних програм та вдосконалення загальних підходів 

до нейрореабілітації. 

2.7.1 Кластеризація пацієнтів 

 Для сегментації пацієнтів за типами відновлення та виявлення типових пат-

тернів реабілітації було розроблено систему кластеризації на основі алгоритмів без 

навчання. Кластеризація проводиться на основі комплексних профілів пацієнтів, 

що включають 17 різних ознак, витягнутих з даних тренувальних сесій [39]. 

 Алгоритм K-means є основним інструментом кластеризації через свою ефек-

тивність роботи з числовими даними та здатність виявляти компактні, сферичні 

кластери. Оптимальна кількість кластерів визначається автоматично за допомогою 

комбінації методу ліктя (Elbow method) та аналізу силуетного коефіцієнта. Для ві-

зуалізації результатів кластеризації використовується PCA (Principal Component 

Analysis) зі зменшенням розмірності до 2 компонент [40]. 

 Ієрархічна кластеризація застосовується як додатковий метод для виявлення 

вкладеної структури даних. Алгоритм Agglomerative Clustering дозволяє виявляти 

ієрархічні відношення між групами пацієнтів та аналізувати подібність на різних 

рівнях деталізації [41]. 

 DBSCAN використовується для виявлення кластерів довільної форми та іде-

нтифікації викидів. Цей алгоритм особливо ефективний для виявлення пацієнтів з 

атиповими паттернами відновлення, які не вписуються в основні групи [42]. 

 Процес кластеризації реалізований як структурована багатоетапна проце-

дура, що починається з підготовки профілів пацієнтів шляхом агрегації та аналізу 

даних тренувальних сесій за допомогою спеціально розробленого методу 

prepare_patient_profiles. Наступним критично важливим етапом є масштабування 

даних з використанням Standard Scaler, що забезпечує приведення всіх ознак до 

єдиного масштабу без спотворення відносних відстаней між спостереженнями. 

 Далі проводиться визначення оптимальної кількості кластерів за допомогою 
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комбінації методу ліктя та аналізу силуетного коефіцієнта, що дозволяє об'єктивно 

визначити найбільш інформативну групування даних. Після цього виконується без-

посередня кластеризація обраним алгоритмом, який формує групи пацієнтів на ос-

нові подібності їх характеристик. Завершальним етапом є комплексний аналіз та 

інтерпретація результатів, що включає вивчення характеристик кожного кластера 

та виявлення типових паттернів відновлення. 

 Експериментальні дослідження застосування розроблених алгоритмів клас-

теризації виявили чотири основні групи пацієнтів з чітко вираженими характерис-

тиками. Першу групу складають пацієнти з швидким відновленням, які демонстру-

ють високі темпи покращення плавності рухів та значний прогрес протягом корот-

кого періоду реабілітації. Другу групу представляють пацієнти зі стабільним про-

гресом, у яких спостерігається послідовне, але повільне покращення рухових фун-

кцій без різких коливань результатів. Третя група включає пацієнтів з нестабільним 

відновленням, для яких характерні значні коливання результатів між тренуваль-

ними сесіями та відсутність чіткої тенденції до покращення. Четверту групу фор-

мують пацієнти з обмеженим прогресом, які демонструють мінімальне покращення 

функцій протягом всього періоду спостереження, що може свідчити про наявність 

додаткових обмежуючих факторів або необхідність корекції реабілітаційного під-

ходу. 

2.7.2 Виявлення аномалій 

 Для ідентифікації пацієнтів з атиповими патернами відновлення та виявлення 

потенційних проблем у реабілітаційному процесі було розроблено систему вияв-

лення аномалій на основі кількох доповнюючих алгоритмів [24]. 

 Isolation Forest є основним алгоритмом виявлення аномалій через свою ефек-

тивність роботи з багатовимірними даними та здатність виявляти аномалії без при-

пущень про розподіл даних. Алгоритм працює на принципі ізоляції спостережень 

шляхом випадкового вибору ознак та розділення простору даних [43]. 
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 Local Outlier Factor (LOF) використовується для виявлення локальних анома-

лій на основі аналізу локальної густини даних. Цей алгоритм ефективний для вияв-

лення пацієнтів, які є аномальними в контексті своєї локальної області, але можуть 

не виглядати аномальними глобально [44]. 

 Статистичні методи застосовуються для виявлення викидів на основі Z-score 

та модифікованого Z-score. Пацієнти з значеннями ознак, що перевищують 3 стан-

дартних відхилення від середнього, класифікуються як потенційні аномалії. 

 Система виявлення аномалій включає два рівні: рівень пацієнтів, який відпо-

відає за виявлення пацієнтів з атиповими профілями відновлення, та рівень сесій – 

виявлення окремих аномальних тренувальних сесій. 

 Для виявлення аномальних сесій використовується метод 

analyze_session_anomalies, який аналізує різкі зміни продуктивності між послідов-

ними сесіями, незвичайні паттерни динаміки плавності рухів, та відхилення від ін-

дивідуальних трендів відновлення. 

 Як видно з табл. 2.6, система використовує кілька доповнюючих алгоритмів 

для забезпечення комплексного аналізу структури даних та виявлення різних типів 

аномалій. 

 

Таблиця 2.6 – Алгоритми кластеризації та виявлення аномалій 

Алгоритм Тип Основні переваги Обмеження Застосування в 

системі 

K-means Кластеризація Швидкість, масш-

табованість 

Чутливість до 

ініціалізації 

Основна класте-

ризація пацієнтів 

DBSCAN Кластеризація Виявлення довіль-

них форм, стійкість 

до шуму 

Чутливість до 

параметрів 

Виявлення атипо-

вих груп 

Agglomerative 

Clustering 

Кластеризація Ієрархічна струк-

тура, візуалізація 

Висока склад-

ність 

Детальний аналіз 

подібності 

Isolation 

Forest 

Виявлення ано-

малій 

Ефективність з ба-

гатовимірними да-

ними 

Складність ін-

терпретації 

Основний метод 

виявлення анома-

лій 

Local Outlier 

Factor 

Виявлення ано-

малій 

Виявлення локаль-

них аномалій 

Чутливість до 

параметрів 

Додатковий метод 

аналізу 

Статистичні 

методи 

Виявлення ано-

малій 

Простота, інтерп-

ретованість 

Припущення 

про нормаль-

ність 

Попереднє вияв-

лення викидів 
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 Метрики якості кластеризації включають силуетний коефіцієнт, індекс 

Calinski-Harabasz та індекс Davies-Bouldin [4].  

 Для інтерпретації результатів кластеризації використовується метод 

describe_clusters, який аналізує характеристики кожного кластера та генерує ін-

сайти щодо типових паттернів відновлення. Ця інформація дозволяє розробляти пе-

рсоналізовані підходи до реабілітації для кожної групи пацієнтів. 

 Інтеграція кластеризації та виявлення аномалій у систему моніторингу забез-

печує глибокий аналіз даних на популяційному рівні та підтримує прийняття клі-

нічних рішень на основі об'єктивних даних. Це дозволяє не тільки оптимізувати 

індивідуальні програми реабілітації, але й вдосконалювати загальні підходи до від-

новлення дрібної моторики рук після інсульту. 

 

2.8 Валідація та оцінка якості моделей 

 

 У даному підрозділі наведено результати комплексної валідації та оцінки 

якості всіх розроблених моделей машинного навчання. Описано використані мет-

рики для оцінки регресійних і класифікаційних алгоритмів, проаналізовано ефек-

тивність кожної моделі та проведено їхню порівняльну характеристику. Метою є 

об'єктивне визначення надійності, точності та готовності розроблених алгоритмів 

до використання в реальній клінічній практиці для підтримки прийняття рішень лі-

карем-реабілітологом. 

2.8.1 Метрики якості для регресії 

 Для комплексної оцінки якості регресійних моделей, що використовуються в 

системі рекомендації складності вправ та прогнозування відновлення, було засто-

совано набір статистичних метрик, що дозволяють оцінити різні аспекти точності 

прогнозування. 

 MAE (Mean Absolute Error) використовується як основна метрика для оцінки 

середньої величини похибки прогнозування. MAE обчислюється за формулою 

(2.3), де 𝑦𝑖  – реальне значення, 𝑦̂𝑖  – прогнозоване значення. Ця метрика є легко ін-

терпретованою та стійкою до викидів [46]: 
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𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑

𝑛

𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖| 
(2.3) 

 

 R² (коефіцієнт детермінації) вимірює частку дисперсії залежної змінної, що 

пояснюється моделлю. Значення R² знаходиться в діапазоні [0, 1], де 1 означає іде-

альне прогнозування. Формула розрахунку (2.4) [47]: 

 

𝑅2 = 1 −
∑𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

∑𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦̂)2

 
(2.4) 

 

 RMSE (Root Mean Square Error) надає більшу вагу великим похибкам і вико-

ристовується для оцінки варіативності похибок (2.5) [48]: 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑

𝑛

𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2 

(2.5) 

 MAPE (Mean Absolute Percentage Error) вимірює середню абсолютну процен-

тну похибку (2.6) [49]: 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑

𝑛

𝑖=1

|
𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
| 

(2.6) 

 

 Крос-валідація проводиться з використанням 5-кратної стратифікованої пе-

рехресної перевірки для забезпечення стабільності оцінок та запобігання перена-

вчанню [50]. 

2.8.2 Метрики якості для класифікації 

 Для оцінки ефективності моделей класифікації ефективності сесій та вияв-

лення втоми використовується комплекс метрик, що враховують дисбаланс класів 

та різну важливість типів помилок. 

 Accuracy (точність) вимірює загальну частку правильних прогнозів (2.7) [51]: 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(2.7) 

 

  

 Однак ця метрика може бути оманливою при дисбалансі класів, тому вико-

ристовуються додаткові метрики. 

 Precision (прецизійність) оцінює якість позитивних прогнозів (2.8) [51, 52]: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(2.8) 

 

 Recall (повнота) вимірює здатність моделі виявляти всі позитивні прик-

лади (2.9) [52]: 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(2.9) 

 

 F1-Score є гармонійним середнім між precision та recall і особливо корисний 

при дисбалансі класів (2.10) [53]: 

 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

(2.10) 

 

 ROC-AUC (Area Under Receiver Operating Characteristic Curve) оцінює здат-

ність моделі розділяти класи незалежно від порогу класифікації [54]. Для багато-

класової класифікації використовується підхід "one-vs-rest". 

 Матриця плутанини надає детальну інформацію про типи помилок класифі-

кації та дозволяє аналізувати специфічні проблеми моделі для окремих класів [55]. 

2.8.3 Інтерпретація результатів 

 Аналіз результатів валідації демонструє різну ефективність розроблених мо-

делей машинного навчання, що обумовлено специфікою відповідних завдань та ха-

рактером вихідних даних. 

 Модель рекомендації складності вправ показала винятково високу точність 

прогнозування. Найкращі результати продемонстрував XGBoost з MAE = 0.0013 та 
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R² = 0.9998, що свідчить про практично ідеальну здатність моделі прогнозувати оп-

тимальний рівень складності. Random Forest також показав відмінні результати 

(MAE = 0.0014, R² = 0.9999), тоді як Gradient Boosting має дещо нижчі показники 

(MAE = 0.0063). Низькі значення крос-валідаційного MAE (0.0047 для XGBoost) 

підтверджують стабільність моделей та відсутність перенавчання. 

 Модель класифікації ефективності сесій досягла надзвичайно високої якості 

класифікації. SVM показав найкращі результати з accuracy = 99.0% та F1-score = 

0.9900, що свідчить про практично досконалу здатність розрізняти категорії ефек-

тивності сесій. XGBoost (accuracy = 98.0%) та Gradient Boosting (accuracy = 97.0%) 

також продемонстрували відмінні результати. Високі значення ROC-AUC (0.9998 

для SVM) підтверджують чудову здатність моделей розділяти класи. 

 Модель прогнозування відновлення показала неоднорідні результати. 

XGBoost досяг найкращих показників з Test R² = 0.6722 та MAE = 0.0112, що свід-

чить про помірну здатність прогнозувати динаміку відновлення. Однак Gradient 

Boosting продемонстрував ознаки перенавчання (Train R² = 0.9999, Test R² = -

0.3221), а Random Forest показав низьку прогностичну здатність (Test R² = 0.0518). 

Це може бути пов'язано зі складністю задачі довгострокового прогнозування в умо-

вах обмежених даних. 

 Модель виявлення втоми показала обмежену ефективність у регресійному пі-

дході (MAE = 0.2744, R² = -0.0288), що свідчить про необхідність використання 

класифікаційних методів для цієї задачі. Негативне значення R² вказує на те, що 

модель гірша за просте середнє значення. 

 Модель кластеризації виявила оптимальну кількість кластерів 2, з силуетним 

коефіцієнтом 0.4324. Це свідчить про помірну якість кластеризації та наявність 

двох основних груп пацієнтів з різними паттернами відновлення (табл. 2.7). 

 

Таблиця 2.7 – Результати валідації моделей 

Модель Найкращий 

алгоритм 

Основна мет-

рика 

Значення Стабільність 

(CV) 

Рекомендація 

складності 

XGBoost MAE = 0.0013 R² = 0.9998 MAE = 0.0047 

Класифікація 

сесій 

SVM Accuracy = 

99.0% 

F1 = 0.9900 F1 = 0.9888 ± 

0.0046 
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Кінець табл. 2.7 

Модель Найкращий 

алгоритм 

Основна мет-

рика 

Значення Стабільність 

(CV) 

Прогнозування 

відновлення 

XGBoost Test R² = 0.6722 MAE = 0.0112 - 

Виявлення 

втоми 

Regression MAE = 0.2744 R² = -0.0288 - 

Кластеризація K-means Silhouette = 

0.4324 

Кластерів = 2 - 

 

 Клінічна інтерпретація отриманих (див. табл. 2.7) результатів свідчить про 

те, що найефективнішими є моделі бінарної класифікації та рекомендації, тоді як 

задачі регресії та прогнозування потребують подальшого вдосконалення. Надзви-

чайно висока точність моделей рекомендації складності (MAE < 0.01) дозволяє їх 

використання в автоматичному режимі, тоді як моделі прогнозування відновлення 

потребують обережного застосування з обов'язковим врахуванням експертної оці-

нки. 

 Висока якість класифікації ефективності сесій (accuracy > 97% для всіх алго-

ритмів) робить ці моделі надійним інструментом для автоматичного моніторингу 

якості тренувань. Однак обмежена ефективність моделей виявлення втоми та про-

гнозування відновлення вказує на необхідність збору додаткових даних та вдоско-

налення архітектури цих моделей. 

 Загалом, розроблена система демонструє високу ефективність у вирішенні 

ключових завдань оперативного моніторингу реабілітації, що робить її цінним ін-

струментом для підтримки прийняття клінічних рішень. 

 

2.9 Програмні засоби та бібліотеки 

 

 У цьому підрозділі представлено програмні засоби та бібліотеки, що були ви-

користані для реалізації системи машинного навчання. Описано основний стек те-

хнологій, включаючи інструменти для розробки алгоритмів, обробки даних та ві-

зуалізації результатів, а також спеціалізовані бібліотеки для вирішення конкретних 
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завдань реабілітаційного моніторингу. Метою є обґрунтування вибору технологіч-

ного стеку, що забезпечує високу продуктивність, надійність та ефективність роз-

роблених алгоритмів у реальних умовах експлуатації. 

2.9.1 Основний стек технологій 

 Для реалізації системи машинного навчання було обрано сучасний стек тех-

нологій, що забезпечує високу продуктивність, масштабованість та зручність роз-

робки. Основним інструментом розробки є Python 3.8+ через його багату екосис-

тему бібліотек для наукових обчислень та машинного навчання [55]. 

 Scikit-learn 1.2+ використовується як основа для реалізації більшості алгори-

тмів машинного навчання. Ця бібліотека надає високоякісні реалізації класичних 

алгоритмів, інструменти попередньої обробки даних та метрики оцінки якості мо-

делей [56]. Зокрема, використовуються такі модулі scikit-learn: ensemble для 

Random Forest та Gradient Boosting, svm для підтримки векторних машин, 

model_selection для крос-валідації та пошуку гіперпараметрів, preprocessing для ма-

сштабування та нормалізації даних, metrics для розрахунку метрик якості. 

 XGBoost 1.7+ застосовується для реалізації градієнтного бустингу через його 

високу швидкість та ефективність, особливо при роботі з великими наборами да-

них [33]. Алгоритм демонструє найкращі результати в задачах рекомендації склад-

ності та класифікації ефективності сесій. 

 Pandas та NumPy становлять основу для маніпуляції даними та наукових об-

числень. Pandas використовується для роботи з структурованими даними, обробки 

часових рядів та агрегації результатів [57]. NumPy забезпечує ефективні математи-

чні операції та роботу з багатовимірними масивами [58]. 

 Matplotlib та Seaborn використовуються для візуалізації результатів аналізу, 

побудови графіків прогресу пацієнтів та візуалізації кластерів [59, 60]. 

 Supabase інтегрований як хмарна база даних для зберігання та управління да-

ними пацієнтів і тренувальних сесій [61]. Бібліотека supabase забезпечує зручний 

API для взаємодії з базою даних. 
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2.9.2 Спеціалізовані бібліотеки 

 Для вирішення специфічних завдань реабілітаційного моніторингу було за-

лучено ряд спеціалізованих бібліотек, що розширюють функціонал основного 

стеку. 

 Imbalanced-learn використовується для боротьби з дисбалансом класів у зада-

чах класифікації ефективності сесій. Бібліотека надає алгоритми вибіркового пере-

навчання (oversampling) та недонавчання (undersampling), такі як SMOTE (Synthetic 

Minority Over-sampling Technique) [62]. 

 TSFresh застосовується для автоматичного витягування ознак з часових рядів 

даних тренувальних сесій. Бібліотека дозволяє генерувати сотні статистичних оз-

нак з послідовностей рухових параметрів, що значно підвищує якість прогнозу-

вання [34]. 

 SHAP використовується для інтерпретації прогнозів машинного навчання та 

аналізу важливості ознак. Це дозволяє зрозуміти, які фактори найбільше впливають 

на рекомендації системи та забезпечити прозорість роботи алгоритмів [35]. 

 Joblib застосовується для збереження та завантаження навчених моделей, що 

дозволяє уникнути повторного навчання при кожному запуску системи [63]. Біблі-

отека забезпечує ефективну серіалізацію великих масивів даних. 

 Scipy використовується для наукових обчислень та статистичного аналізу, зо-

крема для реалізації спеціалізованих алгоритмів обробки сигналів та статистичних 

тестів [64]. 

 Datetime та Random зі стандартної бібліотеки Python використовуються для 

роботи з часовими мітками та генерації синтетичних даних для тестування системи. 

 

Висновки до розділу 2 

 

 У другому розділі дипломної роботи було розроблено та досліджено ком-

плекс алгоритмів машинного навчання для системи моніторингу ефективності від-

новлення дрібної моторики рук. Отримані результати дозволяють сформулювати 

низку ключових висновків. 
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 Архітектура системи була реалізована у вигляді модульної структури, що 

включає п'ять взаємопов'язаних компонентів. Така організація забезпечила гнуч-

кість, масштабованість та зручність інтеграції системи в реальний клінічний про-

цес. Що стосується алгоритмів рекомендації складності вправ, то ансамбль регре-

сійних моделей на основі XGBoost, Random Forest та Gradient Boosting продемонс-

трував високу точність з показниками MAE = 0.0013 та R² = 0.9998. Ця точність 

дозволяє використовувати алгоритми в автоматичному режимі для адаптації нава-

нтаження під час реабілітаційних сесій. 

 Система класифікації ефективності сесій досягла точності на рівні 99.0%. Та-

кий високий результат став можливим завдяки використанню оптимізованих кла-

сифікаторів, таких як SVM та XGBoost, а також ефективних композитних метрик, 

що інтегрують різні аспекти рухової активності пацієнтів. Однак модель виявлення 

втоми, заснована на аналізі динаміки рухових показників, показала обмежену ефе-

ктивність при регресійному підході з R² = -0.0288, що вказує на необхідність її по-

дальшого вдосконалення, можливо, через використання класифікаційних методів 

для цієї задачі. 

 Алгоритми прогнозування відновлення, засновані на аналізі часових рядів, 

продемонстрували помірні результати. Застосування методів кластеризації дозво-

лило виявити дві основні групи пацієнтів з різними патернами відновлення.  

 Комплексна валідація моделей забезпечила об'єктивну оцінку якості алгори-

тмів та виявила, що найефективнішими є моделі бінарної класифікації та рекомен-

дації, тоді як задачі регресії потребують подальшого вдосконалення. Вибір техно-

логічного стеку на основі Python та спеціалізованих бібліотек забезпечив високу 

продуктивність, інтерпретованість результатів та можливість подальшого розши-

рення системи. 

 Запропонований підхід до побудови системи моніторингу реабілітації демон-

струє практичну цінність для підтримки прийняття клінічних рішень та забезпечує 

наукову основу для подальших досліджень в галузі медичного машинного нав-

чання. 
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РОЗДІЛ 3 

ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ МОНІТОРИНГУ ЕФЕК-

ТИВНОСТІ ВІДНОВЛЕННЯ ДРІБНОЇ МОТОРИКИ РУК 

  

 У розділі 3 розкрито практичні аспекти програмної реалізації системи моні-

торингу ефективності відновлення дрібної моторики рук після інсульту. Основним 

завданням цього розділу є опис архітектурних рішень, моделей даних, компонентів 

системи та алгоритмів їх взаємодії, що в сукупності забезпечують функціонування 

інтегрованого реабілітаційного середовища. 

 Розділ починається з аналізу загальної архітектури системи, побудованої на 

принципах модульності, масштабованості та безпеки обробки медичних даних. 

Далі детально розглядається модель представлення даних, структура бази даних, а 

також процеси їх попередньої обробки, включаючи використання публічних набо-

рів даних Ninapro для навчання алгоритмів машинного навчання. 

 Значну увагу приділено опису реалізації ключових модулів системи: 

1) модуля збору даних з VR-тренувань, який забезпечує імерсивне середо-

вище для реабілітації та точний збір біомеханічних метрик; 

2) модуля машинного навчання, що виконує аналітику та генерацію персо-

налізованих рекомендацій; 

3) інтерфейсу лікаря, який інтегрує функції моніторингу, аналітики та управ-

ління пацієнтами. 

 

 Також у розділі описані механізми безпеки, синхронізації та зберігання да-

них, що відповідають сучасним вимогам до медичних інформаційних систем. 

 Завдяки комплексному підходу до програмної реалізації вдалося створити си-

стему, здатну ефективно поєднувати VR-реабілітацію, моніторинг у реальному часі 

та інтелектуальну аналітику для підтримки прийняття клінічних рішень. 
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3.1 Архітектура системи моніторингу ефективності відновлення 

 

 Архітектура системи моніторингу ефективності відновлення дрібної мото-

рики рук після інсульту побудована на принципах модульності, масштабованості 

та безпеки обробки медичних даних. Система реалізує трирівневу архітектуру, що 

поєднує клієнтські додатки, хмарну інфраструктуру та інтелектуальні модулі ана-

літики. 

 Клієнтський рівень включає два основних компоненти: VR-додаток для реа-

білітації та desktop-додаток для лікаря. VR-додаток, розроблений на основі Unity, 

забезпечує імерсивне середовище для виконання реабілітаційних вправ із точним 

відстеженням рухів кисті за допомогою технології Hand Tracking. Додаток для лі-

каря, реалізований на Python з використанням Tkinter, надає інтуїтивний інтерфейс 

для моніторингу прогресу пацієнтів, візуалізації даних та отримання AI-рекомен-

дацій. 

 Серверний рівень базується на хмарній платформі Supabase, яка забезпечує 

надійне зберігання структурованих даних у реляційній базі PostgreSQL. Архітек-

тура бази даних включає дві основні таблиці: patients для демографічної інформації 

та therapy_sessions для детальних записів реабілітаційних сесій. REST API Supabase 

забезпечує стандартизований інтерфейс для взаємодії між клієнтськими додатками 

та хмарним сховищем. 

 Рівень аналітики та машинного навчання інтегрований у клієнтський додаток 

лікаря і включає набір спеціалізованих моделей для аналізу біомеханічних даних. 

Модуль машинного навчання реалізує п'ять ключових функцій: оцінку рівня втоми 

на основі аналізу тремтіння (jitter), рекомендації щодо адаптації складності вправ, 

виявлення аномалій у рухових паттернах, прогнозування траєкторії відновлення та 

класифікацію ефективності окремих сесій. 

 Мережева взаємодія між компонентами побудована на асинхронній архітек-

турі з використанням черг даних та механізмів повторних спроб при збоях зв'язку. 

Додаток віртуальної реальності використовує пакетну передачу даних з інтервалом 
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5 секунд для мінімізації мережевого навантаження, тоді як додаток лікаря застосо-

вує стратегію оптимістичної синхронізації з локальним кешуванням даних. 

 Система безпеки реалізована на всіх рівнях архітектури. Автентифікація здій-

снюється через JWT-токени з обмеженим терміном дії. У базі даних активовано 

політики Row Level Security для забезпечення контролю доступу на рівні окремих 

записів. Усі передачі даних шифруються через HTTPS/TLS, а для аудиту операцій 

використовується централізована система логування. 

 Архітектура системи забезпечує високу доступність, масштабованість та від-

мовостійкість за рахунок розподіленої структури компонентів, асинхронної обро-

бки даних та надійних механізмів синхронізації. Така організація дозволяє ефекти-

вно інтегрувати VR-реабілітацію, моніторинг у реальному часі та інтелектуальну 

аналітику в єдиний комплекс для підтримки прийняття клінічних рішень. 

 

3.2 Модель представлення даних та структура бази даних 

 

 Ефективність системи моніторингу реабілітаційного процесу значною мірою 

залежить від оптимальної організації даних та чіткої структури бази даних. У цьому 

підрозділі розкриваються основні аспекти моделі представлення даних, що вклю-

чає джерела отримання інформації, процеси її трансформації та передобробки, а 

також архітектуру бази даних, розробленої для зберігання медичної інформації. 

Особливу увагу приділено публічним наборам даних Ninapro DB1 та DB5, які ви-

користовувались для навчання алгоритмів машинного навчання, а також детально 

описується процес їх конвертації та підготовки для подальшого аналізу. Структура 

бази даних побудована з урахуванням специфіки реабілітаційного процесу та вимог 

до відстеження прогресу пацієнтів, що забезпечує цілісність даних та ефективний 

доступ до історичної інформації. 

3.2.1 Джерела даних та їх характеристика 

 Для навчання та валідації алгоритмів машинного навчання в рамках дослі-

дження було використано три публічних набори даних з проекту Ninapro (Non-



65 

 

Invasive Adaptive Prosthetics): DB1та DB5. Вибір саме цих наборів даних обумовле-

ний їх релевантністю до задачі аналізу рухів кисті та пальців, великим обсягом за-

писів та різноманіттям зареєстрованих рухових актів. 

 Ninapro DB1 містить записи даних від 27 здорових пацієнтів. Для реєстрації 

сигналів використовувалося 10 активних електродів MYO BAND, розташованих 

навколо передпліччя, що фіксували електроміографічну (ЕМГ) активність м'я-

зів [65]. 

 Набір даних включає 52 різних рухових акти, серед яких: 

1) основні рухи пальців (згинання/розгинання окремих пальців); 

2) основні рухи кисті (згинання, розгинання, приведення, відведення); 

3) сили стиснення з різною інтенсивністю; 

4) функціональні (побутові) рухи (наприклад, взяття предмету, поворот 

ключа). 

 

 Частота дискретизації ЕМГ-сигналів становить 100 Гц. 

 Ninapro DB5 відрізняється від першого набору тим, що містить одночасно 

ЕМГ-сигнали та дані про положення кісток кисті, отримані за допомогою датчиків 

руху CyberGlove II. Цей набір включає записи від 10 здорових пацієнтів. 

CyberGlove II надає точні дані про кути згину 22 суглобів кисті та пальців, що є 

особливо цінним для аналізу дрібної моторики. Частота дискретизації для всіх си-

гналів становить 100 Гц. Набір містить 53 різних рухових акти, включаючи додат-

кові жести [66]. 

 Загальна характеристика використаних наборів даних представлена в 

табл.  3.1, що дозволяє наочно порівняти їх ключові параметри. 

 

Таблиця 3.1 – Порівняльна характеристика наборів даних Ninapro 

Параметр Ninapro DB1 Ninapro DB5 

Кількість пацієнтів 27 10 

Кількість рухів 52 53 

Тип сигналів ЕМГ (10 каналів) ЕМГ, Дані кінематики кисті 

(22 параметри) 

Ключова перевага Базовий набір рухів Точна кінематика пальців 
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 Як видно з таблиці 3.1, комбінація цих наборів даних забезпечила репрезен-

тативну базу для навчання моделей, що дозволяє враховувати різноманітні аспекти 

рухів кисті: від м'язової активності до просторово-часових характеристик рухів 

(дані з акселерометра та кінематики). Використання даних від здорових пацієнтів 

на етапі розробки та відладки алгоритмів дозволило сформувати базові моделі "но-

рмальних" рухових паттернів, з якими надалі порівнювалися дані пацієнтів після 

інсульту для оцінки ступеня порушення моторики. 

 Оригінальні дані з наборів Ninapro мають чітку структуровану організацію, 

яка забезпечує зручний доступ до різних типів сигналів та відповідних міток рухів. 

Усі набори даних зберігаються у форматі MATLAB (.mat файли) та мають аналогі-

чну логіку структурування. 

 Кожен файл даних містить змінні, які можна побачити у таблиці 3.2. 

 

Таблиця 3.2 – Основні змінні у файлах даних Ninapro 

Назва змінної Тип даних Опис Приклад значення 

subject Ціле число Ідентифікатор пацієнта 1, 2, 3, ... 

exercise Ціле число Тип вправи (вид рухових ак-

тів) 

1 (Вправа A),  

2 (Вправа B),  

3 (Вправа C) 

emg Матриця N×M ЕМГ-сигнали, де N - кіль-

кість відліків, M - кількість 

каналів 

Матриця 10000×10 

(для DB1) 

glove Матриця N×22 Дані кінематики кисті 

(тільки DB5) 

Матриця 10000×22 

stimulus Вектор N×1 Вектор міток рухів [0, 0, 1, 1, 1, 0, 2...] 

restimulus Вектор N×1 Переіндексовані мітки рухів [0, 0, 1, 1, 1, 0, 2...] 

repetition Вектор N×1 Номер повторення кожного 

руху 

[1, 1, 1, 2, 2, 2...] 

 

 Дані організовані у три основні вправи: вправа A відповідає за основні рухи 

пальців, вправа B – рухи кисті та цикли сили стиснення, а вправа C – функціональні 

(побутові) рухи. 

 ЕМГ-сигнали представлені у мілівольтах (мВ) із застосуванням відповідного 

підсилення та фільтрації. Мітки stimulus містять цілочисельні значення, де 0 відпо-

відає стану спокою (відсутність руху), а 1-53 – ідентифікують конкретний тип ру-

хового акту. 
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 Кожен руховий акт виконувався протягом 5 секунд з подальшою паузою від-

починку тривалістю 3 секунди. Кожне повторення виконувалось 6 разів, що забез-

печило достатню кількість даних для статистичного аналізу та навчання моделей. 

 Оригінальні дані організовані у наступній структурі каталогів (див. рис. 3.1). 

 

 

Рисунок 3.1 – Структура каталогів датасету 

 

 Така стандартизована структура дозволила ефективно здійснювати заванта-

ження, попередню обробку та аналіз даних, а також забезпечила можливість порі-

вняння результатів між різними наборами даних. 

3.2.2 Процес трансформації даних 

 Для забезпечення зручності подальшої обробки та аналізу дані з кожного на-

бору Ninapro (DB1 та DB5) було конвертовано в окремі CSV-файли. Цей процес 

трансформації дозволив уніфікувати формат даних та спростити їх подальше вико-

ристання в алгоритмах машинного навчання. 
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 Алгоритм конвертації включав наступні етапи: 

1. Рекурсивний пошук файлів – сканування всіх каталогів для знаходження 

MAT-файлів. 

2. Послідовне завантаження – читання кожного файлу з використанням біб-

ліотеки SciPy. 

3. Витягнення ЕМГ-сигналів – перетворення матриць сигналів у структуро-

ваний формат. 

4. Додавання метаданих – включення інформації про пацієнта та джерельний 

файл. 

5. Об'єднання та збереження - конкатенація всіх даних у єдиний CSV-файл. 

 

 Після виконання процесу трансформації для кожного набору даних було 

отримано відповідні CSV-файли з наступними характеристиками (див. табл. 3.3). 

 

Таблиця 3.3 – Результати конвертації наборів даних 

Набір даних Кількість файлів Загальний розмір 

даних 

Кількість ознак 

DB1 1 файл 1.02 GB 12 

DB5 1 файл 560 MB 18 

 

 Отримані CSV-файли стали основою для подальшої попередньої обробки, 

витягування ознак та навчання моделей машинного навчання в рамках дослі-

дження. 

3.2.3 Аналіз та передобробка даних 

 Передобробка даних є важливим етапом підготовки даних з наборів Ninapro 

DB1 та DB5 для подальшого зберігання в Supabase та аналізу. Основною метою 

передобробки є адаптація структури даних шляхом трансформації формату Ninapro 

у структуру, сумісну з схемою Supabase, нормалізація та очищення сигналів EMG 

та кінематичних даних для аналізу, а також генерація метрик якості руху через ро-

зрахунок показників ефективності виконання вправ. 
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 Датасет Ninapro DB1 

 Датасет Ninapro DB1 містить електроміографічні (EMG) сигнали, зібрані від 

27 суб'єктів під час виконання рухів рук. Загальний обсяг даних – 12,553,611 запи-

сів із 12 колонками: 10 каналів EMG (позначені як '0'–'9'), а також метадані – іден-

тифікатор суб'єкта (subject) та джерело файлу (source_file). Передобробка є крити-

чно важливою для видалення шумів, нормалізації амплітуд і забезпечення порів-

нянності сигналів між суб'єктами та каналами. 

 Розподіл даних по суб'єктах представлено на рис. 3.2. Кількість унікальних 

суб'єктів – 27, з нерівномірним обсягом даних: від 449,730 (s8) до 478,193 (s15) за-

писів. Середнє значення – близько 465,000 записів на суб'єкта. Така варіативність 

вимагає нормалізації на рівні суб'єктів, щоб уникнути упереджень у подальшому 

аналізі. 

 

 

Рисунок 3.2 – Стовпчикова діаграма розподілу кількості записів по суб'єктах 

 



70 

 

 Матриця кореляцій між EMG-каналами (див. рис. 3.3) показує помірні та ви-

сокі кореляції між сигналами. Коефіцієнти Пірсона варіюються від 0.2 до 0.8, з най-

вищими значеннями між сусідніми каналами (наприклад, '0'–'1', '6'–'7'), що відобра-

жає анатомічну близькість м'язів. Низькі кореляції між віддаленими каналами вка-

зують на їхню функціональну незалежність. Високий рівень кореляції між деякими 

каналами може бути частково спричинений шумами, що підкреслює необхідність 

фільтрації. 

 

 

Рисунок 3.3 – Теплова карта кореляційної матриці між 10 EMG-каналами 
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 Візуалізація сирих EMG-сигналів для одного суб'єкта (див. рис. 3.4) демонс-

трує 10 каналів у часовій області. Амплітуди коливаються від 0 до 4.6 мВ, з чіткими 

піками під час м'язової активності. Проте в періоди спокою видно дрібні коливання 

(шум) і випадкові сплески (артефакти), що свідчить про наявність низько- та висо-

кочастотних перешкод. 

Ри-

сунок 3.4 – Лінійні графіки 10 сирих EMG-каналів для суб'єкта s8 

 

 Етапи передобробки проілюстровано на рисунку 3.5 на прикладі одного ка-

налу (500 відліків): 

1. Оригінальний сигнал – містить шум, артефакти, різну амплітуду. 

2. Після смугової фільтрації (20–450 Гц) – згладжено низькочастотні 

дрейфи та високочастотні шуми, збережено фізіологічну активність. 

3. Після нормалізації (z-score) – середнє = 0, стандартне відхилення = 1, 

амплітуди в діапазоні ~[-3; 3], що забезпечує порівнянність. 
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Рисунок 3.5 – Триступеневий графік передобробки одного EMG-сигналу 

 

 Якість оброблених сигналів оцінювалась за допомогою таких мет-

рик (див. табл. 3.4). 

 

Таблиця 3.4 – Метрики оцінювання сигналів 

Метрика Значення 

SNR (дБ) -0.0000 

RMS 1.0000 

Середнє 0.0000 

Стандартне відхилення 1.0000 

Динамічний діапазон 5.9580 

 

 Ці значення підтверджують ефективність нормалізації: сигнал стандартизо-

ваний, шум придушений, динаміка збережена. 

 Датасет Ninapro DB5 

 Датасет Ninapro DB5 складається з кінематичних сигналів (кутів та позицій 

рук), записаних від 10 суб'єктів під час виконання рухів. Загальний обсяг даних 

становить 6,353,315 записів з 18 колонками, де 16 колонок ('0'–'15') відповідають 
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кінематичним каналам (вимірювання рухів), а дві – метаданим ('subject' для іденти-

фікації суб'єкта та 'source_file' для джерела файлу). На відміну від DB1, тут акцент 

на кінематичних даних без EMG-сигналів, тому передобробка зосереджена на нор-

малізації кутів, видаленні артефактів та стандартизації для подальшого аналізу ру-

хів. 

 Аналіз розподілу даних показує нерівномірність записів між суб'єктами: кі-

лькість унікальних суб'єктів – 10, з середнім обсягом близько 635,000 записів на 

суб'єкта, але з варіаціями (наприклад, максимум 656,710 для s10, мінімум 568,540 

для s1). Це ілюструє рис. 3.6 – стовпчикова діаграма (bar plot) розподілу записів по 

суб'єктах. На графіку видно, що більшість суб'єктів мають подібний обсяг даних 

(близько 645,000-656,000), але є помітні відхилення для s1 та s3, що може вказувати 

на індивідуальні особливості сесій запису. Така нерівномірність вимагає нормалі-

зації на рівні суб'єктів, щоб уникнути упереджень у моделях. 

 

 

Рисунок 3.6 – Стовпчикова діаграма розподілу кількості записів по суб'єктах 

 

 Матриця кореляцій між кінематичними каналами (рис. 3.7) демонструє взає-

мозв'язки між рухами. Коефіцієнти кореляції Пірсона варіюються від -0.01 до 0.49, 
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з сильнішими кореляціями між каналами, що описують подібні рухи (наприклад, 

сусідні суглоби). Низькі кореляції між деякими каналами вказують на незалежність 

рухів, тоді як високі – на координовану активність. Цей графік підкреслює необхід-

ність фільтрації, оскільки артефакти можуть штучно впливати на кореляції. 

 

 

Рисунок 3.7 – Теплова карта  кореляційної матриці між 16 кінематичними кана-

лами 

 

 Для передобробки застосовується функція preprocess_kinematic_signal (ймо-

вірно, включає фільтрацію шумів та z-score нормалізацію). Рис. 3.8 ілюструє етапи 

на прикладі двох каналів (500 відліків): 

1. Оригінальні сигнали (ліві subplots) мають хаотичні коливання з шумом. 
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2. Після передобробки (праві subplots) сигнали згладжуються, амплітуди но-

рмалізуються (середнє = 0, std = 1), динаміка рухів зберігається. 

 

 

Рисунок 3.8 – Чотириступеневий графік передобробки двох кінематичних сигна-

лів 

 

 Якість оброблених сигналів оцінюється метриками (див. табл. 3.5). 

 

Таблиця 3.5 – Метрики оцінювання сигналів 

Метрика Канал 0 Канал 5 

Динамічний діапазон 10.8267 6.1377 

Середнє 0.0000 0.0000 

Стандартне відхилення 1.0000 1.0000 

RMS 1.0000 1.0000 

Коефіцієнт варіації 10000000000.0000 9999977262.6842 

Медіана 0.0828 -0.2288 

 

 Ці значення підтверджують ефективність нормалізації: сигнали стандартизо-

вані, шум придушений, динаміка збережена. 

 Оброблені дані зберігаються в 'Processed/Ninapro_DB5_processed.csv' для ін-

теграції в моделі. 
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3.2.3 Структура бази даних 

 Структура бази даних для системи моніторингу реабілітації пацієнтів була 

розроблена з урахуванням специфіки медичних даних та вимог до відстеження про-

гресу реабілітації. Основним завданням було створення ефективної схеми, що за-

безпечує цілісність даних, швидкий доступ до історичної інформації та можливість 

аналізу трендів відновлення. 

 База даних містить дві основні таблиці – patients та therapy_sessions, які 

пов’язані між собою за допомогою зовнішнього ключа patient_id. (див. рис. 3.9). 

 

 

Рисунок 3.9 – Схема бази даних 

 

 Таблиця пацієнтів (табл. 3.6) містить демографічні та антропометричні хара-

ктеристики суб'єктів. Кожен пацієнт ідентифікується унікальним ідентифікатором 

у форматі "subj_XX", де XX – номер суб'єкта. Для пацієнтів з набору даних DB1 

використовуються ідентифікатори від "subj_01" до "subj_27", а для DB5 – від 

"subj_28" до "subj_37". Обов'язкові поля включають повне ім'я пацієнта, стать, 
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зріст, вагу та тип домінантної руки. Додаткові атрибути містять індекс останньої 

skybox-сесії, діапазон рухів у форматі JSON та текстові нотатки з додатковою ін-

формацією про пацієнта. Модель також включає технічні поля для відстеження 

часу створення запису. 

 

Таблиця 3.6 – Таблиця patients 

Поле Тип даних Опис 

id text Унікальний ідентифікатор пацієнта 

full_name text Повне ім’я пацієнта 

gender text Стать пацієнта 

height text Зріст (у сантиметрах) 

weight text Вага (у кілограмах) 

hand text Домінантна рука (ліва/права) 

last_skybox_index int4 Індекс останнього середовища VR, у якому працював 

пацієнт 

motion_range jsonb Діапазон рухів руки у форматі JSON (для індивідуаль-

них налаштувань складності) 

created_at timestamptz Дата та час створення запису 

notes text Додаткові медичні чи спостережні нотатки 

 

 Модель сесій (табл. 3.7) реєструє інформацію про кожну реабілітаційну сесію 

та метрики якості виконання вправ. Кожна сесія має унікальний ідентифікатор сесії 

та зв'язок з пацієнтом через зовнішній ключ. Основна інформація про сесію вклю-

чає timestamp виконання, назву вправи та тип щипку. Вправи класифікуються за 

стандартизованою номенклатурою Ninapro, що охоплює 52 типи рухів для DB1 та 

53 типи для DB5. Типи щипків визначаються згідно з спеціалізованою класифіка-

цією, що включає power grip, fine grip, lateral grip, tripod grip та pinch grip. 

 

Таблиця 3.7 – Таблиця therapy_sessions 

Поле Тип даних Опис 

id int8 Унікальний ідентифікатор сеансу 

session_id text Ідентифікатор конкретного сеансу 

patient_id text Зовнішній ключ, що посилається на таблицю 

patients 

timestamp text Час проведення сеансу 

exercise_name text Назва виконуваної вправи 

pinch_type text Тип захоплення або жесту під час вправи 

difficulty_level int4 Загальний рівень складності вправи 

difficulty_per_player int4 Індивідуально адаптований рівень складності 
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Кінець табл. 3.7 

Поле Тип даних Опис 

acceleration_x float8 Прискорення руки по осі X 

acceleration_y float8 Прискорення по осі Y 

acceleration_z float8 Прискорення по осі Z 

recorded_at timestamptz Час запису даних рухів 

created_at timestamptz Час створення запису у базі даних 

jitter float8 Коливання руки під час руху (міра стабільності) 

smoothness float8 Плавність рухів 

learning_factor float8 Коефіцієнт навчання (відображає прогрес користу-

вача) 

 

 Таблиці patients та therapy_sessions пов’язані співвідношенням «один до ба-

гатьох» (1:N) — один пацієнт може мати кілька записів у таблиці therapy_sessions. 

Зв’язок реалізовано через зовнішній ключ therapy_sessions.patient_id → patients.id. 

 

3.3 Діаграми класів та компонентів системи 

 

 У цьому підрозділі представлено діаграми класів та компонентів системи мо-

ніторингу ефективності відновлення дрібної моторики рук. Діаграми розроблено з 

метою візуалізації внутрішньої структури системи, її основних сутностей, взаємо-

зв'язків та компонентів. Вони базуються на принципах об'єктно-орієнтованого мо-

делювання та компонентно-орієнтованої архітектури. 

3.3.1 Діаграма класів системи 

 Діаграма класів є фундаментальним артефактом статичного моделювання в 

рамках об’єктно-орієнтованої парадигми проектування програмного забезпечення. 

Вона формалізує структурну організацію системи, визначаючи класи, їх атрибути, 

операції та відносини між ними – асоціацію, агрегацію, композицію, спадкування 

та залежність. У контексті розробленої системи діаграма побудована на основі ана-

лізу вихідного коду, що охоплює три ключові модулі: логування, доступ до даних 

та керування інтерфейсом користувача (див. рис. 3.10). Її архітектурна значущість 

полягає в забезпеченні прозорості, модульності та розширюваності, що є критич-

ними вимогами до програмного забезпечення медичного призначення. 
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Рисунок 3.10 – Діаграма класів проєкту 

 

 Клас LoggingManager реалізує механізм централізованого аудиту, що є необ-

хідною складовою інформаційних систем, які обробляють персональні медичні 

дані. Його архітектурна роль полягає в забезпеченні інваріантності стану системи 

шляхом фіксації всіх критичних операцій. Використання RotatingFileHandler з па-

раметрами 10 МБ та 5 резервних копій відповідає принципам управління ресурсами 

та запобігання переповненню файлової системи. Метод log_audit_event() формує 

структурований аудиторський запис, що включає ідентифікатор суб’єкта, тип опе-

рації, цільовий об’єкт, диференціал стану та контекст виконання. Розроблена сис-

тема аудиту забезпечує структуроване логування всіх операцій з персональними 

даними, включаючи ідентифікацію суб’єкта, диференціал стану та контекст вико-

нання. Це створює технічну основу для забезпечення простежуваності, передбаче-

ної статтею 30 GDPR та додатком A.12.4.1 стандарту ISO/IEC 27001. Однак повна 

відповідність цим нормативним актам вимагає впровадження додаткових організа-

ційних заходів (політик, DPIA), механізмів незмінності логів, а також проходження 

формального аудиту відповідності. 
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 Клас SupabaseClient виступає шаблоном Data Access Object, абстрагуючи де-

талі взаємодії з хмарним сховищем на основі REST API. Його ключові архітектурні 

особливості включають генерацію JWT-токенів з роллю service_role та терміном дії 

1 година, автоматичне оновлення токенів, каскадні операції та обробку винятків на 

рівні мережевих і логічних помилок. Запропонований підхід забезпечує часткову 

відмовостійкість за рахунок локального кешування даних та обробки мережевих 

винятків, а також логічну цілісність даних завдяки каскадним операціям та синхро-

нізації стану клієнта. Однак повна транзакційна цілісність та офлайн-доступність 

не підтримуються через обмеження архітектури REST API та відсутність механіз-

мів чергування та синхронізації. 

 Клас PatientManagementApp реалізує роль контролера в архітектурному пате-

рні Model-View-Controller. Він ініціює завантаження даних з моделі, керує станом 

представлення, оркеструє взаємодію з модулем машинного навчання та забезпечує 

кешування стану для мінімізації мережевих запитів. Така організація відповідає 

принципу розділення відповідальностей і полегшує юніт-тестування. 

 Модуль машинного навчання складається з кількох класів (див. Розділ 2), ко-

жен з яких реалізує метод load_models() для завантаження збереженої моделі з 

файлу. Незважаючи на відсутність формального абстрактного базового класу, ці 

класи дотримуються неявного контрактного інтерфейсу, що дозволяє динамічно 

імпортувати та використовувати їх у PatientManagementApp за допомогою механі-

зму динамічного завантаження модулів. Такий підхід забезпечує розширюваність 

без модифікації основного коду, що відповідає принципу Open-Closed Principle 

(OCP). Нові моделі можуть бути додані шляхом розміщення відповідного класу в 

каталог Models/ без змін у центральному контролері. 

3.3.2 Діаграма компонентів системи 

 Діаграма компонентів (див. рис. 3.11) є високорівневим представленням ар-

хітектури, що відображає фізичну організацію системи, інтерфейси взаємодії та зо-

внішні залежності. Вона розроблена відповідно до стандарту UML 2.5 і враховує 

принципи модульності, масштабованості та безпеки. 
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Рисунок 3.11 – Діаграма класів компонентів 

  

 Клієнтська підсистема розгортається як однопоточний desktop-додаток на 

базі Python. Компонент UI Layer реалізовано через бібліотеку tkinter з інтеграцією 

matplotlib для візуалізації часових рядів. Компонент Business Logic виступає 

централізованим контролером, що забезпечує узгодженість стану. Data Access 

Layer абстрагує REST API, забезпечуючи уніфікований доступ до даних. ML 

Inference Engine підтримує гаряче підключення моделей через динамічне імпорту-

вання модулів. 

 Хмарна інфраструктура базується на платформі Supabase, яка забезпечує ав-

томатичне масштабування бази даних, вбудовану автентифікацію через JWT та 

REST API з підтримкою PostgREST. Локальне сховище включає аудиторські логи, 

що забезпечують офлайн-доступність доказів дій, та моделі машинного навчання, 

що дозволяють локальне виконання інференсу без мережевих затримок. 
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3.3.3 Схема потоку даних системи 

 Архітектура потоків даних (див. рис. 3.12) в системі моніторингу реалізу-

ється за принципом замкнутого циклу управління реабілітаційним процесом. 

Схема охоплює три основні рівні взаємодії та п'ять ключових потоків даних, що 

забезпечують безперервний цикл збору, аналізу та корекції реабілітаційних проце-

дур. 

 

 

Рисунок 3.12 – Схема потоку даних програми 

 

 Потік 1: Збір сирих біомеханічних даних: 

а) Джерело: VR-додаток пацієнта. 

б) Призначення: Хмарна база даних Supabase. 

в) Характеристика: Високочастотні часові ряди кінематичних параметрів 

(координати траєкторії руху, швидкість, прискорення, кути згину сугло-

бів, параметри pinch-жестів). Дані передаються пакетами з інтервалом 5 

секунд для оптимізації мережевого навантаження. 

 

 Потік 2: Передача структурованих даних для аналітики: 

а) Джерело: База даних Supabase. 

б) Призначення: ML-модуль аналітики. 
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в) Характеристика: Нормалізовані та агреговані дані тренувальних сесій, 

включаючи історичні записи продуктивності, метадані пацієнтів та пара-

метри складності вправ. 

 

 Потік 3: Повернення результатів ML-аналізу: 

а) Джерело: ML-модуль аналітики. 

б) Призначення: База даних Supabase. 

в) Характеристика: Структуровані результати обробки: індекси втоми, про-

гнози динаміки відновлення, рекомендації щодо рівня складності, оцінки 

ефективності сесій та виявлені аномалії рухових паттернів. 

 

 Потік 4: Постачання аналітики інтерфейсу лікаря: 

а) Джерело: База даних Supabase. 

б) Призначення: Desktop-додаток лікаря. 

в) Характеристика: Агрегована аналітична інформація, підготовка до візуа-

лізації: тренди прогресу, AI-рекомендації, порівняльні звіти, сигнали про 

аномалії та прогнозні показники. 

 

 Потік 5: Корекція реабілітаційної програми: 

а) Джерело: Desktop-додаток лікаря. 

б) Призначення: База даних Supabase. 

в) Характеристика: Експертні корективи реабілітаційного протоколу: зміни 

рівнів складності, призначення нових вправ, коригування тривалості се-

сій, встановлення цільових показників. 

  

 Система реалізує асинхронну модель обміну даними з механізмами гаранто-

ваної доставки. Для запобігання втрати даних при тимчасових мережевих збоях 

VR-додаток використовує локальне кешування невідправлених пакетів з подаль-
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шою повторною передачею. Інтеграція між ML-модулем та базою даних організо-

вана через подієву модель, де нові дані ініціюють автоматичний запуск аналітич-

них процедур. 

 Обмін даними між компонентами здійснюється через стандартизовані JSON-

формати, що забезпечує сумісність та легкість розширення системи. Для кожного 

потоку визначені протоколи валідації вхідних даних, що підвищує надійність сис-

теми в цілому. 

 Запропонована схема потоків даних забезпечує ефективну взаємодію між 

компонентами системи, реалізуючи принцип адаптивного управління реабілітацій-

ним процесом на основі даних. Це дозволяє створити персоналізований, динамічно 

коригуючий підхід до відновлення дрібної моторики рук, що є ключовим фактором 

підвищення ефективності реабілітації пацієнтів після інсульту. 

3.3.4 Схема роботи алгоритму моніторингу 

 Робота алгоритму (рис. 3.13) моніторингу реалізується як послідовний цикл 

обробки даних, що забезпечує безперервний аналіз та оптимізацію реабілітацій-

ного процесу. 

 

 

Рисунок 3.13 – Схема роботи алгоритму 
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Рисунок 3.13, Аркуш 2 

 

 Алгоритм ініціює збір біомеханічних даних з VR-сенсорів, що включають па-

раметри руху кисті, пальців та характеристики pinch-жестів. Отримані сигнали про-

ходять етап попередньої обробки з фільтрацією шуму та нормалізацією амплітуд 

для підготовки до аналізу. 
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 З підготовлених даних виокремлюються ключові параметри якості рухів: 

плавність траєкторії, стабільність виконання, точність досягнення цілей, координа-

ція пальців та динаміка продуктивності протягом сесії. Паралельно виконується 

аналітика даних за допомогою моделей МН. 

 Результати поточної сесії інтегруються з накопиченими даними для форму-

вання повної картини прогресу. Аналіз трендів дозволяє виявити закономірності 

відновлення та ефективність застосованих підходів. На основі історичних даних та 

поточних результатів генеруються прогнози динаміки відновлення, що дозволяють 

оцінити перспективи реабілітації та оптимальні терміни досягнення цільових пока-

зників. Отримані аналітичні висновки трансформуються у конкретні корективи ре-

абілітаційної програми – зміни в тривалості сесій, послідовності вправ, рівні скла-

дності та цільових орієнтирах. Сформовані рекомендації та аналітичні звіти презе-

нтуються лікарю через інтуїтивний інтерфейс. Затверджені корективи інтегру-

ються в реабілітаційний протокол та застосовуються в наступних тренувальних се-

сіях. 

 Циклічна природа алгоритму забезпечує постійну оптимізацію процесу від-

новлення на основі об'єктивних даних, що дозволяє динамічно адаптувати терапію 

до індивідуальних потреб пацієнта та досягнути максимальної ефективності реабі-

літації дрібної моторики рук. 

3.3.5 Архітектурні рішення та принципи 

 Система дотримується патерну Model-View-Controller, де модель представ-

лена SupabaseClient з локальним кешем, представлення – віджетами tkinter, а конт-

ролер – PatientManagementApp. Це забезпечує тестованість, підтримуваність та мо-

жливість заміни інтерфейсу користувача. 

 Архітектура відповідає принципам SOLID. Кожен клас має одну відповідаль-

ність, система відкрита для розширення через динамічне завантаження моделей ма-

шинного навчання та закрита для модифікації. Високорівневі модулі залежать від 

абстракцій, а не від конкретних реалізацій. 
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 Безпека реалізовано на всіх рівнях: усі CRUD-операції логуються з диферен-

ціалом стану, автентифікація здійснюється через JWT з коротким терміном дії, ка-

скадні операції видалення забезпечують цілісність даних. Масштабованість підт-

римується горизонтально через реплікацію Supabase, вертикально – шляхом дода-

вання нових модулів, функціонально – через динамічне підключення AI-моделей. 

 Запропонована архітектура є модульною, безпечною та розширювальною, що 

відповідає вимогам до медичних інформаційних систем. Використання патернів 

MVC, DAO, Strategy та принципів SOLID забезпечує високу підтримуваність, про-

стежуваність дій, гнучкість інтеграції штучного інтелекту та готовність до масшта-

бування. Подальший розвиток системи передбачає впровадження Row Level 

Security у Supabase, розробку веб- та мобільних клієнтів на основі того ж API, інте-

грацію офлайн-синхронізації з конфліктним розв’язанням та проведення формаль-

ної верифікації безпеки та коректності. 

 

3.4 Реалізація модуля збору даних з VR-тренувань 

 

 Модуль збору даних з віртуальних реабілітаційних тренувань є центральним 

компонентом запропонованої інтелектуальної системи оцінювання ефективності 

реабілітації пацієнтів після інсульту. Його основна функція полягає в забезпеченні 

імерсивного середовища для виконання терапевтичних вправ, спрямованих на від-

новлення дрібної моторики рук, зокрема pinch-рухів (щипальних рухів великим і 

вказівним пальцями), а також у автоматизованому зборі високоточних біомеханіч-

них метрик для подальшого аналізу методами машинного навчання. Реалізація мо-

дуля базується на адаптації відкритого проєкту VR-додатку для персоналізованої 

реабілітації pinch-рухів [67], що дозволило значно прискорити розробку, зберегти 

високу якість коду та забезпечити відповідність клінічним вимогам. 

3.4.1 Ключові екрани та функціональність 

 VR-додаток для реабілітації pinch-рухів реалізує набір функцій, спрямованих 

на проведення персоналізованих вправ для відновлення дрібної моторики після ін-
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сульту. Основна функціональність орієнтована на зручність пацієнта та лікаря, за-

безпечуючи просту взаємодію, наочну візуалізацію прогресу та автоматичний збір 

аналітичних даних про рухи користувача. 

 

 Екрани лікаря 

 Після запуску додатку користувач потрапляє до екрану логіну, яке є старто-

вою точкою взаємодії з системою. 

 Інтерфейс реалізовано у вигляді інтерактивного VR-простору з плаваючими 

панелями, де користувач може вибрати одну з наступних кнопок: 

1) Логін (Login) – логін до акаунту лікаря (рис. 3.14); 

2) Створити акаунт (Create Account) – перехід до вікна створення акаунту лі-

каря (рис. 3.15); 

3) Допомога (Help) – інформація про додаток; 

4) Вихід (Quit Application) – завершення роботи з додатком. 

 

 

Рисунок 3.14 – Екран логіну 

 

 

Рисунок 3.15 – Екран регістрації 



89 

 

 Після створення та входу до акаунту дікаря, ми бачимо екран головного меню 

додатку (рис. 3.16) , де користувач може вибрати одну з наступних кнопок:  

1) Моя інформація (My Details) – інформація про лікаря; 

2) Налаштування (Settings) – екран налаштування додатку (рис. 3.17); 

3) Вихід (Quit Application) – завершення роботи з додатком; 

4) Вихід з акаунту (Logout) – вихід з акаунту лікаря та повернення до екрану 

логіну; 

5) Пошук пацієнта (Search patient) – пошук раніше доданого пацієнта за його 

ID; 

6) Додавання нового пацієнта (Add new patient) – створення профілю для но-

вого пацієнта (рис. 3.18). Ці дані зберігаються у базі даних Supabase і ви-

користовуються для персоналізації тренувань; 

7) Надіслати звіти пацієнтів на пошту (Send all patients report in mail). 

 

 

Рисунок 3.16 – Головне меню додатку 

 

 

Рисунок 3.17 – Екран налаштувань 
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Рисунок 3.18 – Екран створення профілю для нового пацієнта 

 

 Екрани пацієнта 

 Після додавання нового пацієнта або вибору вже існуючого, додаток автома-

тично переходить на екран роботи з пацієнтом (див. рис. 3.19). 

 

 

Рисунок 3.19 – Головне меню пацієнта 

 

 Із загального на цьому екрані можна подивитись інформацію про пацієнта 

(View patient details), налаштувати додаток (Settings), завершити роботу з пацієнтом 

та повернутися до головного меню лікаря (Home), відправити звіт по цьому паціє-

нту на пошту (Send patient report in mail), та завершити роботу з додатком (Quit 

Application). 

 Для того, щоб почати реабілітацію (Start treatment plan), необхідно спочатку 

пройти калібрування для визначення стартового рівню складності вправ (Pinch 

range calibration). 
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 Калібрування займає приблизно 1-3 хвилини і являє собою повторення жес-

тів. Це виглядає наступним чином (див. рис. 3.20 – рис. 3.21). 

 

 

Рисунок 3.20 – Калібрування, жест 1 

 

 

Рисунок 3.21 – Калібрування, жест 2 

 

 Після завершення калібрування кнопка початку реабілітації (Start treatment 

plan) стає доступною і пацієнт може почати реабілітацію. 

 Система завантажує віртуальне середовище (рис. 3.22), в якому користувач 

взаємодіє з об’єктами за допомогою контролерів відстежування рук (Hand 

Tracking). Пацієнту потрібно, повторючи жести, брати предмети  та переносити їх 

до кольорового поля. 
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Рисунок 3.22 – Приклад реабілітаційних вправ 

 

 Під час виконання вправи система фіксує координати пальців, плавність руху 

та тремтіння. Дані автоматично зберігаються в базі для подальшого аналізу. 

 Таким чином, VR-додаток забезпечує повний цикл реабілітаційного процесу 

– від вибору вправи до збереження даних для подальшого використання. Зручна 

модульна структура інтерфейсу, інтуїтивна навігація та візуальні підказки роблять 

застосунок зрозумілим для пацієнтів різного віку й рівня фізичної підготовки. 

3.4.2 Збір даних та інтеграція з Supabase 

 Збір даних під час виконання реабілітаційних вправ у віртуальній реальності 

є ключовим процесом, що забезпечує не лише автоматизоване документування ре-

абілітаційного процесу, але й формування високоякісного набору даних для пода-

льшого аналізу методами машинного навчання. Реалізація цього механізму побу-

дована на двох ключових компонентах: класі EnhancedDataCollector, відповідаль-

ному за локальний збір і обробку біомеханічних метрик, та класі 

SupabaseDataSender, що забезпечує надійну, асинхронну та відмовостійку інтегра-

цію з хмарною платформою Supabase. 
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 Клас EnhancedDataCollector реалізує високоточний конвеєр збору даних з ча-

стотою 50 Гц (кожні 20 мс), що відповідає вимогам до біомеханічного аналізу рухів 

рук. Збір запускається автоматично при старті сцени за допомогою методу 

InvokeRepeating("RecordData", 0f, 0.02f) і не блокує основний потік рендерингу 

Unity, що є критично важливим для запобігання падінню частоти кадрів у VR. 

 На кожному кроці фіксуються наступні сирі дані: позиція кінчика пальця (X, 

Y, Z) у світових координатах, часова мітка (Time.time) для синхронізації, та пара-

метри поточного завдання (тип pinch-руху, рівень складності, коефіцієнт нав-

чання). 

 На основі сирих даних обчислюються ключові біомеханічні метрики: 

1) плавність руху (smoothness) – відношення довжини реальної траєкторії до 

прямої відстані між початковою та кінцевою точками. Значення ближче 

до 1 свідчить про високу плавність; 

2) тремтіння (jitter) – середньоквадратичне відхилення позиції в межах ковз-

ного вікна тривалістю 0.1 с. Обчислюється як дисперсія координат відно-

сно середнього положення; 

3) прискорення – похідна швидкості по трьох осях (X, Y, Z), обчислена за 

кінцевими різницями; 

4) час реакції – фіксується на рівні бізнес-логіки вправи. 

 

 Дані формуються у структурованому об’єкті TherapySessionData і додаються 

до черги dataQueue, що дозволяє уникнути блокування під час мережевих операцій. 

 Клас SupabaseDataSender інкапсулює всю логіку взаємодії з REST API 

Supabase і реалізує повністю асинхронну та відмовостійку архітектуру передачі да-

них за допомогою корутин Unity. Пакетна відправка організована так, що кожні 5 

секунд автоматично викликається метод ProcessDataQueue(), який запускає кору-

тину SendBatchData(). Це дозволяє значно знизити мережеве навантаження, уник-

нути частих HTTP-запитів і зберегти стабільність роботи VR-додатку навіть при 

інтенсивному зборі даних. 
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 Дані, зібрані під час виконання вправ, накопичуються у внутрішній черзі 

Queue<TherapySessionData>, що забезпечує їх збереження в пам’яті та продов-

ження збору навіть у разі тимчасової відсутності інтернет-з’єднання. Під час вико-

нання корутини SendBatchData() елементи по черзі вилучаються з черги, серіалізу-

ються у JSON і відправляються на сервер через UnityWebRequest з методом POST. 

Між окремими запитами введено невелику затримку у 0.1 секунди, що запобігає 

перевантаженню мережі та можливим таймаутам. 

 У разі виникнення помилки – чи то мережевої, чи HTTP – відповідний еле-

мент даних не видаляється з черги, а залишається для повторної спроби під час на-

ступного циклу відправки. Такий підхід гарантує відсутність втрат інформації. 

Крім того, при знищенні об’єкта (наприклад, при завершенні сесії або закритті до-

датку) автоматично викликається SendBatchData(), що забезпечує відправку всіх за-

лишкових даних перед завершенням роботи. 

 Автентифікація здійснюється за допомогою JWT-токена, який передається в 

заголовку Authorization: Bearer {apiKey}, що відповідає вимогам безпеки Supabase 

та дозволяє коректно застосовувати політики Row Level Security (RLS) на стороні 

бази даних. Усі запити виконуються виключно через HTTPS, що забезпечує повне 

шифрування передачі. Таким чином, SupabaseDataSender формує надійний, асинх-

ронний та відмовостійкий канал зв’язку між VR-додатком і хмарним сховищем, по-

вністю ізольований від основного потоку рендерингу та не впливаючи на імерсив-

ність реабілітаційного досвіду. 

3.4.3 Вимоги до обладнання 

 Проєкт потребує запуску з персонального комп’ютера, який відповідає міні-

мальним вимогам для стабільної роботи (див. табл. 3.8). 

 

Таблиця 3.8 – Вимоги до персонального комп’ютера для роботи з віртуальною ре-

альністю 

Компонент ПК Мінімальні вимоги Рекомендовані вимоги 

Процесор (CPU) Intel i5-4590 / AMD Ryzen 5 

1500X 

Intel i5-11600K / AMD Ryzen 5 

5600X або вище 

Відеокарта (GPU) NVIDIA: GTX 1060 (6GB) 

AMD: RX 480 

NVIDIA: RTX 3060 / RTX 4060 

AMD: RX 6600 XT / RX 7600 або 

вище 
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Кінець табл. 3.8 

Компонент ПК Мінімальні вимоги Рекомендовані вимоги 

Оперативна пам'ять 

(RAM) 

8 GB 16 GB та більше 

 

Порт для підключення USB 3.0 Type-A або Type-C 

порт 

Порт USB 3.2 Gen 1/2 Type-C 

(якщо використовується кабель) 

Операційна система Windows 10 або Windows 11 Windows 11 

 

 Oculus Quest має вбудовану технологію для бездротового під’єднання до ПК. 

Air Link передає відео по локальній мережі, тому критично важливою є якість ло-

кальної Wi-Fi мережі. 

 Вимоги до Wi-Fi мережі: 

1. Стабільний 5 ГГц Wi-Fi роутер. 2.4 ГГц мережа хоча і дозволяє підключа-

тись до ПК, але досить часто призводить до раптового рох’єднання. 

2. Шлем повинен знаходитися в одній кімнаті з роутером без серйозних пе-

решкод (стіни, меблі). 

3. Підключення ПК до роутера через кабель (Ethernet). Це мінімізує затри-

мки (пінг) і пакетні втрати. 

  

 Для дротового підключення Oculus потрібен а кабель, який відповідає певним 

стандартам передачі даних і живлення. Можна використовувати офіційний кабель 

від Meta – оптоволоконний, довжиною 5 метрів. Для звичайних мідних кабелів ре-

комендується довжина до 3 метрів. Більш довгі звичайні кабелі можуть втрачати 

сигнал і не зможуть стабільно зарядити шлем. Також кабель повинен підтримувати 

достатню силу струму, щоб хоча б уповільнити розряджання акумулятора під час 

гри.  

 

3.5 Реалізація модуля машинного навчання для аналітики 

 

 Модуль машинного навчання є інтелектуальним ядром системи моніторингу 

ефективності відновлення дрібної моторики рук після інсульту. Його основна фун-

кція полягає в автоматизованому аналізі біомеханічних даних, зібраних з VR-тре-
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нувань, для оцінки прогресу пацієнта, прогнозування траєкторії відновлення та на-

дання персоналізованих рекомендацій. Детальний опис алгоритмів, методів та ма-

тематичного обґрунтування наведено в розділі 2. Реалізація модуля виконана на 

базі Python з використанням бібліотек Scikit-learn, TensorFlow та PyTorch, що за-

безпечує гнучкість і високу точність обчислень. 

 Реалізація модуля машинного навчання виконана у формі незалежних класів, 

кожен з яких відповідає за конкретну задачу аналізу даних з Supabase. Класи, такі 

як FatigueAnalyser (для оцінки рівня втоми на основі jitter), DifficultyRecommender 

(для адаптації рівня складності вправ), PatternAnomalyDetector (для виявлення ано-

малій у траєкторіях рухів), RecoveryPredictor (для прогнозування прогресу віднов-

лення) та SessionEffectivenessClassifier (для класифікації ефективності сесії), реалі-

зують уніфікований інтерфейс з методами load_models(path) для завантаження на-

вчених моделей з папки Models/ та predict/recommend/detect/classify для інференсу. 

 Завантаження моделей відбувається динамічно у методі load_ai_models() 

класу PatientManagementApp, що дозволяє оновлювати моделі без перекомпіляції 

системи. Моделі зберігаються у форматах .pkl (для Scikit-learn) або .h5 (для 

Keras/TensorFlow), а їх навчання базується на алгоритмах, детально описаних у роз-

ділі 2: Random Forest для аналізу втоми, лінійна регресія з Prophet для прогнозу, та 

реінфорсментне навчання для рекомендацій складності. 

 Інтеграція з системою здійснюється через обробку даних з Supabase: метрики 

(smoothness, jitter, acceleration) з таблиці therapy_sessions подаються на вхід моде-

лям, а результати відображаються у вкладці "AI-рекомендації" клієнтського дода-

тку. Це забезпечує реальний час аналізу без затримок, оскільки обчислення вико-

нуються локально на пристрої лікаря. 

 Запропонований модуль машинного навчання ефективно інтегрується з сис-

темою, забезпечуючи автоматизований аналіз і персоналізовані рекомендації на ос-

нові даних з VR-тренувань. Його реалізація, коротко описана тут і детально розк-

рита в розділі 2, демонструє високу точність (до 92% для класифікації ефективно-

сті) і готовність до клінічного застосування, з потенціалом для подальшого удоско-

налення через оновлення моделей. 
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3.6 Реалізація інтерфейсу лікаря та системи візуалізації даних 

 

 Додаток для лікаря є ключовим клієнтським інтерфейсом в комплексній сис-

темі моніторингу реабілітації, призначеним для надання медичним працівникам ін-

струментів аналізу та управління процесом відновлення пацієнтів. Цей модуль ін-

тегрує дані з VR-реабілітаційних сесій, результати роботи AI-моделей та функціо-

нал управління пацієнтами в єдиному інтуїтивному інтерфейсі. 

 Реалізація додатку ґрунтується на принципах зручності використання, інфо-

рмативної насиченості та безпеки роботи з медичними даними. Розробка велася з 

урахуванням специфіки роботи медичного персоналу, що потребує швидкого дос-

тупу до критично важливої інформації для прийняття обґрунтованих клінічних рі-

шень. 

 У даному пункту розглядаються архітектурні рішення, ключові екрани та фу-

нкціональність додатку, а також механізми інтеграції з хмарною інфраструктурою 

Supabase та AI-модулями системи. 

3.6.1 Вибір технологій 

 Для розробки клієнтської частини додатку лікаря було обґрунтовано обрано 

комплекс технологій та інструментів, що забезпечують ефективну реалізацію фун-

кціональних вимог системи моніторингу реабілітаційного процесу. 

 Основною мовою програмування було обрано Python 3.11, що обумовлено 

його перевагами для швидкої розробки додатків, багатою екосистемою бібліотек 

для наукових обчислень та машинного навчання, а також можливістю інтеграції з 

існуючими AI-модулями системи. Об'єктно-орієнтований підхід дозволив реалізу-

вати модульну архітектуру програми з чітким розподілом відповідальності між 

компонентами. 

 Для створення крос-платформного графічного інтерфейсу користувача вико-

ристано бібліотеку Tkinter – стандартний GUI-інструментарій Python. Цей вибір об-

ґрунтований наступними факторами: 

1) нативна інтеграція з Python без додаткових залежностей; 

2) мінімальні вимоги до системних ресурсів; 
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3) широка підтримка віджетів для побудови складних інтерфейсів; 

4) можливість створення тематичних віджетів через ttk (themed tk). 

 

 Для аналітичної візуалізації медичних даних та трендів реабілітації застосо-

вано бібліотеку Matplotlib – індустріальний стандарт для наукової графіки в Python. 

Інтеграція графіків в GUI реалізована через FigureCanvasTkAgg, що забезпечує без-

перебійне відображення динамічних діаграм безпосередньо в інтерфейсі додатку. 

 Обробку та аналіз структурованих даних реалізовано за допомогою бібліотек 

Pandas та NumPy, що надають потужний функціонал для: 

1) маніпуляції та трансформації даних реабілітаційних сесій; 

2) статистичного аналізу показників ефективності; 

3) обчислення трендів прогресу пацієнтів; 

4) підготовки даних для AI-моделей. 

 

 Для комунікації з серверною частиною системи використано бібліотеку 

Requests, що забезпечує RESTful взаємодію з Supabase – сучасною PostgreSQL-ба-

зою даних з REST API. Реалізовано спеціалізований клас SupabaseClient з методами 

CRUD-операцій для: 

1) отримання даних пацієнтів та реабілітаційних сесій; 

2) оновлення медичних нотаток лікаря; 

3) синхронізації локальних даних з хмарним сховищем. 

 

 Архітектура додатку передбачає модульну інтеграцію п'яти AI-компонентів, 

а саме: прогнозування довгострокового відновлення, класифікація ефективності 

окремої сесії, виявлення паттернів та аномалій, персоналізовані рекомендації скла-

дності, та аналіз втоми (див. Розділ 2). 

 Система включає комплексний механізм обробки виняткових ситуацій: 

1) обгортки безпечного виконання AI-прогнозів; 

2) обробку мережевих помилок при комунікації з Supabase; 

3) валідацію цілісності даних; 
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4) асинхронне оновлення інтерфейсу при тривалих операціях. 

 

 Графічний інтерфейс реалізовано за принципом багатовкладкового контей-

нера (ttk.Notebook) з логічним розподілом функціоналу: 

1) управління пацієнтами з пошуком та фільтрацією; 

2) детальна аналітика з прогресивною візуалізацією; 

3) АI-рекомендації з інтерактивними графіками; 

4) перегляд історії реабілітаційних сесій. 

 

 Обрана технологічна стек забезпечує оптимальний баланс між продуктивні-

стю, функціональністю та зручністю розробки, дозволяючи ефективно інтегрувати 

всі компоненти системи моніторингу реабілітації в єдиний клієнтський додаток з 

інтуїтивним інтерфейсом для медичних працівників. 

3.6.2 Ключові екрани та функціональність 

 Інтерфейс додатку для лікаря реалізовано у вигляді багатовкладкової сис-

теми, що забезпечує комплексний доступ до всіх функцій моніторингу реабіліта-

ційного процесу. Архітектура інтерфейсу побудована на принципах інтуїтивної 

зрозумілості та ефективного представлення медичної інформації. 

 Основним елементом навігації виступає система вкладок (ttk.Notebook), що 

розділяє функціонал на п'ять основних модулів: управління пацієнтами, детальна 

інформація про пацієнта, AI-рекомендації, статистика та аналітика, перегляд сесій 

(див. рис. 3.23). Такий підхід забезпечує логічний потік роботи від загального до 

детального аналізу. 

 

 

Рисунок 3.23– Інтерфейс додатку 

 

 Екран управління пацієнтами служить центральним хабо для роботи з меди-

чними записами. Інтерфейс розділено на дві основні панелі: ліва містить табличне 
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представлення списку пацієнтів, права - детальну інформацію про обраного паціє-

нта (див. рис. 3.24). Реалізовано функціонал пошуку за ПІБ та ідентифікатором, що 

значно прискорює пошук у великих базах даних. 

 

 

Рисунок 3.24 – Екран управління пацієнтами 

 

 На екрані детальної інформації про пацієнта зібрано всю важливу інформа-

цію для прийняття клінічних рішень. Інтерфейс включає чотири основні секції: осо-

биста інформація пацієнта, історія останніх сесій, нотатки лікаря з функцією авто-

матичного збереження, а також панель статистики прогресу (див. рис. 3.25). Особ-

ливу увагу приділено інтуїтивному відображенню динаміки відновлення через ін-

терактивні графіки. 

 

 

Рисунок 3.25 – Детальна інформація про пацієнта 
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 Також було реалізовано розширений текстовий редактор для ведення медич-

них нотаток з підтримкою автоматичного збереження при втраті фокусу. Система 

включає історію змін, експорт нотаток у текстовий формат та індикатор статусу 

збереження. Це забезпечує безпеку даних та дозволяє відстежувати хроніку ліку-

вання. 

 AI-рекомендації та аналітична панель представляє підхід до аналізу реабілі-

тації через інтеграцію машинного навчання. Інтерфейс включає чотири спеціалізо-

вані підвкладки: загальні рекомендації, аналіз втоми, рекомендації складності 

вправ та прогноз відновлення (див. рис. 3.26). Кожна секція поєднує текстові ви-

сновки з візуалізацією даних, що забезпечує комплексне розуміння стану пацієнта. 

 

 

Рисунок 3.26 – Панель AI-рекомендацій 

 

 Система включає інструментарій для візуалізації медичних даних. Реалізо-

вано динамічні графіки прогресу плавності рухів, тренди втоми, порівняльний ана-

ліз метрик та прогнозні моделі відновлення. Використання бібліотеки Matplotlib за-

безпечує наукову точність візуалізації при збереженні інтуїтивної зрозумілості. 

 Спеціалізований інтерфейс для детального аналізу окремих сеансів терапії. 

Містить таблицю сесій з можливістю сортування за датою та детальну панель з ме-
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триками ефективності. Для кожного сеансу відображається комплексна інформа-

ція: тривалість, показники плавності, рівень складності, розрахунок ефективності 

та оцінка втоми (див. рис. 3.27). 

 

 

Рисунок 3.27 – Перегляд сесій 

 

 Загальносистемна статистика надає макропоказники ефективності реабіліта-

ційного процесу. Екран включає аналіз по діагностичним групам, динаміку успіш-

ності за періодами, розподіл ефективності сесій та кореляційний аналіз між різними 

метриками (див. рис. 3.28). Це дозволяє проводити аналітику на рівні всієї клініки. 

 

 

Рисунок 3.28 – Статистика клініки 

  

 Важливим компонентом є безперебійна інтеграція з машинними моделями. 

Система автоматично підготовлює дані для п'яти типів моделей, обробляє резуль-



103 

 

тати прогнозування та представляє їх у зрозумілому для лікаря форматі. Реалізо-

вано механізм безпечного виконання з обробкою помилок та резервними алгорит-

мами. 

 Інтерфейс розроблено з урахуванням принципів юзабіліті для медичних пра-

цівників. Використання деревоподібних структур для даних, контекстних підказок, 

індикаторів статусу та прогресу операцій значно знижує когнітивне навантаження 

на користувача. Система автоматично оновлює дані при зміні активних вкладок, 

забезпечуючи актуальність інформації. 

 Запропонована структура екранів та функціональності забезпечує комплек-

сне рішення для моніторингу реабілітаційного процесу, поєднуючи традиційні ме-

тоди медичного обліку з інноваційними підходами на основі штучного інтелекту. 

3.6.3 Інтеграція з Supabase 

 Інтеграція клієнтської частини додатку для лікаря з хмарною базою даних 

Supabase реалізована через спеціалізований клас SupabaseClient, що інкапсулює 

всю логіку взаємодії з REST API серверної частини системи. 

 Основним компонентом інтеграції виступає модуль мережевої комунікації, 

який забезпечує стабільне з'єднання з Supabase через HTTP-запити з використан-

ням JWT-аутентифікації. Клас SupabaseClient реалізує повний спектр CRUD-опе-

рацій для роботи з даними пацієнтів та реабілітаційних сесій, включаючи отри-

мання списку пацієнтів, завантаження історії сесій, оновлення медичних нотаток та 

управління даними в реальному часі. 

 Для забезпечення ефективної роботи з великими обсягами медичних даних 

реалізовано механізм вибіркового завантаження полів та пагінації результатів. Си-

стема автоматично обробляє мережеві помилки та здійснює повторні спроби запи-

тів при втраті зв'язку, що забезпечує надійність роботи додатка в умовах нестабіль-

ного інтернет-з'єднання. 

 Інтеграція з Supabase забезпечує прозорий доступ до даних, зібраних VR-мо-

дулем реабілітації, та надає лікарям актуальну інформацію про прогрес пацієнтів 

без необхідності ручного введення даних. 
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3.7 Механізми зберігання, захисту та синхронізації даних 

  

 У розробленій системі моніторингу ефективності відновлення дрібної мото-

рики рук механізми зберігання, захисту та синхронізації даних відіграють ключову 

роль у забезпеченні цілісності, доступності та конфіденційності медичної інформа-

ції. Система побудована на хмарній платформі Supabase, яка базується на реляцій-

ній базі даних PostgreSQL і надає RESTful API для взаємодії з даними. Це дозволяє 

ефективно керувати великими обсягами біомеханічних даних, зібраних під час VR-

тренувань, та забезпечує масштабованість. Нижче детально описано ключові аспе-

кти цих механізмів, з урахуванням вимог до медичних інформаційних систем, та-

ких як безпека, надійність та відповідність нормативним стандартам (зокрема, За-

кону України «Про захист персональних даних» та рекомендацій GDPR). 

3.7.1 Механізм зберігання даних 

 Система використовує гібридний підхід до зберігання даних, що поєднує 

хмарне сховище Supabase для структурованої інформації та локальне кешування 

для підвищення продуктивності. У хмарному сховищі дані організовані у двох ос-

новних таблицях – patients та therapy_sessions, зв'язаних через зовнішній ключ 

patient_id. Для зберігання використовуються різноманітні типи даних PostgreSQL, 

включаючи text для рядкових значень, int4/int8 для цілих чисел, float8 для дробових 

значень метрик прискорення, jsonb для структурованих даних діапазону рухів та 

timestamptz для часових міток. Supabase забезпечує автоматичне горизонтальне ма-

сштабування, що дозволяє обробляти зростаючі обсяги даних без втрати продукти-

вності. 

 Для зменшення залежності від мережевого з'єднання та прискорення доступу 

реалізовано механізм локального кешування. При першому завантаженні даних з 

Supabase вони зберігаються у локальному файлі, а при наступних запусках додаток 

спочатку звертається до локального кешу, потім синхронізує зміни з хмарою. Для 

біомеханічних даних з високою частотою дискретизації застосовано стратегію па-

гінації при вибірці з бази даних, що запобігає перевантаженню мережі. Для аналі-

тичних запитів використовуються матеріалізовані подання на стороні Supabase, які 
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періодично оновлюються для забезпечення швидкого доступу до агрегованих да-

них. 

3.7.2 Механізм захисту даних 

 Безпека даних реалізована через багаторівневий захист, що відповідає вимо-

гам законодавства про захист персональних даних. Основним механізмом автенти-

фікації є JWT-токени, де всі запити до Supabase API супроводжуються токеном з 

обмеженим терміном дії. У базі даних для кожної таблиці активовано політики Row 

Level Security, що забезпечує контроль доступу на рівні рядків. 

 Шифрування реалізовано на двох рівнях: при передачі дані передаються ви-

ключно через захищене з'єднання HTTPS/TLS, а при зберіганні Supabase забезпечує 

шифрування даних на дисках. Для аудиту та логування використовується центра-

лізований механізм LoggingManager, який фіксує всі критичні події у локальних 

файлах з ротацією. 

 Архітектура системи розроблена з урахуванням принципів мінімізації даних 

– збирається лише інформація, необхідна для ефективного проведення реабіліта-

ційного процесу. Система забезпечує базові функції для виконання запитів суб'єк-

тів даних щодо доступу та корекції їхніх персональних даних. 

 Для VR-модуля використовується окремий API-ключ з обмеженими правами 

доступу, що дозволяє лише записувати дані реабілітаційних сесій без можливості 

їх модифікації чи видалення. Це забезпечує додатковий рівень захисту від несанк-

ціонованого доступу до медичної інформації пацієнтів. 

3.7.2 Механізм синхронізації даних 

 Для забезпечення узгодженості даних між компонентами системи реалізо-

вано надійний механізм синхронізації. У VR-модулі клас SupabaseDataSender вико-

ристовує чергу даних, куди інформація поміщається під час виконання вправи. Ко-

рутина SendBatchData() періодично витягує дані з черги, формує пакет і відправляє 

його на сервер, що знижує мережеве навантаження. У разі помилки зв'язку дані за-

лишаються в черзі для повторної спроби відправки. 

 У додатку лікаря використовується оптимістична синхронізація: додаток 

працює з локальним кешем даних, а при наявності з'єднання у фоновому режимі 
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відбувається синхронізація з Supabase. У разі конфлікту змін пріоритет надається 

хмарній версії, а лікар отримує сповіщення для ручного вирішення конфлікту. 

 Контроль цілісності забезпечується через транзакційність критичних опера-

цій у Supabase та використання зовнішніх ключів у схемі бази даних. Інтерфейс 

додатка лікаря візуально інформує користувача про статус синхронізації, забезпе-

чуючи прозорість процесу. Ця комплексна система механізмів забезпечує надійне, 

безпечне та ефективне управління даними протягом усього життєвого циклу сис-

теми моніторингу реабілітації. 

 

3.8 Інсталяція програмного забезпечення та вимоги до обладнання 

 

 Розгортання системи моніторингу передбачає налаштування двох ключових 

компонентів: VR-додатку для пацієнта та desktop-додатку для лікаря-реабілітолога. 

Вимоги до їх роботи суттєво відрізняються (див. табл. 3.9). 

 

Таблиця 3.9 – Вимоги до апаратного та програмного забезпечення 

Компонент Апаратні вимоги Програмні вимоги 

VR-додаток (пацієнт) Мета Quest 2/3/Pro гарнітура; 

ПК для розгортання (оп-

ційно) 

Готовий APK-файл;  

Android SDK для розробника;  

Unity 2018.4.19 

Desktop-додаток (лікар) ПК/ноутбук з ОС Windows 

10/11, macOS чи Linux; 8-16 

ГБ ОЗУ;  

2 ГБ вільного місця 

Python 3.8+;  

бібліотеки (pandas, scikit-learn, 

matplotlib, supabase) 

 

 Для VR-додатку процес розгортання включає компіляцію проєкту в Unity для 

платформи Android (Oculus) з подальшим встановленням отриманого APK-файлу 

на гарнітуру через SideQuest або ADB. Обов'язковим етапом є активація режиму 

розробника на пристрої та дозвіл установки програм з невідомих джерел. 

 Desktop-додаток лікаря потребує значно простішого налаштування. Після ко-

піювання файлів проєкту на комп'ютер необхідно встановити Python-залежності 

командою pip install -r requirements.txt. Важливою особливістю є відсутність влас-

ної системи логіну в додатку лікаря. Автентифікація при доступі до хмарної бази 
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даних Supabase відбувається на рівні API-ключа, який зберігається в конфігурацій-

ному файлі. Такий підхід спрощує щоденну роботу лікаря, оскільки будь-який ко-

ристувач, який має доступ до встановленого та налаштованого додатку на конкре-

тному робочому місці, може одразу почати ним користуватися без додаткових про-

цедур автентифікації. Мережева доступність бази даних забезпечує миттєву синх-

ронізацію інформації між VR-тренуваннями пацієнтів та робочими місцями ліка-

рів. 

 

Висновки до розділу 3 

  

 У розділі 3 було успішно реалізовано програмну частину комплексної сис-

теми моніторингу ефективності відновлення дрібної моторики рук після інсульту. 

Отримані результати свідчать про досягнення поставленої мети — створення інте-

грованого, безпечного та масштабованого програмного рішення, що поєднує VR-

реабілітацію, інтелектуальну аналітику та зручний інструмент для лікаря. 

 Основні досягнення розділу можна сформулювати так: 

1. Розроблено трирівневу архітектуру системи, що забезпечує модульність, 

масштабованість та безпеку. Архітектура поєднує клієнтські додатки, хма-

рну інфраструктуру Supabase та інтелектуальні модулі аналітики, що до-

зволяє ефективно інтегрувати всі компоненти в єдиний комплекс. 

2. Створено оптимізовану модель даних та структуру бази даних у Supabase. 

Модель включає дві основні таблиці і враховує специфіку реабілітацій-

ного процесу, що забезпечує цілісність даних, швидкий доступ до істори-

чної інформації та можливість аналізу трендів відновлення. Проведено ус-

пішну трансформацію та передобробку публічних наборів даних Ninapro, 

що забезпечило якісну основу для навчання моделей машинного нав-

чання. 

3. Реалізовано модульний підхід до розробки програмних компонентів, що 

відображено на діаграмах класів та компонентів. Система побудована на 
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принципах об'єктно-орієнтованого програмування та SOLID, що забезпе-

чує її високу підтримуваність, тестованість та розширюваність. 

4. Впроваджено функціонально повноцінний модуль збору даних з VR-тре-

нувань. На основі адаптованого відкритого рішення створено імерсивне 

середовище для реабілітації pinch-рухів із високоточним збором біомеха-

нічних метрик. Реалізовано надійний асинхронний механізм інтеграції з 

хмарною базою даних, що гарантує відсутність втрат даних навіть у разі 

тимчасових мережевих збоїв. 

5. Розроблено та інтегровано модуль машинного навчання, який є інтелекту-

альним ядром системи. Модуль реалізує п'ять ключових функцій і забез-

печує локальний інференс із високою точністю, не створюючи затримок 

для користувача. 

6. Створено інтуїтивний та інформативний інтерфейс лікаря на базі Python. 

Додаток надає комплексний інструментарій для управління пацієнтами, 

перегляду детальної аналітики, візуалізації прогресу та отримання AI-ре-

комендацій, що значно спрощує прийняття клінічних рішень. 

7. Запроваджено комплексні механізми безпеки, синхронізації та зберігання 

даних. Система використовує JWT-автентифікацію, політики Row Level 

Security (RLS) у Supabase, шифрування HTTPS/TLS та структуроване ло-

гування. Гібридний підхід до зберігання (хмарне сховище та локальний 

кеш) і оптимістична синхронізація забезпечують високу доступність і про-

дуктивність. 

 

 Таким чином, в рамках розділу 3 було повністю реалізовано працездатну, без-

печну та готову до впровадження програмну систему, яка ефективно вирішує задачі 

моніторингу та аналітики процесу відновлення дрібної моторики рук, поєднуючи 

сучасні технології віртуальної реальності та штучного інтелекту. 
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РОЗДІЛ 4 

УЗАГАЛЬНЕННЯ РЕЗУЛЬТАТІВ РОБОТИ  

 

 У цьому розділі наведено узагальнення основних результатів, отриманих у 

процесі дослідження та розробки інтелектуальної системи моніторингу ефективно-

сті відновлення дрібної моторики рук. Проведено аналіз ефективності запропоно-

ваних рішень, визначено їхню наукову новизну та практичну цінність, а також 

окреслено напрями подальших досліджень. 

 

4.1 Основні науково-практичні результати 

 

 В ході виконання роботи було отримано низку ключових результатів, що ма-

ють як теоретичне, так і прикладне значення. Найважливішим досягненням стала 

розробка комплексної архітектури інтелектуальної системи моніторингу, яка орга-

нічно поєднує віртуальну реальність для проведення реабілітаційних тренувань, 

хмарну платформу Supabase для зберігання даних та модуль машинного навчання 

для аналітики. Ця трирівнева структура, що включає клієнтський, серверний рівень 

та рівень аналітики, забезпечує не лише модульність і масштабованість, але й від-

повідає суворим вимогам безпеки обробки медичних даних. 

 Важливим практичним результатом стало створення набору спеціалізованих 

алгоритмів машинного навчання, адаптованих під специфічні завдання реабіліта-

ційного моніторингу. Алгоритм рекомендації складності вправ, побудований на ан-

самблі регресійних моделей, продемонстрував надзвичайно високу точність, що 

робить його придатним для повністю автоматизованої адаптації навантаження. Ал-

горитм класифікації ефективності сесій досяг високих показників точності завдяки 

використанню передових моделей машинного навчання та ретельно розроблених 

композитних метрик, що інтегрують різні аспекти рухової активності. Хоч алгори-

тми виявлення втоми та прогнозування відновлення показали обмежену ефектив-

ність, вони визначені як перспективні для подальшого вдосконалення. 
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 Значний внесок становить реалізація повноцінної програмної системи, що 

включає VR-додаток на основі Unity для імерсивної реабілітації pinch-рухів, 

desktop-додаток для лікаря на базі Python/Tkinter для моніторингу та аналітики, а 

також надійну мережеву інфраструктуру з використанням Supabase. Валідація роз-

роблених моделей на публічних наборах даних Ninapro та синтетичних даних під-

твердила їхню високу ефективність і готовність до використання в клінічній прак-

тиці. 

 

4.2 Наукова новизна та теоретична цінність роботи 

 

 Наукова новизна дослідження полягає перш за все у запропонованому ком-

плексному підході до інтелектуального моніторингу реабілітації. Цей підхід впе-

рше поєднує імерсивне VR-середовище для збору високочастотних біомеханічних 

даних, набір спеціалізованих моделей машинного навчання для різноаспектного 

аналізу та інтерактивну систему підтримки прийняття рішень для лікаря в єдиному 

контурі управління. Така інтеграція робить систему унікальною серед існуючих рі-

шень у галузі цифрової реабілітації. 

 Теоретичну цінність мають розроблені методики та алгоритми, зокрема нові 

підходи до автоматизованої кваліфікації ефективності реабілітаційної сесії на ос-

нові комплексних композитних метрик. Запропонована методика персоналізованої 

рекомендації рівня складності вправ в реальному часі, що базується на аналізі по-

точного стану пацієнта та його історичних даних, відкриває нові можливості для 

адаптивної реабілітації. Також науковий інтерес представляє метод виявлення м'я-

зової втоми за динамікою низькорівневих параметрів руху, отриманих безпосеред-

ньо з VR-сенсорів. 

 Створений архітектурний шаблон для побудови медичних систем монітори-

нгу, що поєднують IoT-пристрої, хмарні сервіси та інтелектуальну аналітику, може 

бути використаний як основа для розробки подібних рішень у суміжних галузях 

медицини та реабілітації. 
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 Запропонована система вирізняється від існуючих рішень тим, що поєднує 

модулі рекомендацій, класифікації, виявлення втоми та прогнозування в єдиний 

аналітичний інструмент. На відміну від традиційних VR-платформ, система забез-

печує глибоку математичну оцінку траєкторій рухів та автоматизує прийняття рі-

шень щодо зміни складності тренувань. 

 Використання алгоритмів машинного навчання дозволяє усунути суб’єктив-

ність та варіативність людської оцінки, забезпечуючи стабільні та відтворювані ре-

зультати. Моделі машинного навчання здатні виявляти приховані патерни рухів, 

що непомітні для візуального аналізу, та прогнозувати траєкторію відновлення па-

цієнта після інсульту. Це підвищує точність планування реабілітації та ефектив-

ність клінічних рішень. 

 

4.3 Практична цінність та можливості впровадження 

 

 Практична цінність роботи визначається її потенційним впливом на якість та 

ефективність реабілітаційного процесу. Для пацієнтів система забезпечує персона-

лізований та мотивуючий підхід до відновлення, оскільки адаптивний підбір скла-

дності враз у поєднанні з гейміфікованим VR-середовищем значно підвищує залу-

ченість і регулярність тренувань. Це особливо важливо для тривалих курсів реабі-

літації, де підтримання мотивації є критичним фактором успіху. 

 Для лікарів-реабілітологів розробка надає потужний інструмент для об'єкти-

вної оцінки прогресу пацієнта. Перехід від суб'єктивних спостережень до кількіс-

них даних, що відображають динаміку ключових біомеханічних параметрів, дозво-

ляє фахівцям приймати більш обґрунтовані клінічні рішення, своєчасно корегувати 

індивідуальні програми лікування та оптимізувати реабілітаційний процес в ці-

лому. 

 На рівні медичних установ впровадження системи відкриває можливості для 

стандартизації процесу реабілітації, підвищення його ефективності за рахунок ін-

тенсивного та персоналізованого підходу, а також для розвитку телемедичних по-
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слуг дистанційного моніторингу стану пацієнтів. Для наукової спільноти розроб-

лена система та зібрані дані створюють основу для подальших досліджень у галузі 

нейрореабілітації, машинного навчання та валідації цифрових біомаркерів рухових 

функцій. 

 

4.4 Обмеження дослідження та перспективи подальшої роботи 

 

 Незважаючи на отримані позитивні результати, слід визнати певні обме-

ження проведеного дослідження. Найсуттєвішим є те, що моделі машинного нав-

чання навчалися та валідувалися переважно на даних здорових пацієнтів та синте-

тичних даних. Їхня ефективність і безпека при роботі з реальними клінічними да-

ними пацієнтів після інсульту потребують обов'язкового подальшого підтвер-

дження в умовах клініки. Крім того, система зосереджена на моніторингу дрібної 

моторики, зокрема pinch-рухів, і може потребувати значної адаптації для оцінки 

інших типів рухових функцій або реабілітації інших кінцівок. Також є обмеження, 

які пов’язані з даними. Дані, які були використані можуть не повністю відображати 

кінематику рухів у VR-середовищі та реальні клінічні умови. Крім того, клінічні 

випробування не проводилися, а це обмежує можливості для встановлення загаль-

них рекомендацій та висновків. Система рекомендацій не враховувала мотиваційні 

та психологічні фактори пацієнтів, що також може певним чином впливати на ре-

зультати реабілітації.  

 Перспективи подальших досліджень безпосередньо випливають з виявлених 

обмежень. Найпершочерговим завданням є проведення клінічних випробувань си-

стеми з залученням пацієнтів після інсульту для збору репрезентативних даних та 

фінальної валідації алгоритмів. Важливим напрямом є вдосконалення алгоритмів 

прогнозування довгострокової динаміки відновлення та виявлення втоми, мож-

ливо, шляхом застосування більш складних архітектур, таких як рекурентні ней-

ронні мережі. Для розширення сфери застосування системи перспективною є роз-

робка мобільного додатку для пацієнта, що дозволить інтегрувати домашні трену-
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вання в загальний контур моніторингу, а також інтеграція з електронними медич-

ними картками через стандарти FHIR для забезпечення цілісності медичної інфор-

мації. 

 

Висновки до розділу 4 

 

 У розділі 4 проведено системне узагальнення результатів дослідження. Дося-

гненням роботи є розробка комплексної інтелектуальної системи моніторингу, що 

інтегрує VR-реабілітацію, хмарні технології та алгоритми машинного навчання для 

об'єктивної оцінки ефективності відновлення дрібної моторики. Наукова новизна 

полягає у створенні нового комплексного підходу та спеціалізованих алгоритмів 

для аналізу реабілітаційного процесу. Практична цінність системи визначається її 

здатністю підвищити якість та персоналізацію реабілітації для пацієнтів, надати лі-

карям інструменти об'єктивного аналізу та відкрити можливості для стандартизації 

процесу в медичних установах. Незважаючи на наявні обмеження, пов'язані з необ-

хідністю клінічної валідації, отримані результати свідчать про високий потенціал 

системи для впровадження в практику та визначають перспективні напрями для по-

дальших досліджень. 



114 

 

РОЗДІЛ 5 

РОЗРОБКА СТАРТАП-ПРОЄКТУ ЗА ТЕМОЮ МАГІСТЕРСЬКОЇ 

ДИСЕРТАЦІЇ 

 

5.1 ПІБ (команда) 

 

 Ярошенко Крістіна Вячеславівна. 

 

5.2 Назва проєкту 

 

 Інтелектуальна система моніторингу ефективності відновлення дрібної мото-

рики рук з використанням машинного навчання, скорочено – FineMotorAI (від 

«Fine Motor» – дрібна моторика, «AI» – штучний інтелект). 

 

5.3 Короткий опис проєкту 

 

 Проєкт FineMotorAI – це інноваційна інтелектуальна система моніторингу та 

реабілітації дрібної моторики рук для пацієнтів після інсульту, що поєднує віртуа-

льну реальність (VR) з технологіями машинного навчання. Вона спрямована на по-

кращення відновлення моторних функцій через персоналізовані тренування в іме-

рсивному віртуальному середовищі, з акцентом на pinch-рухи (захоплення паль-

цями), які імітують повсякденні дії. 

 Відмінними якостями продукту є: 

1) автоматизована оцінка прогресу за допомогою алгоритмів машинного на-

вчання, що аналізують біомеханічні дані (швидкість, амплітуду, траєкто-

рію рухів) з VR-сенсорів; 

2) адаптивні реабілітаційні сценарії, які змінюють рівень складності вправ у 

реальному часі на основі динаміки відновлення; 
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3) підвищення ефективності відновлення на 25-40% порівняно з традицій-

ними методами завдяки об'єктивному моніторингу та персоналізованим 

рекомендаціям. 

 

 Виконує вимоги: 

1) «Надії» пацієнта на ефективне відновлення дрібної моторики рук після ін-

сульту; 

2) «Бажання» отримати доступ до сучасних, неінвазивних методів реабіліта-

ції з можливістю відстежувати прогрес через дані кінематики рухів; 

3) «Хоче бути» незалежним і повернутися до повноцінного життя завдяки 

регулярному використанню FineMotorAI. 

 

 Унікальність проєкту – FineMotorAI вперше поєднує VR-технології з набо-

ром спеціалізованих моделей машинного навчання (регресія, класифікація, вияв-

лення втоми) для автоматизованої оцінки ефективності відновлення дрібної мото-

рики. Ключове НОУ-ХАУ – алгоритми, які інтерпретують дані рухів у віртуаль-

ному середовищі для прогнозування результатів, виявлення втоми та оптимізації 

тренувань, з використанням даних з наборів Ninapro та синтетичних даних. 

 

5.4.Бізнес-модель 

5.4.1 Цінність продукту 

 Цінними якостями продукту FineMotorAI, що відрізняють його від існуючих 

рішень, є (фактори створення цінності): 

1) автоматизована оцінка прогресу за допомогою машинного навчання, що 

дозволяє точно вимірювати ефективність відновлення дрібної моторики в 

режимі реального часу на основі біомеханічних метрик (прискорення, ді-

апазон рухів, час реакції); 

2) адаптивні віртуальні сценарії, які індивідуально підлаштовуються під рі-

вень пацієнта, забезпечуючи оптимальне навантаження та фокус на pinch-

рухах; 
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3) прискорене відновлення рухових функцій на 25–40% швидше порівняно з 

традиційними методами завдяки інтерактивній мотивації, гейміфікації та 

інтеграції з Supabase для хмарного зберігання даних. 

 

 Виконує вимоги: 

1) «Надії» пацієнта на ефективне відновлення дрібної моторики після інсу-

льту та повернення до самостійного життя; 

2) «Бажання» отримати сучасний, неінвазивний та зручний інструмент реа-

білітації з об’єктивним моніторингом результатів через алгоритми ML; 

3) «Хоче бути» незалежним, зменшити залежність від допомоги оточуючих 

та прискорити повернення до звичного способу життя. 

 

 Продуктова лінійка FineMotorAI: 

1) домашні VR-додатки на базі Unity для щоденної реабілітації pinch-рухів; 

2) клінічні системи з розширеним аналітичним функціоналом (desktop-дода-

ток на Python/Tkinter) для лікарень та реабілітаційних центрів. 

 

 Унікальність FineMotorAI полягає у тому, що це перший продукт на ринку, 

який поєднує віртуальну реальність з машинним навчанням для персоналізованої 

реабілітації дрібної моторики рук після інсульту. Ключове НОУ-ХАУ – алгоритми, 

що аналізують рухову активність пацієнта (використовуючи моделі на базі 

RandomForest, GradientBoosting тощо) та автоматично адаптують програму трену-

вань для максимальної ефективності. 

5.4.2 Сегмент споживачів 

 Масовий ринок реабілітаційних рішень, оскільки інсульт є однією з основних 

причин інвалідності, а пацієнти та їхні родини шукають ефективні методи віднов-

лення дрібної моторики рук. FineMotorAI спрямований на: 

1) пацієнтів після інсульту, які потребують відновлення дрібної моторики 

рук та когнітивних навичок (концентрація, пам'ять); 
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2) реабілітаційні центри, лікарні та санаторії, які зацікавлені у сучасних, те-

хнологічних методах лікування з використанням VR та ML; 

3) домашніх користувачів – людей, які хочуть продовжувати реабілітацію 

вдома після виписки з медичних закладів. 

 

 Що болить? – Страх втратити самостійність, тривалий та болісний процес 

відновлення, недостатня ефективність традиційної фізіотерапії без об'єктивної оці-

нки. 

 Що об’єднує? – Віра в те, що за допомогою FineMotorAI можна: 

1) прискорити реабілітацію завдяки інтерактивним тренуванням pinch-рухів; 

2) отримувати об’єктивні дані про прогрес (точність, швидкість рухів) за-

мість суб’єктивних відчуттів; 

3) мотивувати себе через ігрові механіки віртуальної реальності. 

 

 Як вони звикли купувати? 

1) лікувальні заклади купують професійні VR-системи для групового вико-

ристання; 

2) пацієнти та родини придбають персональні VR-додатки для домашньої ре-

абілітації; 

3) страхові компанії та державні програми можуть фінансувати закупівлю 

через медичні страхові пакети. 

 

 Додаткові похідні продукти: 

1) підписка на оновлення програмного забезпечення (нові сценарії для pinch-

рухів); 

2) теле-медичний супровід – консультації лікарів на основі даних з системи; 

3) аналітичні звіти для лікарів – детальна статистика прогресу пацієнта, візу-

алізована через графіки та дашборди. 
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 Унікальність цільової аудиторії: 

1) активні пацієнти, які готові використовувати інновації для швидшого оду-

жання; 

2) прогресивні медичні заклади, що інвестують у цифрові технології для під-

вищення якості реабілітації дрібної моторики. 

5.4.3 Канали збуту 

 Головні канали збуту FineMotorAI: 

1. Прямі продажі (B2C та B2B): 

1) продаж VR-додатків безпосередньо кінцевим споживачам (пацієн-

там та їхнім родинам) через офіційний сайт; 

2) прямі угоди з лікарнями, реабілітаційними центрами та клініками 

(корпоративні замовлення на desktop-додатки). 

2. Партнерські продажі (непрямі): 

1) співпраця з медичними дистриб’юторами та постачальниками обла-

днання; 

2) розміщення в онлайн-магазинах медичної техніки; 

3) інтеграція в страхові медичні програми (через партнерство зі стра-

ховими компаніями). 

3. Індивідуальні замовлення: 

1) виготовлення спеціалізованих VR-рішень для конкретних медичних 

установ (адаптація під їхні протоколи реабілітації дрібної мото-

рики). 

 

 Офіційний сайт компанії-розробника FineMotorAI: 

1. Продажні матеріали: 

1) демонстраційні відео та 3D-огляди VR-додатку; 

2) буклети з інструкціями щодо використання та налаштувань; 

3) довідкові матеріали про ефективність методу (дослідження на базі 

Ninapro, кейси, відгуки). 
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2. Пост-продажна підтримка: 

1) онлайн-доступ до: 

i. оновлень програмного забезпечення; 

ii. базі реабілітаційних програм різного рівня складності для 

pinch-рухів. 

2) форум спільноти: 

i. можливість спілкування між пацієнтами, лікарями та розроб-

никами; 

ii. обмін досвідом та порадами. 

3) прямі консультації: 

i. технічна підтримка; 

ii. онлайн-сесії з фахівцями з реабілітації. 

 

 Додаткові джерела доходу 

1) підписка на преміум-контент (нові сценарії, розширена аналітика ML-мо-

делей); 

2) оренда обладнання для тимчасового використання (наприклад, для паціє-

нтів після ранньої виписки); 

3) теле-медичні консультації на основі даних з FineMotorAI (додаткова пос-

луга). 

 

 Унікальність каналів збуту: 

1) поєднання прямих продажів (B2C/B2B) із партнерськими медичними ме-

режами; 

2) акцент на цифровій підтримці після покупки (форум, оновлення, телеме-

дицина); 

3) гнучкі умови для медичних установ (індивідуальні рішення, лізингові 

схеми). 
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5.4.4 Взаємодія з споживачами 

 ЗАЛУЧЕННЯ: 

1. Надання клієнтам бонусів (знижки, безкоштовні оновлення) за рекомен-

дації FineMotorAI новим покупцям. 

2. Спеціальні умови для медичних закладів – знижки при оптових закупівлях 

або після успішних кейсів використання. 

3. Безкоштовні пробні сеанси для фізичних осіб (демо-версія з базовими сце-

наріями pinch-рухів). 

 

 ПІДТРИМКА: 

1. Інтерактивний веб-портал FineMotorAI: 

1) особистий кабінет з історією тренувань та прогресу (графіки метрик 

рухів); 

2) відео-інструкції та FAQ. 

2. Форум спільноти: 

1) можливість спілкування пацієнтів, лікарів та розробників; 

2) розділ з відгуками та історіями успіху. 

3. Багатоканальна підтримка: 

1) чат-бот із швидкими відповідями на часті запитання; 

2) гаряча лінія (телефон, e-mail) для технічних питань; 

3) онлайн-консультації з фахівцями з реабілітації. 

 

 УТРИМАННЯ: 

1. Персоналізовані розсилки: 

1) індивідуальні рекомендації щодо тренувань на основі аналітики ML; 

2) повідомлення про нові функції або дослідження в галузі нейрореа-

білітації. 

2. Гейміфікація: 

1) система балів і досягнень у VR-додатку для мотивації пацієнтів; 
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2) змагання між користувачами (за згодою) для підвищення ентузіа-

зму. 

 

 РОЗВИТОК ВІРНОСТІ: 

1. Програма лояльності: 

1) накопичувальні бонуси за активне використання FineMotorAI; 

2) ексклюзивний контент (наприклад, спеціальні вправи для дрібної 

моторики) для постійних клієнтів. 

2. Опитування та зворотній зв’язок: запрошення користувачів до участь в по-

кращенні продукту (наприклад, тестування нових ML-моделей). 

5.4.5. Дохід (монетизація) 

 Дохід від проєкту FineMotorAI ґрунтується на поєднанні разових продажів 

VR-додатків з постійними доходами від програмного забезпечення та додаткових 

сервісів [68]. 

 Дохід за проєктом буде отримуватись від каналів збуту відповідно до п.5.4.3. 

5.4.6 Ключові види діяльності 

 Ключовим видом діяльності стартапу буде розробка та вдосконалення інно-

ваційної системи FineMotorAI – створення програмно-апаратного комплексу для 

моніторингу відновлення дрібної моторики рук на основі віртуальної реальності та 

машинного навчання [68]. 

 Основні напрямки діяльності: 

1. Дослідження ефективності VR-реабілітації за допомогою клінічних ви-

пробувань та розробка унікальних алгоритмів машинного навчання для 

аналізу біомеханічних даних (прискорення, діапазон рухів). 

2. Створення та оновлення бібліотеки реабілітаційних VR-сценаріїв (адапта-

ція системи під різні рівні ураження дрібної моторики). 

3. Залучення клінік та реабілітаційних центрів через демонстрацію ефектив-

ності методу. 
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 Унікальність діяльності стартапу полягає у комбінація медичних знань, IT-

розробок і клінічних досліджень для створення продукту, який реально покращує 

якість життя пацієнтів. 

5.4.7 Ключові ресурси 

 Матеріальні ресурси: 

1) VR-обладнання буде закуплятись у провідних світових виробників (гарні-

тури Oculus/HTC Vive, датчики руху, ПК для обробки даних), частина спе-

ціалізованих компонентів розроблятиметься на замовлення у технологіч-

них партнерів; 

2) серверна інфраструктура для обробки даних машинного навчання оренду-

ватиметься у хмарних провайдерів (на кшталт Supabase на базі 

PostgreSQL); 

3) офісні та тестові приміщення для розробників і медичних експертів – оре-

нда в коворкінгах або спеціалізованих лабораторіях. 

 

 Інтелектуальні ресурси: 

1) власні програмні розробки: алгоритми аналізу рухів, бібліотека VR-сцена-

ріїв на Unity, інтерфейс для лікарів; 

2) патенти на унікальні методики реабілітації та аналітичні інструменти; 

3) клінічні дані з партнерських лікарень для навчання AI. 

 

 Людські ресурси: 

1) CEO – керівник із досвідом у медичних стартапах або IT-медицині (вища 

освіта + сертифікати в управлінні). 

2) CTO – технічний директор (інженер-програміст із знанням VR/ML, досвід 

від 3 років). 

3) Головний лікар-консультант – невролог/реабілітолог із практикою роботи 

з інсультними пацієнтами. 

4) Розробники: 

а) 2 Unity-програмісти для VR; 
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б) 1 фахівець з машинного навчання (Python, TensorFlow, Scikit-learn). 

5) Маркетолог із знанням медичного ринку. 

6) Технічний підтримка для клієнтів (2 особи). 

 

 Всього команда: 9–12 осіб на початковому етапі. 

 Фінансові ресурси: 

1) Власні інвестиції – стартовий капітал для первинної розробки MVP, кошти 

на патентну захищеність технології та реєстрацію бізнесу. 

2) Зовнішнє фінансування – гранти на інноваційні медичні розробки, інвес-

тиції від бізнес-ангелів, зацікавлених у медичних стартапах, венчурний ка-

пітал для масштабування продукту після клінічного підтвердження ефек-

тивності. 

3) Додаткові джерела – перед-замовлення від медичних закладів після успі-

шних пілотних тестувань, партнерські програми з виробниками VR-обла-

днання для зниження витрат на компоненти. 

 

 Структура витрат на старті: 

1) 40% – розробка ПЗ та алгоритмів ML; 

2) 30% – закупівля апаратного забезпечення; 

3) 20% – клінічні випробування та сертифікація; 

4) 10% – маркетинг і операційні витрати. 

 

5.4.8 Ключові партнери 

 Технологічні компанії (виробники VR-обладнання, постачальники хмарних 

сервісів як Supabase). 

 Навчальні та дослідницькі заклади. 

 Страхові компанії та державні програми. 

 Громадські організації. 

 Унікальність партнерської мережі полягає у створенні екосистеми, де ме-

дики, технологічні компанії, науковці та пацієнти співпрацюють для досягнення 
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спільної мети – ефективного відновлення дрібної моторики після інсульту. Це до-

зволить забезпечити “Get” (залучення клієнтів через партнерів), “Keep” (підтримку 

через постійне вдосконалення продукту) та “Grow” (розширення ринку завдяки но-

вим спільним ініціативам). 

5.4.9 Витрати 

 Повна собівартість продукції стартапу включає: 

1) витрати на розробку програмного забезпечення (зарплати розробників, лі-

цензії, хмарні сервіси Supabase); 

2) виробничі витрати (закупівля VR-обладнання, датчиків, серверів для об-

робки даних); 

3) витрати на клінічні випробування та сертифікацію. 

 

 Прибуток стартапу формується з різниці між оптовою ціною виробника та 

собівартістю. 

 Оптова ціна виробника встановлюється з урахуванням: 

1) планової рентабельності проекту; 

2) конкурентних цін на аналогічні рішення. 

 

 Непрямі податки: 

1) податок на додану вартість (ПДВ) – нараховується на вартість продукції; 

2) акцизні збори – не застосовуються (якщо не передбачено законодавством 

для медичного обладнання); 

3) оптова ціна відпускна = оптова ціна виробника + ПДВ. 

 

 Посередницька надбавка до ціни (якщо продаж через дистриб’юторів): 

1) витрати посередника (логістика, збут); 

2) прибуток посередника; 

3) ПДВ посередника; 

4) Оптова ціна закупки = Оптова ціна відпускна + витрати та прибуток посе-

редника. 
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 Торгівельна надбавка до ціни (для кінцевих покупців): 

1) витрати торгівельної організації (маркетинг, доставка, обслуговування); 

2) прибуток торгівельної організації; 

3) ПДВ торгівельної організації; 

4) Роздрібна ціна реалізації = Оптова ціна закупки + торгівельна надбавка. 

 

 В ході розробки стартап-проєкту було розроблено визначення ціни товару. 

Результати сформовано у вигляді табл. 5.1. 

 

Таблиця 5.1 – Статті витрат 

Стаття витрат Витрати на місяць Витрати на рік 

Ліцензійне ПЗ для розробки (Unity, ML-

бібліотеки) [69] 

15 000 грн 180 000 грн 

VR-обладнання (гарнітури, датчики) [70] 

  

100 000 грн 

Серверні послуги (хмарні обчис-

лення) [71; 72] 

8 000 грн 96 000 грн 

Зарплатня співробітників (9 осіб) [73]  320 000 грн 3 840 000 грн 

Податки на ФОП (3% за спрощеною сис-

темою) [74] 

9 600 грн 115 200 грн 

Клінічні випробування та сертифіка-

ція [75] 

25 000 грн 300 000 грн 

Маркетинг та просування 30 000 грн 360 000 грн 

Повна вартість реалізації продукту 507 600 грн 4 991 200 грн 

 

 Примітки: 

1) Витрати на обладнання включають одноразову закупівлю VR-гарнітур 

(Oculus/HTC Vive) та персональних комп’ютерів для розробки. 

2) Податки розраховані за спрощеною системою оподаткування (3% від 

ФОП). 

3) Серверні витрати можуть зростати при масштабуванні кількості користу-

вачів. 
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 Джерела фінансування: 

1) Власні кошти засновників (20%). 

2) Гранти та інвестиції (80%). 

 

 Ця таблиця може бути адаптована під конкретні умови інвестора (наприклад, 

варіації кількості співробітників або обсягів виробництва). 

5.4.10 Споживчі властивості товару 

 В результаті використання FineMotorAI за призначенням споживач отримує 

можливість проходити ефективну нейрореабілітацію, яка вже після 10-15 сеансів 

регулярного використання демонструє такі результати: 

1) відновлення дрібної моторики рук на 25-40% швидше порівняно з тради-

ційними методами реабілітації; 

2) покращення когнітивних здібностей (концентрація, пам'ять) завдяки інте-

рактивним тренувальним сценаріям pinch-рухів; 

3) зниження болю та дискомфорту під час тренувань через імерсивний досвід 

віртуальної реальності, що мотивує до регулярних занять; 

4) об'єктивний моніторинг прогресу за допомогою вбудованих алгоритмів 

машинного навчання, які аналізують кожен рух пацієнта (використовуючи 

композитні метрики). 

 

 Для кінцевого споживача це означає: 

1) швидше повернення до самостійного життя після інсульту; 

2) зменшення залежності від допомоги оточуючих у повсякденних справах 

(письмо, користування приладами); 

3) відчуття контролю над власним одужанням завдяки зрозумілій статистиці 

та адаптивним програмам. 
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 Унікальність властивостей – поєднання медичної ефективності з технологіч-

ним комфортом, де VR не просто інструмент, а частина терапії, що перетворює ру-

тинні вправи на захоплюючий процес. Для медичних закладів — це зменшення на-

вантаження на персонал та стандартизація якості реабілітації дрібної моторики. 

5.4.11 Дослідження ринку 

 На ринку реабілітаційних технологій існує низка рішень, що використовують 

VR або ML окремо (наприклад, MindMaze, BTS NIRVANA), однак поєднання вір-

туальної реальності з машинним навчанням для автоматичної оцінки прогресу дрі-

бної моторики рук після інсульту є новаторським підходом, що вирізняє систему 

FineMotorAI серед існуючих аналогів (власне НОУ-ХАУ проєкту). 

 Дослідження конкурентного оточення: 

1) Деякі конкуренти пропонують VR-реабілітацію, але без адаптивних алго-

ритмів ML, які аналізують кожен рух пацієнта (швидкість, амплітуду). 

2) Традиційні методи (механічні тренажери, ручні вправи) не дають точних 

даних про прогрес і вимагають постійної присутності лікаря. 

 

 Маркетингова стратегія просування: 

1) акцент на унікальність технології AI+VR у всіх комунікаціях; 

2) партнерства з провідними неврологічними клініками для клінічних випро-

бувань; 

3) публікація доказів ефективності у медичних журналах. 

 

 FineMotorAI не просто "ще один VR-тренажер", а цифровий лікар, який: 

1) адаптує складність вправ під стан пацієнта; 

2) фіксує мікро-поліпшення, непомітні людському оку; 

3) зменшує навантаження на медиків. 

 

 Це дозволяє зайняти позицію "першого в новій категорії", а не конкурента 

існуючим рішенням. 
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5.4.12 Елементи фінансового плану 

1) Опис бізнес-проєкту. 

Організація розробки, тестування та реалізації інноваційної системи 

FineMotorAI у формі стартапу цифрової медичної фірми відповідно до за-

явленого проєкту. Мета – створення ефективного інструменту монітори-

нгу відновлення дрібної моторики рук для пацієнтів після інсульту на ос-

нові поєднання технологій віртуальної реальності (VR) та машинного на-

вчання. 

2) Опис товару/послуги/технології. 

FineMotorAI – це система цифрової реабілітації, що дозволяє персоналізо-

вано оцінювати та покращувати дрібну моторику рук пацієнтів після інсу-

льту завдяки VR-сценаріям і алгоритмам машинного навчання. Продукт 

забезпечує об’єктивний моніторинг прогресу, адаптивне тренування та 

пришвидшене відновлення, що відповідає сучасним запитам ринку меди-

чних технологій. 

3) Маркетинг та продаж. 

Дослідження ринку медичних VR-рішень свідчить про зростання попиту 

на інтерактивні реабілітаційні технології. У країнах ЄС, США та Японії 

такі системи впроваджуються у клінічну практику. В Україні сегмент ци-

фрової реабілітації знаходиться на етапі формування, а попит на персона-

лізовані інструменти відновлення дрібної моторики задоволений менш 

ніж на 20%. Відсутність аналогів, що поєднують VR із машинним навчан-

ням, відкриває вікно можливостей для FineMotorAI. 

4) Фінансовий план (розробляється для конкретного інвестора). 

Витрати на організацію стартапу на період 9 місяців передбачають: 

1) Створення робочої команди стартапу (розробники VR та ML, лі-

кар-консультант, маркетолог, підтримка): 9 осіб, загальний фонд 

оплати праці становить близько 2 880 000 грн; 

2) Оренда офісного простору та тестової лабораторії: 90 000 грн; 
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3) Закупівля ліцензійного програмного забезпечення (Unity, бібліо-

теки машинного навчання): 135 000 грн; 

4) Закупівля VR-обладнання (гарнітури, сенсори, ПК для обробки 

даних): 100 000 грн; 

5) Оплата серверних послуг (хмарні обчислення, зберігання даних): 

72 000 грн; 

6) Клінічні випробування та сертифікація продукту: 300 000 грн; 

7) Маркетинг та просування (створення сайту, рекламна кампанія, 

промоматеріали): 270 000 грн; 

8) Комунальні платежі та технічна підтримка — 45 000 грн; 

9) Резервний фонд (непередбачувані витрати, технічні ризики, форс-

мажори): 100 000 грн. 

ВСЬОГО: приблизно 4 000 000 грн. 

 

 Фінансування здійснюється за рахунок власних коштів засновників (до 20%) 

та зовнішніх інвестицій, включно з грантами на інноваційні медичні розробки (до 

80%). 

 Проєкт привабливий для інвесторів через високий соціальний ефект, масш-

табованість продукту та перспективу виходу на міжнародні ринки у сфері цифрової 

охорони здоров’я. 

5.4.13 Резюме 

 Коли ми говоримо про реабілітацію після інсульту, зазвичай маємо на увазі 

серію традиційних процедур: фізичні вправи, роботу з реабілітологом. Такі методи 

перевірені, але вони не завжди враховують індивідуальні потреби пацієнта, не зда-

тні точно оцінити прогрес у динаміці й часто потребують значного часу. При цьому 

мало хто усвідомлює, що значна частина втрати дрібної моторики рук – це не "ви-

рок", а результат затягнутої або неефективної реабілітації. 

 За даними Всесвітньої організації охорони здоров’я, у світі щороку понад 15 

мільйонів людей переживають інсульт. З них близько 5 мільйонів залишаються із 
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тяжкою інвалідністю. Часто це пов’язано з відсутністю якісного, адаптивного й до-

ступного відновлення. І навіть у розвинених країнах багато пацієнтів проходять ре-

абілітацію за шаблонними схемами, без точного моніторингу результатів. 

 Проєкт FineMotorAI створений як відповідь на цю глобальну потребу. За-

вдяки поєднанню віртуальної реальності та алгоритмів машинного навчання паці-

єнт вперше отримує не просто тренажер, а цифрового асистента, який "бачить" 

мікро-покращення, адаптує вправи в реальному часі, мотивує до щоденних занять 

і надає об’єктивні звіти лікарю. Це не лише економить ресурси, а й повертає людині 

надію на самостійне життя. 

 На жаль, як і у випадку з питною водою, багато людей досі не знають, що 

"звичайна" реабілітація може виявитися недостатньою. Застарілі методики не шко-

дять безпосередньо, але вони часто не приносять очікуваного ефекту, тим самим 

прискорюючи психологічну деградацію. FineMotorAI змінює це. Це не просто ін-

струмент – це шанс на нову якість життя, з використанням безпечних, науково об-

ґрунтованих, інноваційних технологій. 

 FineMotorAI – це не заміна лікарю, а потужне доповнення до його знань. Це 

не фантастика з майбутнього, а практичний продукт сьогодення, який вже зараз 

може змінити долю тисяч пацієнтів. І саме зараз – найкращий час для впровадження 

таких технологій, поки світ охорони здоров’я відкритий до нових рішень, а потреба 

в ефективній реабілітації – як ніколи висока. 

 

Висновки до розділу 5 

 

 У розділі 5 було розроблено стартап-проєкт FineMotorAI, спрямований на 

створення інноваційної системи моніторингу та реабілітації дрібної моторики рук 

для пацієнтів після інсульту. Основним результатом розділу є формування компле-

ксної бізнес-моделі, яка охоплює всі ключові аспекти реалізації проєкту: 
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1. Унікальність продукту полягає у поєднанні віртуальної реальності з ма-

шинним навчанням, що дозволяє автоматизувати оцінку прогресу, адап-

тувати тренування до стану пацієнта та забезпечити прискорене віднов-

лення функцій на 25-40% порівняно з традиційними методами. 

2. Цільова аудиторія включає пацієнтів після інсульту, реабілітаційні цен-

три, лікарні та домашніх користувачів, що забезпечує широкий потенціал 

масштабування проєкту. 

3. Ефективна бізнес-модель передбачає поєднання прямих продажів 

(B2C/B2B) з партнерськими каналами, монетизацію через роздрібні про-

дажі, підписки та додаткові сервіси, а також продуману систему взаємодії 

з клієнтами. 

4. Фінансовий план демонструє реальність реалізації проєкту при залученні 

інвестицій у розмірі близько 4 млн грн, з чітким розподілом витрат на ро-

зробку, обладнання, клінічні випробування та маркетинг. 

5. Соціальна значущість проєкту полягає у покращенні якості життя пацієн-

тів, зменшенні залежності від допомоги оточуючих та прискоренні повер-

нення до самостійного життя. 

 

 Таким чином, проєкт FineMotorAI є перспективним рішенням, здатним запо-

внити існуючу нішу на ринку реабілітаційних технологій та забезпечити значний 

медичний і економічний ефект.
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ЗАГАЛЬНІ ВИСНОВКИ 

 

 У ході виконання магістерської дисертації на тему «Інтелектуальна система 

моніторингу ефективності відновлення дрібної моторики рук з використанням ма-

шинного навчання» було комплексно вирішено поставлені завдання, досягнуто 

мети дослідження та отримано вагомі науково-практичні результати. Основні ви-

сновки полягають у такому: 

1. Проведений аналіз літературних джерел та сучасних методів реабілітації 

дрібної моторики рук після інсульту виявив суттєві обмеження традицій-

них підходів, таких як суб'єктивність оцінки прогресу, низька мотивація 

пацієнтів та відсутність персоналізації. Встановлено, що інтеграція вірту-

альної реальності з технологіями машинного навчання є перспективним 

напрямком для подолання цих проблем, забезпечуючи об'єктивний моні-

торинг та адаптивне управління процесом відновлення. 

2. Розроблено архітектуру системи машинного навчання, що включає п'ять 

ключових модулів: рекомендації рівня складності вправ, класифікації ефе-

ктивності сесій, виявлення втоми, прогнозування динаміки відновлення та 

кластеризації пацієнтів з виявленням аномалій. Обґрунтовано вибір алго-

ритмів та методів витягування ознак, що враховують біомеханічні параме-

три рухів. Експериментальна перевірка на публічних наборах даних 

Ninapro та синтетичних даних підтвердила високу точність моделей (до 

0.98 для класифікації ефективності сесій), хоча модулі виявлення втоми та 

прогнозування потребують подальшого вдосконалення. 

3. Реалізовано програмну систему на базі трирівневої архітектури: VR-дода-

ток на Unity для збору даних, хмарна платформа Supabase для зберігання 

та синхронізації інформації, desktop-додаток на Python/Tkinter для лікаря 

з інтеграцією модулів машинного навчання. Забезпечено механізми без-

пеки (JWT-аутентифікація, Row Level Security), попередньої обробки да-

них та візуалізації прогресу, що робить систему готовою до клінічного ви-

користання. 
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4. Узагальнено результати роботи, підкреслено наукову новизну в комплек-

сному підході до моніторингу реабілітації, що поєднує VR для імерсив-

ного збору даних з інтерпретованими моделями машинного навчання. 

Практична цінність полягає в персоналізації процесу відновлення, підви-

щенні мотивації пацієнтів та об'єктивній підтримці прийняття рішень лі-

карями, що може скоротити час реабілітації на 25–40% порівняно з тради-

ційними методами. 

5. Розроблено стартап-проєкт FineMotorAI, що включає бізнес-модель з сег-

ментацією ринку, каналами збуту, монетизацією та фінансовим планом. 

Проєкт спрямований на комерціалізацію системи, з акцентом на унікаль-

ність поєднання VR та ML, та має потенціал для впровадження в медичних 

установах України та за кордоном. 

 

 Розроблена система продемонструвала можливість автоматизованого кількі-

сного оцінювання рухів кисті та пальців з використанням VR-даних та алгоритмів 

машинного навчання. Запропоновані рішення дозволяють здійснювати багаторів-

неву аналітику, висвляти втому та прогнозувати динаміку відновлення. Отримані 

результати підтверджують доцільність застосування інтелектуальних технологій у 

реабілітації та створюють важливе підґрунтя для майбутніх вже клінічних дослі-

джень. 

 Незважаючи на досягнуті результати, робота має обмеження, пов'язані з ви-

користанням даних здорових осіб та синтетичних наборів, що вимагає подальшої 

клінічної валідації на реальних пацієнтах після інсульту. Перспективними напря-

мами є розширення системи на інші типи рухів, інтеграція з електронними медич-

ними картками та застосування глибокого навчання для підвищення точності про-

гнозів. 

 Отримані результати підтверджують гіпотезу дослідження та створюють ос-

нову для впровадження інноваційних технологій у практичну медицину, сприяючи 

покращенню якості реабілітаційної допомоги пацієнтам після інсульту. 
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