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ВСТУП

Актуальнiсть. Вiтамiн-D-дефiцитнi стани є однiєю з найпоширенi-
ших форм гiповiтамiнозу у свiтовому масштабi, що становить серйозну
загрозу для громадського здоров’я. За даними глобального аналiзу 7.9 мiль-
йонiв учасникiв, проведеного у перiод з 2000 по 2022 рiк, 15.7% населення
свiту мають рiвень 25-гiдроксивiтамiну D нижче 30 нмоль/л, 47.9% – нижче
50 нмоль/л, а 76.6% – нижче 75 нмоль/л [1]. Це свiдчить про те, що бiль-
шiсть населення планети перебуває в станi субоптимального забезпечення
вiтамiном D, що має далекосяжнi наслiдки для здоров’я.

Вiтамiн D вiдiграє критичну роль не лише у пiдтримцi мiнералiза-
цiї кiсткової тканини та гомеостазу кальцiю i фосфору, але й у регуляцiї
iмунної системи, серцево-судинного здоров’я та метаболiчних процесiв. Де-
фiцит цього вiтамiну асоцiюється з пiдвищеним ризиком розвитку рахiту та
остеомаляцiї, а також численних позаскелетних патологiй, включаючи iнфе-
кцiйнi захворювання, онкологiчнi процеси, цукровий дiабет, серцево-судиннi
захворювання та автоiмуннi розлади.

Серед американського населення поширенiсть важкого та помiрного
дефiциту вiтамiну D становить 2.6% та 22.0% вiдповiдно, а недостатностi –
40.9% [2]. Особливо вразливими групами є жiнки, представники неiспанської
чорношкiрої популяцiї, особи вiком 20-29 рокiв, а також люди в зимовий
перiод. У пацiєнтiв з хронiчною нирковою недостатнiстю, реципiєнтiв пiсля
трансплантацiї органiв та осiб з печiнковими захворюваннями поширенiсть
дефiциту вiтамiну D може сягати 85-99% [3].

Епiдемiологiчнi дослiдження демонструють, що проблема вiтамiн-
D-дефiцитних станiв має виражену географiчну, етнiчну та соцiально-
економiчну нерiвномiрнiсть. Жителi високих широт, країн з низьким та
середнiм рiвнем доходу, а також жiнки репродуктивного вiку потребують
особливої уваги. Iснує значна варiабельнiсть показникiв залежно вiд пори
року, способу життя, дiєтичних звичок, використання сонцезахисних засобiв
та культурних особливостей одягу. Доведено зв’язок рiвнiв вiтамiну D з три-
глiцеридами (ТГ), коефiцiєнтом атерогенностi (КА), лiпопротеїдами дуже
низької щiльностi (ЛПДНЩ), лiпопротеїдами низької щiльностi (ЛПНЩ)
та лiпопротеїдами високої щiльностi (ЛПВЩ).

Традицiйнi пiдходи до виявлення дефiциту вiтамiну D базуються
на визначеннi рiвня 25-гiдроксивiтамiну D у сироватцi кровi, що вважає-
ться найбiльш надiйним бiомаркером вiтамiнного статусу. Проте масове
скринування населення є економiчно недоцiльним через високу вартiсть
лабораторних дослiджень та обмежену доступнiсть тестування в ресурсо-
обмежених регiонах. Це створює потребу у розробцi альтернативних методiв
iдентифiкацiї осiб з високим ризиком розвитку дефiциту вiтамiну D.
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У контекстi цих викликiв стрiмко зростає iнтерес до застосування ме-
тодiв машинного навчання для прогнозування ризикiв вiтамiн-D-дефiцитних
станiв. Машинне навчання базується на великих масивах даних для роз-
робки надiйних моделей ризику та прогнозування стану здоров’я людини
[4]. Сучаснi дослiдження демонструють, що моделi машинного навчання
можуть з високою точнiстю передбачати вiтамiнний статус на основi легко-
доступних демографiчних, антропометричних, поведiнкових та клiнiчних
параметрiв, якi можуть бути отриманi пiд час простого опитування чи
огляду.

Переваги застосування машинного навчання у прогнозуваннi вiтамiн-
D-дефiцитних станiв включають: можливiсть обробки великих обсягiв рiзно-
рiдних даних; виявлення складних нелiнiйних взаємозв’язкiв мiж факторами
ризику; автоматичний вiдбiр найбiльш iнформативних предикторiв; зда-
тнiсть адаптуватися до специфiки рiзних популяцiй; можливiсть iнтеграцiї
у системи клiнiчної пiдтримки прийняття рiшень.

Розробка точних прогностичних моделей на основi машинного навча-
ння дозволить: оптимiзувати розподiл ресурсiв охорони здоров’я шляхом
таргетного скринування груп ризику; знизити витрати на непотрiбне ма-
сове тестування; забезпечити ранню iдентифiкацiю осiб, якi потребують
профiлактичних або терапевтичних втручань; персоналiзувати пiдходи до
попередження та корекцiї дефiциту вiтамiну D; створити iнструменти для
використання у первиннiй ланцi охорони здоров’я та громадських скринiн-
гових програмах.

Таким чином, дослiдження та прогнозування ризикiв вiтамiн-D-
дефiцитних станiв на основi моделей машинного навчання є актуальним
напрямком на перетинi прикладної математики, медичної iнформатики та
громадського здоров’я. Це дослiдження має потенцiал внести значний вклад
у вирiшення глобальної проблеми дефiциту вiтамiну D шляхом створення
ефективних, доступних та масштабованих iнструментiв для iдентифiкацiї
груп ризику та оптимiзацiї профiлактичних стратегiй.

Мета. Створення математичної моделi, яка дозволяє спрогнозувати
вплив кожного iз лабораторних i антропометричних показникiв на рiвень
25(ОН)D сироватки кровi та у подальшому дозволить розробити систему
ранньої дiагностики та профiлактики вiтамiн D дефiцитних станiв.

Предмет дослiдження. Рiвень вiтамiну D серед дорослого населення
жителiв Пiвдня України.

Об’єкт дослiдження. Моделi машинного навчання для визначення
рiвня 25(OH)D.

Методи дослiдження. Методи розвiдувального та кореляцiйного
аналiзу, методи машинного навчання та штучного iнтелекту.



5

РОЗДIЛ 1

МАТЕРIАЛИ ТА МЕТОДИ

Вибiркову сукупнiсть дослiдження склали 928 мешканцiв пiвдня Укра-
їни (Одеська, Миколаївська та Херсонська областi). Серед обстежених було
507 жiнок (середнiй вiк 47.7±15.3 рокiв) та 421 чоловiкiв (46.7±15.5 рокiв).
Вiковий дiапазон респондентiв становив вiд 19 до 82 рокiв.

Антропометричне обстеження включало розрахунок iндексу маси тiла
(IМТ) за формулою: маса тiла (кг) / зрiст (м2) вiдповiдно до рекомендацiй
Мiжнародної групи з питань ожирiння ВООЗ (1997). Наявнiсть абдомiналь-
ного ожирiння верифiкували при спiввiдношеннi обводу талiї до обводу
стегон > 0,8.

Лабораторний етап дослiдження передбачав визначення концентрацiї
сумарного вiтамiну 25(ОН)D (фракцiї D2 та D3) на автоматичному iмунохi-
мiчному аналiзаторi Architect i2000sr (лабораторiя ТОВ «СМАРТЛАБ»).
Показники лiпiдного профiлю — загальний холестерин (ЗХС), триглiце-
риди (ТГ), холестерин лiпопротеїдiв високої (ЛПВЩ), низької (ЛПНЩ)
та дуже низької щiльностi (ЛПДНЩ), а також коефiцiєнт атерогенностi
(КА) — визначали ферментативно-колориметричним методом за допомогою
бiохiмiчного аналiзатора Cobas 6000 (Roche Diagnostics) [5].

Збiр даних тривав упродовж календарного року, що дозволило нiвелю-
вати вплив сезонних коливань iнсоляцiї на рiвень вiтамiну D. Формування
групи спостереження здiйснювалося з урахуванням критерiїв виключення.
На основi попереднього анкетування з дослiдження були вилученi особи з
аутоiмунними та онкологiчними захворюваннями, хронiчною патологiєю
печiнки та нирок, вагiтнi та жiнки в перiод лактацiї. Також виключали-
ся респонденти, якi приймали вiтамiн D або препарати, що впливають
на метаболiчнi процеси (глюкокортикоїди, замiсна гормональна терапiя,
антиконвульсанти тощо).

Iнтерпретацiю отриманих показникiв 25(OH)D проводили вiдповiдно
до клiнiчних настанов Endocrine Practice Guidelines Committee та Institute
of Medicine (Таблиця 1.1).
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Табл. 1.1. Рiвнi 25(OH)D сироватки кровi вiдповiдно до клiнiчних настанов
Endocrine Practice Guidelines Committee та Institute of Medicine

Значення Рiвень 25(OH)D сироватки кровi

Дефiцит <20 нг/мл (<50 нмоль/л)

Недостатнiсть 21-29 нг/мл (51-74 нмоль/л)

Достатнiй рiвень ≥30 нг/мл (≥75 нмоль/л)

Токсичний рiвень >150 нг/мл (>375 нмоль/л)

Математична обробка даних та побудова прогностичних моделей ви-
конувалися мовою програмування Python iз використанням бiблiотек для
наукових обчислень та машинного навчання: NumPy [6], Pandas [7], SciPy
[8], Scikit-learn [9], SHAP [10], а також iнструментiв вiзуалiзацiї Matplotlib
[11] та Seaborn [12].

Статистичний аналiз включав розрахунок описових статистик та пере-
вiрку розподiлу на нормальнiсть. Для виявлення взаємозв’язкiв застосову-
вали кореляцiйний та регресiйний аналiзи. Прогнозування здiйснювалося за
допомогою моделей багатофакторної лiнiйної та логiстичної регресiї. Якiсть
лiнiйних моделей оцiнювали за скоригованим коефiцiєнтом детермiнацiї
(𝑅2), а силу впливу предикторiв — за стандартизованими коефiцiєнтами
регресiї та еластичностi. Для валiдацiї моделей логiстичної регресiї вико-
ристовували ROC-аналiз та метрики матрицi помилок. Оцiнка моделей на
основi дерев рiшень проводилася за допомогою метрики accuracy та коефi-
цiєнта Джинi. Рiзницю вважали статистично значущою при 𝑝 < 0,001. Для
виявлення причинно-наслiдкових зв’язкiв та оцiнки каузальних ефектiв за-
стосовано метод Double Machine Learning (DML), що базується на принципi
Neyman-ортогональностi. В рамках DML оцiнювання «заважаючих» пара-
метрiв (nuisance parameters) здiйснювалося з використанням ансамблевих
методiв машинного навчання, зокрема Random Forest та Gradient Boosting,
а для запобiгання перенавчанню використовувалася процедура перехресної
пiдгонки (cross-fitting). Аналiз гетерогенностi ефектiв впливу проводився
шляхом оцiнки умовного середнього причинного ефекту (CATE). Iнтерпре-
тацiя моделей та оцiнка внеску окремих ознак у прогноз здiйснювалася за
допомогою методу адитивних пояснень Шеплi (SHAP values).
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РОЗДIЛ 2

ОГЛЯД ПОПЕРЕДНIХ РЕЗУЛЬТАТIВ

2.1 Характеристика набору даних та розвiду-
вальний аналiз

На попередньому етапi роботи було проведено комплексне дослiджен-
ня факторiв, що впливають на рiвень 25-гiдроксивiтамiну D (25(OH)D) у
сироватцi кровi дорослого населення Пiвдня України. Вибiрка складалася з
928 осiб (507 жiнок та 421 чоловiк) вiком вiд 19 до 82 рокiв, якi проживають
у Херсонськiй, Миколаївськiй та Одеськiй областях. У ходi первинного
розвiдувального аналiзу було встановлено високу поширенiсть дефiцитних
станiв: лише 33.4% дослiджуваних мали достатнiй рiвень вiтамiну D, тодi як
дефiцит та недостатнiсть спостерiгалися у 33.6% та 33% випадкiв вiдповiдно
[5].

Ключовим етапом попереднього дослiдження став кореляцiйний аналiз
антропометричних показникiв. Було виявлено статистично значущий зворо-
тний зв’язок мiж iндексом маси тiла (IМТ) та рiвнем 25(OH)D (коефiцiєнт
Спiрмена 𝑟 = −0.181, 𝑝 < 0.001). Аналiз середнiх значень пiдтвердив, що па-
цiєнти з ожирiнням мають достовiрно нижчий рiвень вiтамiну D порiвняно
з особами, що мають нормальну вагу. Також оцiнювався вплив абдомiналь-
ного ожирiння через спiввiдношення окружностi талiї до окружностi стегон
(ОТ/ОС). Хоча кореляцiя виявилася слабшою (𝑟 = −0.09), вiдмiнностi сере-
днiх значень у групах з рiзним статусом вiтамiну D залишалися статистично
значущими.

Додатково було проаналiзовано лiпiдний профiль. Встановлено наяв-
нiсть кореляцiйних зв’язкiв мiж рiвнем вiтамiну D та показниками лiпiдного
обмiну, зокрема прямий зв’язок з лiпопротеїдами високої щiльностi (ЛПВЩ)
та зворотний — з коефiцiєнтом атерогенностi (КА) i триглiцеридами.

2.2 Результати математичного моделювання ме-
тодами регресiйного аналiзу

На основi виявлених кореляцiй було здiйснено спробу побудови про-
гностичних моделей для визначення точного рiвня 25(OH)D за допомогою
багатофакторної лiнiйної регресiї. Було протестовано 7 моделей з рiзними
комбiнацiями предикторiв.
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Найкращi показники адекватностi продемонструвала чотирифактор-
на модель (Модель №4), яка включала такi змiннi: вiк, IМТ, коефiцiєнт
атерогенностi (КА) та рiвень ЛПВЩ. Рiвняння регресiї мало вигляд:

25(𝑂𝐻)𝐷 = 53.622−0.342·Вiк−0.407·IМТ−0.631·КА+1.004·ЛПВЩ (2.1)

Незважаючи на статистичну значущiсть моделi (𝐹 -статистика = 55.39),
коефiцiєнт детермiнацiї залишався низьким (𝑅2

𝑇 = 0.224), що свiдчило про
те, що лiнiйна модель пояснює лише близько 22% дисперсiї залежної змiнної.
Це вказало на обмеженiсть лiнiйних методiв для точного прогнозування
кiлькiсного рiвня вiтамiну D та необхiднiсть переходу до задач класифiкацiї
ризикiв.

Наступним кроком стало застосування логiстичної регресiї для прогно-
зування бiнарного результату: наявностi або вiдсутностi дефiциту вiтамiну
D (<30 нг/мл). Для оцiнки якостi класифiкацiї використовувалися метрики
Accuracy, Precision, Recall та AUC. Найбiльш оптимальною з точки зору
балансу складностi та точностi знову виявилася модель, що включає чотири
предиктори (вiк, IМТ, КА, ЛПВЩ). Площа пiд ROC-кривою (AUC) для цiєї
моделi склала 0.735, що вказує на прийнятну, але не високу якiсть класи-
фiкацiї. Чутливiсть моделi склала 87.8%, проте специфiчнiсть залишалася
низькою (42.6%).

2.3 Ефективнiсть застосування методiв машин-
ного навчання

З метою подолання обмежень класичних статистичних методiв та
врахування нелiнiйних взаємозв’язкiв у даних, у попередньому дослiдженнi
було застосовано алгоритм дерев рiшень (Decision Trees).

Оптимiзацiя гiперпараметрiв (зокрема глибини дерева) дозволила
побудувати модель, яка значно перевершила результати логiстичної регресiї.
Аналiз важливостi ознак (Feature Importance) пiдтвердив, що найбiльш
впливовими предикторами є вiк, IМТ та рiвень ЛПВЩ.

Результати тестування моделi дерева рiшень показали суттєве покра-
щення всiх метрик якостi:

• Точнiсть (Accuracy) зросла до 0.914 (порiвняно з 0.746 у логiстичної
регресiї);

• Специфiчнiсть пiдвищилася до 0.946;
• Iнтегральний показник AUC досяг значення 0.92, що на 17% вище за

результати лiнiйних методiв.
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Вiзуалiзацiя дерева рiшень дозволила iнтерпретувати правила кла-
сифiкацiї, видiливши критичнi пороговi значення для вiку (41.5 рокiв) та
IМТ, якi є маркерами пiдвищеного ризику.

За результатами проведеного дослiдження були опублiкованi статтi
«Mathematical modeling of the dependence of the risk of vitamin D deficiency
on anthropometric and laboratory parameters» [13] та «Features of the use of
artificial intelligence for the purpose of screening vitamin D deficiency in the
adult population» [14]. Також результати роботи були апробованi на науково-
практичних конференцiях “Iнформацiйнi технологiї i автоматизацiя” (Одеса,
ОНТУ, 2023) [15], “Стан, досягнення та перспективи iнформацiйних си-
стем i технологiй” (Одеса, ОНТУ, 2024) [14] та опублiкованi у виглядi тез.
Результати доповiдалися на науково-практичнiй конференцiї з мiжнаро-
дною участю “Сучаснi теоретичнi та практичнi аспекти клiнiчної медицини”
(Одеса, ОНМедУ, 2023) [16]

2.4 Висновки за результатами попереднього ета-
пу

Проведене попереднє дослiдження дозволило зробити такi ключовi
висновки, якi формують пiдґрунтя для даної роботи:

• Iснує статистично пiдтверджений зв’язок мiж дефiцитом вiтамiну D
та антропометричними показниками (вiк, IМТ) i лiпiдним профiлем
(ЛПВЩ, КА).

• Класичнi методи регресiйного аналiзу (лiнiйна та логiстична регресiя)
мають обмежену прогностичну здатнiсть (AUC = 0.73) i не здатнi
повною мiрою описати складнi залежностi у медичних даних.

• Застосування алгоритмiв машинного навчання, зокрема дерев рiшень,
дозволило значно пiдвищити точнiсть прогнозування ризикiв (AUC =
0.92).
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РОЗДIЛ 3

ОЦIНКА ВУГЛЕВОДНОГО ОБМIНУ ТА ЙОГО
ВЗАЄМОЗВ’ЯЗОК IЗ РИЗИКОМ

ВIТАМIН-D-ДЕФIЦИТНИХ СТАНIВ

3.1 Теоретичнi основи та математичний вираз
iндексу HOMA-IR

Iндекс HOMA-IR (Homeostatic Model Assessment for Insulin Resistance)
є одним iз найпоширенiших непрямих методiв оцiнки iнсулiнорезистентностi
в клiнiчнiй практицi та наукових дослiдженнях. Цей показник був запро-
понований Matthews et al. у 1985 роцi як математична модель для оцiнки
функцiї 𝛽-клiтин пiдшлункової залози та чутливостi до iнсулiну на основi
концентрацiй глюкози та iнсулiну натще [17].

HOMA-IR розраховується за формулою:

HOMA-IR =
Iнсулiн натще (мкОД/мл) × Глюкоза натще (ммоль/л)

22.5
.

(3.1)

Дiлення на константу 22.5 забезпечує нормування значень вiдповiдно
до умовної «базової» функцiї 𝛽-клiтин.

Значення HOMA-IR ≥ 2,5 зазвичай вказує на наявнiсть iнсулiнорези-
стентностi, хоча пороговi значення можуть варiювати залежно вiд популяцiї
та методiв визначення iнсулiну [18].

Численнi епiдемiологiчнi дослiдження демонструють обернену зале-
жнiсть мiж рiвнем 25-гiдроксiвiтамiну D у сироватцi кровi та показниками
iнсулiнорезистентностi. Мета-аналiз, проведений Gagnon et al., який вклю-
чав понад 11 000 учасникiв, показав, що низькi рiвнi вiтамiну D асоцiйованi з
пiдвищеним ризиком розвитку метаболiчного синдрому та цукрового дiабету
2 типу [19].

Дослiдження показують, що при пiдвищеннi концентрацiї 25(OH)D
на кожнi 10 нг/мл ризик розвитку цукрового дiабету 2 типу знижується
приблизно на 4-8% [20]. При цьому особи з рiвнем вiтамiну D < 20 нг/мл
мають значно вищi показники HOMA-IR порiвняно з тими, у кого рiвень
вiтамiну D перевищує 30 нг/мл [21].

Важливо вiдзначити, що зв’язок мiж дефiцитом вiтамiну D та iнсулi-
норезистентнiстю може бути двоспрямованим. З одного боку, недостатнiсть
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вiтамiну D може призводити до розвитку iнсулiнорезистентностi через ви-
щезгаданi механiзми. З iншого боку, метаболiчнi порушення, пов’язанi з
iнсулiнорезистентнiстю та ожирiнням, можуть сприяти зниженню бiодосту-
пностi вiтамiну D через його секвестрацiю в жировiй тканинi [22].

Включення HOMA-IR до моделей прогнозування вiтамiн D-дефiцитних
станiв обґрунтовується кiлькома факторами:

Патофiзiологiчна обґрунтованiсть. Як було показано вище, iснує
потужний бiологiчний зв’язок мiж iнсулiновою чутливiстю та статусом вiта-
мiну D, що робить HOMA-IR релевантним бiомаркером для прогнозування
ризику дефiциту.

Висока поширенiсть коморбiдностi. Iнсулiнорезистентнiсть та
дефiцит вiтамiну D часто спiвiснують, особливо в популяцiях з високим ризи-
ком метаболiчних порушень, що пiдвищує прогностичну цiннiсть HOMA-IR
[23].

Доступнiсть та стандартизованiсть. HOMA-IR є легкодоступним
показником, що розраховується на основi рутинних лабораторних параме-
трiв (глюкоза та iнсулiн натще), якi часто визначаються в рамках стандар-
тних бiохiмiчних обстежень.

Незалежна прогностична цiннiсть. Дослiдження показують, що
HOMA-IR може мати незалежну прогностичну цiннiсть щодо ризику де-
фiциту вiтамiну D навiть пiсля поправки на iншi фактори ризику, такi як
iндекс маси тiла, вiк та рiвень фiзичної активностi [24].

Таким чином, HOMA-IR є важливим параметром, який доцiльно
включати до багатофакторних моделей машинного навчання для прогнозу-
вання ризику вiтамiн D-дефiцитних станiв, що дозволяє пiдвищити точнiсть
прогнозування та виявити групи високого ризику для своєчасного профiла-
ктичного втручання.

3.2 Математичнi методи аналiзу та моделюван-
ня взаємозв’язку HOMA-IR та вiтамiну D

Для дослiдження взаємозв’язку мiж HOMA-IR та рiвнем вiтамiну D
використовуються рiзнi статистичнi методи залежно вiд розподiлу даних та
характеру зв’язкiв.

Кореляцiйний аналiз. Для оцiнки лiнiйного зв’язку мiж HOMA-IR
та концентрацiєю 25(OH)D застосовується коефiцiєнт кореляцiї Пiрсона (r),
який визначається за формулою:
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𝑟 =

∑︀𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥̄)(𝑦𝑖 − 𝑦)√︀∑︀𝑛

𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥̄)2
∑︀𝑛

𝑖=1(𝑦𝑖 − 𝑦)2
(3.2)

де 𝑥𝑖 – значення HOMA-IR, 𝑦𝑖 – рiвень вiтамiну D, 𝑥̄ та 𝑦 – середнi значення
вiдповiдних показникiв.

У випадку ненормального розподiлу даних застосовується непараме-
тричний коефiцiєнт кореляцiї Спiрмена (𝜌), який обчислюється на основi
рангiв значень [25].

Регресiйний аналiз. Для кiлькiсної оцiнки впливу HOMA-IR на
рiвень вiтамiну D використовується лiнiйна регресiя:

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝 + 𝜀 (3.3)

де 𝑦 – залежна змiнна (рiвень вiтамiну D), 𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑝 – незалежнi змiннi
(включаючи HOMA-IR), 𝛽0, 𝛽1, ..., 𝛽𝑝 – коефiцiєнти регресiї, 𝜀 – випадкова
помилка [26].

Логiстична регресiя. Для прогнозування бiнарного результату (на-
явнiсть або вiдсутнiсть дефiциту вiтамiну D) використовується логiстична
регресiя. Модель логiстичної регресiї має вигляд:

𝑃 (𝑌 = 1|𝑋) =
1

1 + 𝑒−(𝛽0+𝛽1𝑥1+𝛽2𝑥2+...+𝛽𝑝𝑥𝑝)
(3.4)

де 𝑃 (𝑌 = 1|𝑋) – ймовiрнiсть наявностi дефiциту вiтамiну D при заданих
значеннях предикторiв 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑝).

Вiдношення шансiв (odds ratio, OR) для кожного предиктора обчи-
слюється як:

𝑂𝑅𝑖 = 𝑒𝛽𝑖 (3.5)

що дозволяє iнтерпретувати вплив змiни кожного предиктора на ймовiрнiсть
результату [27].
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3.3 Розрахунок iндексу HOMA-IR для вибiрки
дослiдження та аналiз розподiлу

На Рисунку 3.1 зображено розподiли iндексу HOMA-IR у вибiрцi за-
лежно вiд метаболiчного статусу учасникiв. Для груп Insulin Resistant та
Normal побудовано гiстограми з накладеними оцiнками густини ймовiрностi
(KDE). Видно, що значення HOMA-IR у групi iнсулiнорезистентних респон-
дентiв мають бiльший середнiй рiвень та ширший розкид, змiщуючись у бiк
вищих значень (переважно вище 3). Натомiсть у групi метаболiчно нормаль-
них учасникiв розподiл компактнiший, зi значеннями, що концентруються
в дiапазонi приблизно 1.5–2.5. Це пiдтверджує, що iндекс HOMA-IR добре
вiдображає вiдмiнностi мiж особами з нормальною чутливiстю до iнсулiну
та тими, хто має прояви iнсулiнорезистентностi.

Рис. 3.1. Розподiл iндексу HOMA-IR

На Рисунку 3.2 подано порiвняння рiвнiв HOMA-IR залежно вiд ста-
тусу вiтамiну D, представлене у форматi boxplot. Розглянуто три категорiї:
Deficiency, Insufficiency та Optimal. Спостерiгається тенденцiя до пiдвище-
них медiанних значень HOMA-IR у групi з дефiцитом вiтамiну D, тодi
як у групах недостатностi та оптимального рiвня розподiли змiщенi до
нижчих значень. Хоча мiжгруповi перекриття присутнi, дiаграма вказує
на можливий зв’язок мiж нижчими концентрацiями вiтамiну D та бiльш
високими показниками iнсулiнорезистентностi. Це узгоджується з гiпотезою
про потенцiйну роль вiтамiну D у регуляцiї метаболiчних процесiв.



14

Рис. 3.2. Рiвнi HOMA-IR залежно вiд статусу вiтамiну D

За результатами кореляцiйного аналiзу Спiрмена встановлено стати-
стично значущий обернений (вiд’ємний) зв’язок мiж концентрацiєю вiтамiну
D та iндексом HOMA-IR (𝑟 = −0.187, 𝑝 < 0.001). Вiд’ємний знак коефiцi-
єнта кореляцiї свiдчить про те, що нижчi рiвнi вiтамiну D асоцiюються з
вищими показниками iнсулiнорезистентностi, i навпаки. Хоча сила зв’язку
є слабкою, висока статистична значущiсть (𝑝 = 4.64× 10−9) пiдтверджує
невипадковий характер цiєї закономiрностi у дослiджуванiй вибiрцi.

Для визначення вiдмiнностей у показниках iнсулiнорезистентностi
залежно вiд статусу вiтамiну D вибiрку було розподiлено на три групи:
«Дефiцит» (Deficiency) (<20 нг/мл), «Недостатнiсть» (Insufficiency) (20–30
нг/мл) та «Оптимальний рiвень» (Optimal) (≥ 30 нг/мл).

Застосування критерiю Крускала-Уоллiса виявило високозначущу рi-
зницю рiвнiв HOMA-IR мiж трьома групами (𝐻 = 32.30, 𝑝 < 0.001). Це
вказує на те, що статус вiтамiну D суттєво впливає на показники вуглево-
дного обмiну.

Для деталiзацiї виявлених вiдмiнностей було проведено попарнi по-
рiвняння груп (post-hoc аналiз) за допомогою U-критерiю Манна-Вiтнi.
Результати показали статистично значущi вiдмiнностi у всiх парах порiвня-
ння:

• Група дефiциту демонструвала значуще вищi показники HOMA-IR
порiвняно з групою недостатностi (𝑝 = 0.0003).

• Найбiльш виражена рiзниця спостерiгалася мiж полярними групами:
пацiєнти з дефiцитом мали достовiрно гiршi показники iнсулiнорези-
стентностi порiвняно з пацiєнтами з оптимальним рiвнем вiтамiну D
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(𝑝 < 0.001).
• Рiзниця мiж групами недостатностi та оптимального рiвня також була

статистично значущою (𝑝 = 0.0145), хоча i менш вираженою, нiж у
попереднiх парах.

Отриманi данi пiдтверджують гiпотезу про протективну роль вiтамiну
D щодо розвитку iнсулiнорезистентностi. Спостерiгається чiткий градiєнт:
покращення статусу вiтамiну D вiд дефiциту до оптимального рiвня супро-
воджується статистично значущим зниженням iндексу HOMA-IR.

На Рисунку 3.3 вiзуально простежується негативна залежнiсть мiж
змiнними: зi зростанням HOMA-IR значення 25(OH)D мають тенденцiю
зменшуватися. Хоча розсiювання точок є значним, загальна траєкторiя ре-
гресiйної лiнiї свiдчить про слабку, але стабiльну спадну тенденцiю. Це може
вказувати на потенцiйний зворотний зв’язок мiж iнсулiнорезистентнiстю та
рiвнем вiтамiну D — учасники з вищими значеннями HOMA-IR, як правило,
характеризуються нижчим рiвнем 25(OH)D. Такий результат вiдповiдає
гiпотезi про можливий взаємозв’язок мiж метаболiчними порушеннями та
станом забезпеченостi вiтамiном D, що потребує подальшого пiдтвердження
на основi статистичних моделей та тестування.

Рис. 3.3. Лiнiйна залежнiсть: HOMA-IR vs Рiвень 25(OH)D
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На Рисунку 3.4 представлено SHAP summary plot, який демонструє
внесок кожної ознаки у прогноз моделi щодо ризику дефiциту вiтамiну
D. Значення SHAP вiдображають, наскiльки та в якому напрямку певна
змiнна впливає на вихiд моделi: позитивнi значення пiдвищують iмовiрнiсть
дефiциту, негативнi — зменшують. Кожна точка вiдповiдає окремому спо-
стереженню, а її колiр вказує на значення вiдповiдної ознаки (вiд низьких
— синiй, до високих — рожевий/червоний).

Рис. 3.4. SHAP Summary Plot (вплив на ризик Дефiциту)

Графiк дозволяє оцiнити як важливiсть ознак, так i напрям їхнього
впливу:

• IМТ та Вiк мають найбiльший позитивний вплив на прогноз дефiциту:
високi значення цих ознак (червонi точки) розташованi праворуч, що
свiдчить про пiдвищення ризику.

• LDL (ЛПНП) та Cholesterol також демонструють тенденцiю до пiдви-
щення ризику при високих значеннях.

• Для HOMA-IR спостерiгається подiбний патерн: вищi значення iнсулi-
норезистентностi асоцiюються з бiльшими SHAP-значеннями, тобто
бiльшим внеском у прогноз дефiциту.

• Ознаки HDL (ЛПВП) та Triglycerides мають змiшаний вплив, однак
низькi значення HDL (ЛПВП) частiше асоцiюються з пiдвищеним
ризиком (точки синього кольору з позитивними SHAP-значеннями).

• Коефiцiєнт атерогенностi також демонструє незначний, але помiтний
позитивний вплив при високих значеннях коефiцiєнта.
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Загалом графiк iлюструє, що модель виявляє кiлька метаболiчних
показникiв — зокрема BMI (IМТ), Age (вiк), LDL (ЛПНП), HOMA-IR — як
суттєвi фактори ризику дефiциту 25(OH)D. Таким чином, SHAP summary
plot пiдтверджує важливiсть комплексної оцiнки метаболiчного профiлю
пiд час моделювання ризику дефiцитних станiв.
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РОЗДIЛ 4

ВИЯВЛЕННЯ ПРИЧИННО-НАСЛIДКОВИХ
ЗВ’ЯЗКIВ ЗА ДОПОМОГОЮ МЕТОДУ DOUBLE

MACHINE LEARNING

4.1 Математичнi основи методу Double Machine
Learning

Метод Double Machine Learning (DML), запропонований Chernozhukov
et al. (2018) [28], представляє собою сучасний пiдхiд до каузального ви-
ведення в умовах високорозмiрних даних, який поєднує переваги методiв
машинного навчання з строгiстю економетричного аналiзу.

4.1.1 Постановка задачi каузального виведення

Розглянемо стандартну задачу оцiнювання причинно-наслiдкового
ефекту. Нехай 𝑌 ∈ R — змiнна вiдгуку (наприклад, рiвень вiтамiну D),
𝐷 ∈ R — змiнна впливу або treatment (наприклад, експозицiя до сонячного
свiтла), i 𝑋 ∈ R𝑝 — вектор коварiат високої розмiрностi (демографiчнi
характеристики, дiєтичнi фактори, клiнiчнi показники). Базова структурна
модель має вигляд:

𝑌 = 𝜃0𝐷 + 𝑔0(𝑋) + 𝑈, E[𝑈 |𝑋,𝐷] = 0 (4.1)

де 𝜃0 — параметр каузального iнтересу (iстинний ефект впливу), 𝑔0(𝑋) —
невiдома функцiя базового рiвня, а 𝑈 — незалежний шум [29].

4.1.2 Проблема конфаундингу та регуляризацiйного змi-
щення

Класичнi методи оцiнювання, такi як звичайна регресiя найменших
квадратiв (OLS), можуть давати змiщенi оцiнки 𝜃0 з двох основних причин:

1) Проблема конфаундингу (confounding bias): Якщо iснують спiльнi
причини 𝑋 , якi впливають як на 𝐷, так i на 𝑌 , то пряма регресiя дає
змiщену оцiнку каузального ефекту [30].

2) Регуляризацiйне змiщення (regularization bias): При використаннi ме-
тодiв машинного навчання з регуляризацiєю (Lasso, Ridge, Random
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Forest) для оцiнювання 𝑔0(𝑋) виникає систематичне змiщення пара-
метра 𝜃0, навiть якщо предиктивна якiсть моделi висока [28].

4.1.3 Частково лiнiйна модель

DML працює в рамках частково лiнiйної моделi (Partially Linear Model,
PLM), яка має вигляд:

𝑌 = 𝐷𝜃0 + 𝑔0(𝑋) + 𝑈 (4.2)

𝐷 = 𝑚0(𝑋) + 𝑉 (4.3)

де: E[𝑈 |𝑋] = 0, E[𝑉 |𝑋] = 0 — умови ортогональностi

𝑚0(𝑋) = E[𝐷|𝑋] — функцiя схильностi (propensity function)

𝑔0(𝑋) = E[𝑌 |𝑋] — функцiя базового результату

Ключова iдея полягає в тому, що як 𝑔0(𝑋), так i 𝑚0(𝑋) можуть бути
високорозмiрними нелiнiйними функцiями, якi ми оцiнюємо за допомогою
методiв машинного навчання [31].

4.1.4 Neyman-ортогональнiсть

Центральною концепцiєю DML є принцип Neyman-ортогональностi,
який захищає оцiнку 𝜃0 вiд помилок специфiкацiї допомiжних функцiй 𝑔0 та
𝑚0. Нехай 𝜓(𝑊 ; 𝜃, 𝜂) — це момент-функцiя, де 𝑊 = (𝑌,𝐷,𝑋), 𝜃 — параметр
iнтересу, а 𝜂 = (𝑔,𝑚) — nuisance параметри. Умова ортогональностi має
вигляд:

𝜕𝜂E[𝜓(𝑊 ; 𝜃0, 𝜂0)][𝜂 − 𝜂0] = 0 (4.4)

для всiх 𝜂 в околi 𝜂0 [28].

Для частково лiнiйної моделi ортогональний момент має вигляд:

𝜓(𝑊 ; 𝜃, 𝜂) = (𝑌 −𝐷𝜃 − 𝑔(𝑋))(𝐷 −𝑚(𝑋)) (4.5)

Ця форма забезпечує, що похибки першого порядку в оцiнках 𝑔 i 𝑚̂ не
впливають на асимптотичний розподiл 𝜃 [32].

4.1.5 Алгоритм Double Machine Learning

Алгоритм DML складається з наступних крокiв [28]:

Крок 1: Sample Splitting Роздiлимо вибiрку (𝑌𝑖, 𝐷𝑖, 𝑋𝑖)
𝑛
𝑖=1 на 𝐾 взає-

мовиняткових пiдмножин (фолдiв) 𝐼𝑘, 𝑘 = 1, . . . , 𝐾.
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Крок 2: Cross-fitting Для кожного фолду 𝑘:

a) Навчаємо моделi 𝑔(−𝑘) та 𝑚̂(−𝑘) на допомiжних даних 𝐼𝑐𝑘 = 1, . . . , 𝑛∖
𝐼𝑘:

𝑔(−𝑘) = argmin
𝑔∈𝒢

∑︁
𝑖∈𝐼𝑐𝑘

(𝑌𝑖 − 𝑔(𝑋𝑖))
2 (4.6)

𝑚̂(−𝑘) = arg min
𝑚∈ℳ

∑︁
𝑖∈𝐼𝑐𝑘

(𝐷𝑖 −𝑚(𝑋𝑖))
2 (4.7)

b) Обчислюємо залишки на тестовiй пiдмножинi 𝐼𝑘:

𝑌𝑖 = 𝑌𝑖 − 𝑔(−𝑘)(𝑋𝑖), 𝐷̃𝑖 = 𝐷𝑖 − 𝑚̂(−𝑘)(𝑋𝑖), 𝑖 ∈ 𝐼𝑘 (4.8)

Крок 3: Агрегацiя Оцiнюємо 𝜃0 за допомогою звичайного методу
найменших квадратiв на ортогоналiзованих даних:

𝜃 =

(︃
𝐾∑︁
𝑘=1

∑︁
𝑖∈𝐼𝑘

𝐷̃𝑖2

)︃−1(︃∑︁
𝑘 = 1𝐾

∑︁
𝑖∈𝐼𝑘

𝐷̃𝑖𝑌𝑖

)︃
(4.9)

або еквiвалентно:

𝜃 =

∑︀𝑛
𝑖=1 𝐷̃𝑖𝑌 𝑖∑︀
𝑖 = 1𝑛𝐷̃2

𝑖

(4.10)

4.1.6 Асимптотичнi властивостi

За умов регулярностi, оцiнка DML має наступнi асимптотичнi власти-
востi [28]:

Теорема 4.1 (Узгодженiсть та асимптотична нормальнiсть).
Нехай виконуються наступнi умови:

|𝑔 − 𝑔0|𝐿2(𝑃 ) = 𝑜𝑃 (𝑛
−1/4)

|𝑚̂−𝑚0|𝐿2(𝑃 ) = 𝑜𝑃 (𝑛
−1/4)

E[(𝐷 −𝑚0(𝑋))2] > 𝑐 > 0

Тодi: √
𝑛(𝜃 − 𝜃0)

𝑑−→ 𝑁(0, 𝜎2) (4.11)

де

𝜎2 = E[((𝑌 −𝐷𝜃0 − 𝑔0(𝑋))(𝐷 −𝑚0(𝑋)))2]/(E[(𝐷 −𝑚0(𝑋))2])2

Важливо вiдзначити, що умови на швидкiсть збiжностi 𝑔 та 𝑚̂ є
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𝑜𝑃 (𝑛
−1/4), що значно слабше, нiж класична параметрична швидкiсть 𝑜𝑃 (𝑛−1/2).

Це дозволяє використовувати складнi моделi машинного навчання навiть у
високорозмiрних задачах [29].

4.1.7 Оцiнювання стандартних похибок

Стандартнi похибки для 𝜃 можуть бути оцiненi за допомогою робастної
формули:

𝜎̂2 =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(︃
𝐷̃𝑖𝑌𝑖
𝐷̄2

− 𝜃𝐷̃2
𝑖

𝐷̄2

)︃2

(4.12)

де 𝐷̄2 = 𝑛−1
∑︀𝑛

𝑖=1 𝐷̃
2
𝑖 [28].

Довiрчий iнтервал (1− 𝛼) рiвня для 𝜃0 має вигляд:

𝜃 ± 𝑧1−𝛼/2 ·
𝜎̂√
𝑛

(4.13)

де 𝑧1−𝛼/2 — квантиль стандартного нормального розподiлу.

4.1.8 Узагальнення: Interactive Model

DML також може бути застосований до iнтерактивної моделi (Interacti-
ve Regression Model), яка дозволяє гетерогеннi ефекти впливу [33]:

𝑌 = 𝑔0(𝐷,𝑋) + 𝑈, E[𝑈 |𝐷,𝑋] = 0 (4.14)

Локальний каузальний ефект визначається як:

𝜃0(𝑥) =
𝜕

𝜕𝑑
𝑔0(𝑑, 𝑥)

⃒⃒⃒
𝑑=𝑑0

(4.15)

Для оцiнювання 𝜃0(𝑥) використовується модифiкований алгоритм DML з
локальною лiнеаризацiєю та kernel-методами [34].

4.2 Специфiкацiя каузальних задач дослiджен-
ня

У цьому роздiлi представлено математичну формалiзацiю каузальних
задач, що дослiджуються в роботi з використанням методу Double Machine
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Learning. Кожна задача спрямована на виявлення специфiчних причинно-
наслiдкових механiзмiв розвитку вiтамiн-D-дефiцитних станiв.

4.2.1 Причинний вплив iнсулiнорезистентностi на рiвень
вiтамiну D

Теоретичне обґрунтування

Iнсулiнорезистентнiсть, що визначається одним з таких показницiв
як iндекс HOMA-IR (Homeostatic Model Assessment for Insulin Resistance),
представляє собою стан зниженої чутливостi тканин до дiї iнсулiну [17].
Епiдемiологiчнi дослiдження демонструють стiйку негативну асоцiацiю
мiж рiвнями iнсулiну та концентрацiєю 25-гiдроксивiтамiну D [25(OH)D] у
сироватцi кровi [21].

Проте механiзми цього зв’язку залишаються предметом дискусiй. Chiu
et al. (2004) запропонували гiпотезу про те, що гiперiнсулiнемiя може пригнi-
чувати 𝛼-гiдроксилазу в нирках, знижуючи синтез активної форми вiтамiну
D [21].

Альтернативна гiпотеза полягає в тому, що дефiцит вiтамiну D може
погiршувати функцiю 𝛽-клiтин пiдшлункової залози, тим самим сприяючи
розвитку iнсулiнорезистентностi [35].

Математична постановка задачi

Нехай 𝑌𝑖 ∈ R — концентрацiя 25(OH)D (нмоль/л) для iндивiда 𝑖,
𝐷𝑖 ∈ R+ — значення iндексу HOMA-IR, i 𝑋𝑖 ∈ R𝑝 — вектор коварiат,
що включає демографiчнi характеристики, антропометричнi показники,
дiєтичнi фактори та iншi бiохiмiчнi маркери. Структурна каузальна модель
має вигляд:

𝑌𝑖 = 𝜃0𝐷𝑖 + 𝑔0(𝑋𝑖) + 𝑈𝑖, E[𝑈𝑖|𝑋𝑖, 𝐷𝑖] = 0 (4.16)

де: 𝜃0 — середнiй каузальний ефект (Average Treatment Effect, ATE) одини-
чного збiльшення HOMA-IR на рiвень 25(OH)D 𝑔0(𝑋𝑖) = E[𝑌𝑖|𝑋𝑖] — базова
функцiя вiдгуку 𝑈𝑖 — iдiосинкратичний шок

Iнтерпретацiя параметра: Якщо 𝜃0 < 0, це вказує на те, що пiдвищення
iнсулiнорезистентностi причинно знижує концентрацiю вiтамiну D. Величи-
на |𝜃0| показує, на скiльки нмоль/л зменшується 25(OH)D при збiльшеннi
HOMA-IR на одну одиницю, за iнших рiвних умов.
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Проблема конфаундингу

Критичною проблемою є наявнiсть спiльних причин 𝑋𝑖, що вплива-
ють одночасно на HOMA-IR i на рiвень вiтамiну D. Основнi конфаундери
включають:

Iндекс маси тiла (IМТ): Ожирiння асоцiюється з iнсулiнорезистен-
тнiстю [36].

Вiк: Iнсулiнорезистентнiсть збiльшується з вiком, а синтез вiтамiну D
в шкiрi знижується у лiтнiх осiб [37].

Формально, конфаундинг виникає, якщо:

E[𝑈𝑖|𝐷𝑖] ̸= 0 (4.17)

що порушує умову iдентифiкацiї каузального ефекту [30].

Умова незмiщеностi та iдентифiкацiя

За умови, що набiр коварiат 𝑋𝑖 задовольняє умову умовної незале-
жностi (conditional independence assumption):

(𝑌𝑖(𝑑), 𝐷𝑖) ⊥ 𝐷𝑖 | 𝑋𝑖 ∀𝑑 ∈ 𝒟 (4.18)

де 𝑌𝑖(𝑑) — потенцiйний результат при treatment рiвнi 𝑑, каузальний ефект
𝜃0 iдентифiкується [38].

Ця умова також вiдома як умова неконфаундингу або вiдсутностi
неспостережуваних конфаундерiв. Вона стверджує, що пiсля контролю за
𝑋𝑖 призначення treatment 𝐷𝑖 є умовно випадковим.

Оцiнювання за допомогою DML

Застосовуємо алгоритм DML для оцiнювання 𝜃0:

Етап 1: Оцiнюємо nuisance функцiї за допомогою методiв машинного
навчання (Random Forest, Gradient Boosting, Elastic Net):

𝑔(𝑥) = E[𝑌 |𝑋 = 𝑥], 𝑚̂(𝑥) = E[𝐷|𝑋 = 𝑥] (4.19)

Етап 2: Обчислюємо ортогоналiзованi залишки:

𝑌𝑖 = 𝑌𝑖 − 𝑔(𝑋𝑖), 𝐷̃𝑖 = 𝐷𝑖 − 𝑚̂(𝑋𝑖) (4.20)
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Етап 3: Регресiя залишкiв:

𝜃 =

(︃
𝑛∑︁

𝑖=1

𝐷̃𝑖2

)︃−1∑︁
𝑖 = 1𝑛𝐷̃𝑖𝑌𝑖 (4.21)

Статистичний висновок

Стандартна похибка 𝜃 оцiнюється як:

SE(𝜃) =

⎯⎸⎸⎸⎷1

𝑛
·
∑︀𝑛

𝑖=1(𝑌𝑖 − 𝜃𝐷̃𝑖)2𝐷̃𝑖2(︁∑︀𝑛
𝑖=1 𝐷̃

2
𝑖

)︁2 (4.22)

95% довiрчий iнтервал:

CI95% = 𝜃 ± 1.96 · SE(𝜃) (4.23)

Статистична значущiсть перевiряється за допомогою t-тесту:

𝑡 =
𝜃

SE(𝜃)
∼ 𝑡𝑛−1 (4.24)

Нульова гiпотеза 𝐻0 : 𝜃0 = 0 вiдхиляється при 𝑝 < 0.05.

Представлений на рисунку 4.1 схил (ATE = 0.359) є оцiнкою сере-
днього причинного ефекту HOMA-IR на рiвень вiтамiну D, iзольований
вiд впливу iнших предикторiв. Графiк демонструє незначну позитивну
тенденцiю, що свiдчить: пiсля корекцiї на iншi фактори вищi значення
HOMA-IR асоцiюються з дещо вищими залишковими значеннями 25(OH)D.
Однак розсiювання точок широке, а ефект — малий, що узгоджується з тим,
що прямий причинний зв’язок мiж цими змiнними є слабким порiвняно з
впливом iнших факторiв, включених до моделi.
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Рис. 4.1. Причинний вплив HOMA-IR на рiвень 25(OH)D

4.2.2 Причинний вплив ожирiння на рiвень вiтамiну D

Теоретичне обґрунтування

Ожирiння, визначене як iндекс маси тiла (IМТ) ≥ 30 кг/м², є одним
з найбiльш стiйких предикторiв дефiциту вiтамiну D у популяцiйних до-
слiдженнях [39]. У попереднiй роботi «Система оцiнки ризикiв розвитку
вiтамiн-D-дефiцитних станiв. Сучаснi теоретичнi та практичнi аспекти клi-
нiчної медицини для здобувачiв освiти другого (магiстерського) рiвня»
статистичний аналiз з використанням коефiцiєнтiв еластичностi дозволив
виконати кiлькiсну оцiнку залежностi рiвня 25(ОН)D сироватки кровi вiд
IМТ та ОТ/ОС. Встановлено, що збiльшенням IМТ на 1 кг/м2 вiдповiдає
зниженню рiвня вiтамiну D у середньому на 0.603 нг/мл (p<0.001), а при
збiльшеннi окружностi талiї на 1 см — на 0.163 нг/мл (p<0.001). Отри-
манi результати дозволяють вiднести ожирiння до стану, асоцiйованого iз
дефiцитом вiтамiну D [16].
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Математична постановка: Binary Treatment

Нехай treatment 𝐷𝑖 ∈ 0, 1 визначається як:

𝐷𝑖 =

{︃
1, якщо BMI𝑖 ≥ 30, (ожирiння)
0, якщо BMI𝑖 < 30, (без ожирiння)

(4.25)

Структурна каузальна модель:

𝑌𝑖 = 𝑌𝑖(0) +𝐷𝑖 · (𝑌𝑖(1)− 𝑌𝑖(0)) = 𝑌𝑖(0) +𝐷𝑖 · 𝜃0 + 𝜂𝑖 (4.26)

де: 𝑌𝑖(0) — потенцiйний результат (25(OH)D) без ожирiння 𝑌𝑖(1) — потен-
цiйний результат з ожирiнням 𝜃0 = E[𝑌𝑖(1)− 𝑌𝑖(0)] — середнiй каузальний
ефект (ATE)

Iдентифiкацiйна стратегiя

Для iдентифiкацiї ATE потрiбнi двi ключовi умови [38]:

1. Unconfoundedness (Незмiщенiсть):

(𝑌𝑖(0), 𝑌𝑖(1)) ⊥ 𝐷𝑖 | 𝑋𝑖 (4.27)

2. Overlap (Перекриття):

0 < P(𝐷𝑖 = 1|𝑋𝑖 = 𝑥) < 1 ∀𝑥 ∈ 𝒳 (4.28)

Умова перекриття гарантує наявнiсть як treated, так i control оди-
ниць в усьому дiапазонi коварiат, що дозволяє проводити контрфактуальнi
порiвняння.

Propensity Score та балансування

Propensity score визначається як:

𝑒(𝑥) = P(𝐷𝑖 = 1|𝑋𝑖 = 𝑥) (4.29)

За теоремою Rosenbaum & Rubin (1983) [40], якщо unconfoundedness вико-
нується для 𝑋𝑖, вона також виконується для 𝑒(𝑋𝑖):

(𝑌𝑖(0), 𝑌𝑖(1)) ⊥ 𝐷𝑖 | 𝑒(𝑋𝑖) (4.30)
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Це дозволяє зредукувати багатовимiрну проблему балансування до однови-
мiрної.

Оцiнювання ATE для бiнарного treatment

Застосовуємо DML з бiнарним treatment:

Етап 1: Оцiнюємо propensity score та conditional mean outcome:

𝑒(𝑥) = P(𝐷 = 1|𝑋 = 𝑥), 𝜇̂(𝑥) = E[𝑌 |𝑋 = 𝑥] (4.31)

Етап 2: Обчислюємо ортогоналiзованi залишки:

𝐷̃𝑖 = 𝐷𝑖 − 𝑒(𝑋𝑖), 𝑌𝑖 = 𝑌𝑖 − 𝜇̂(𝑋𝑖) (4.32)

Етап 3: Оцiнюємо ATE:

𝜃ATE =
1

𝑛

∑︁
𝑖 = 1𝑛

𝐷̃𝑖𝑌𝑖
𝑒(𝑋𝑖)(1− 𝑒(𝑋𝑖))

(4.33)

або еквiвалентно через Augmented Inverse Propensity Weighting (AIPW)
estimator [41]:

𝜃AIPW =
1

𝑛

∑︁
𝑖 = 1𝑛

[︂
𝐷𝑖𝑌𝑖
𝑒(𝑋𝑖)

− (𝐷𝑖 − 𝑒(𝑋𝑖))𝜇̂1(𝑋𝑖)

𝑒(𝑋𝑖)
−

−(1−𝐷𝑖)𝑌𝑖
1− 𝑒(𝑋𝑖)

+
(𝐷𝑖 − 𝑒(𝑋𝑖))𝜇̂0(𝑋𝑖)

1− 𝑒(𝑋𝑖)

(4.34)

де 𝜇̂𝑑(𝑥) = E[𝑌 |𝐷 = 𝑑,𝑋 = 𝑥].

Перевiрка якостi оцiнювання

1. Баланс коварiат: Обчислюємо стандартизовану рiзницю середнiх
(Standardized Mean Difference):

SMD𝑗 =
𝑋̄𝑗,𝐷 = 1− 𝑋̄𝑗,𝐷 = 0√︁
(𝑠2𝑗,𝐷 = 1 + 𝑠2𝑗,𝐷=0)/2

(4.35)

Баланс вважається задовiльним, якщо |SMD𝑗| < 0.1 для всiх коварiат 𝑗
[42].

2. Overlap дiагностика: Вiзуалiзуємо розподiли propensity scores для
treated та control груп. Областi з слабким перекриттям (наприклад, 𝑒(𝑥) <
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0.05 або 𝑒(𝑥) > 0.95) можуть бути виключенi (trimming) [43].

3. Sensitivity analysis: Оцiнюємо чутливiсть результатiв до можливого
неспостережуваного конфаундингу за допомогою методу Rosenbaum bounds
[44] або E-value [45].

За результами розрахункiв, зворотний ефект дорiвнював 0.0037 (P-
value: 0.2548). Це призводить до висновку, що зворотний зв’язок не є
статистично значущим, тобто значення Вiтамiну D не знижує
iнсулiнорезистентнiсть.

4.2.3 Гетерогеннiсть ефекту за IМТ

Теоретичне обґрунтування

Для дiагностики та класифiкацiї ступеня ожирiння використовувався
iндекс маси тiла (IМТ), також вiдомий як iндекс Кетле. Цей показник
розраховується як вiдношення маси тiла (у кiлограмах) до квадрата зросту
(у метрах) за формулою:

𝐼𝑀𝑇 =
𝑚

ℎ2
(4.36)

де 𝑚 — маса тiла (кг), ℎ — зрiст (м).

Iнтерпретацiя отриманих результатiв здiйснювалася вiдповiдно до
чинної класифiкацiї Всесвiтньої органiзацiї охорони здоров’я (ВООЗ) для
дорослих осiб [46].

Згiдно з цими критерiями, нормальна маса тiла вiдповiдає дiапазону
IМТ 18.5–24.9 кг/м2. Показники, що перевищують цi значення, класифiку-
ють як передожирiння (надлишкова маса тiла) або ожирiння вiдповiдного
ступеня (Таблиця 4.1).

Табл. 4.1. Класифiкацiя маси тiла за iндексом Кетле (ВООЗ)

Класифiкацiя IМТ (кг/м2)

Дефiцит маси тiла < 18.5

Нормальна маса тiла 18.5− 24.9

Передожирiння (надлишкова маса тiла) 25.0− 29.9

Ожирiння ≥ 30.0

Для дослiдження гетерогенностi причинного впливу iндексу HOMA
(𝑇 ) на рiвень вiтамiну D (𝑌 ) в залежностi вiд iндексу маси тiла (BMI),
було використано пiдхiд, що базується на ортогоналiзацiї (Double Machine



29

Learning). Нехай залежнiсть описується частково лiнiйною моделлю:

𝑌 = 𝜃(𝑋)𝑇 + 𝑔(𝑋) + 𝜀, 𝐸[𝜀|𝑋,𝑇 ] = 0 (4.37)

𝑇 = 𝑚(𝑋) + 𝜂, 𝐸[𝜂|𝑋] = 0 (4.38)

де: 𝑌 — цiльова змiнна (VitD); 𝑇 — змiнна впливу (HOMA); 𝑋 — вектор ко-
варiат (конфаундерiв); 𝜃(𝑋) — умовний середнiй причинний ефект (CATE),
який ми хочемо оцiнити; 𝑔(𝑋) та 𝑚(𝑋) — «заважаючi» функцiї (nuisance
parameters), що моделюють залежнiсть виходу та впливу вiд коварiат.

Алгоритм оцiнювання складався з наступних крокiв:

1) Оцiнювання «заважаючих» параметрiв: За допомогою алгоритму
Random Forest були побудованi двi моделi регресiї для оцiнки умовних
математичних сподiвань:

𝑞(𝑋) = 𝐸̂[𝑌 |𝑋] (прогноз VitD за коварiатами) (4.39)

𝑝(𝑋) = 𝐸̂[𝑇 |𝑋] (прогноз HOMA за коварiатами) (4.40)

2) Обчислення ортогоналiзованих залишкiв (Residualization): Згiдно з
теоремою Робiнсона (Robinson transformation), для усунення змiщення,
спричиненого конфаундерами 𝑋, необхiдно перейти до залишкiв:

𝑌 = 𝑌 − 𝑞(𝑋) (4.41)

𝑇 = 𝑇 − 𝑝(𝑋) (4.42)

Цей крок «очищує» змiннi HOMA та VitD вiд впливу iнших факторiв
(вiк, стать тощо), залишаючи лише ту варiацiю, яка не пояснюється
коварiатами.

3) Оцiнка CATE в пiдгрупах (Subgroup Analysis): Вибiрка була роздiлена
на чотири групи (𝐺𝑘) на основi квартилiв змiної BMI (Low, Normal,
Overweight, Obese). Для кожної групи 𝑘 оцiнювався локальний при-
чинний ефект 𝜃𝑘 шляхом розв’язання задачi мiнiмiзацiї квадратiв
залишкiв без вiльного члена (intercept):

𝜃𝑘 = argmin
𝜃

∑︁
𝑖∈𝐺𝑘

(𝑌𝑖 − 𝜃𝑇𝑖)
2 (4.43)

Такий пiдхiд дозволяє iнтерпретувати коефiцiєнт 𝜃𝑘 як чистий при-
чинний ефект HOMA на VitD, специфiчний для конкретної категорiї
iндексу маси тiла.
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Аналiз гетерогенностi ефекту (CATE) демонструє суттєву варiатив-
нiсть впливу iнсулiнорезистентностi на рiвень вiтамiну D в залежностi вiд
iндексу маси тiла пацiєнтiв (Рис. 4.2).

Рис. 4.2. Умовний середнiй причинний ефект (CATE) впливу iндексу HOMA
на рiвень вiтамiну D у рiзних групах за iндексом маси тiла (IМТ)

Групи «Low» та «Normal»: Для пацiєнтiв з низьким та нормальним
IМТ спостерiгається вiд’ємний коефiцiєнт впливу (близько −0.3 та −0.1
вiдповiдно). Це вказує на класичну обернену залежнiсть: зростання iндексу
HOMA асоцiюється зi зниженням рiвня вiтамiну D пiсля врахування всiх
коварiат.

Групи «Overweight» та «Obese»: У групах з надмiрною вагою та
ожирiнням характер зв’язку змiнюється на протилежний. Спостерiгаються
додатнi коефiцiєнти, причому в групi «Obese» ефект є найбiльш вираженим
(коефiцiєнт > 1.5).

Результати свiдчать про те, що взаємозв’язок мiж HOMA та вiтамiном
D не є однорiдним. Негативний вплив iнсулiнорезистентностi на вiтамiн D
притаманний переважно людям без надмiрної ваги. Натомiсть у пацiєнтiв
з ожирiнням механiзм взаємодiї цих показникiв може бути iншим, або ж
результати в цiй пiдгрупi зазнають впливу специфiчних нелiнiйних ефектiв,
якi потребують додаткового клiнiчного трактування.
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ВИСНОВКИ

У роботi вирiшено актуальну науково-прикладну задачу прогнозуван-
ня ризикiв вiтамiн-D-дефiцитних станiв серед населення Пiвдня України з
використанням методiв машинного навчання та каузального виведення. На
основi аналiзу даних 928 респондентiв та побудови математичних моделей
отримано такi результати:

1. Статистичний аналiз та обмеженiсть лiнiйних методiв.

У ходi розвiдувального аналiзу встановлено високу поширенiсть дефi-
цитних станiв у вибiрцi (лише 33.4% мають достатнiй рiвень вiтамiну D) та
пiдтверджено кореляцiйнi зв’язки мiж рiвнем 25(OH)D та антропометри-
чними показниками (IМТ, вiк) i лiпiдним профiлем.

Доведено недостатню ефективнiсть класичних регресiйних моделей
для прогнозування кiлькiсного рiвня вiтамiну D. Багатофакторна лiнiйна
регресiя (Модель №4), незважаючи на статистичну значущiсть (𝐹 = 55.39),
пояснює лише 22.4% дисперсiї залежної змiнної (𝑅2 = 0.224), що вказує на
наявнiсть складних нелiнiйних залежностей, якi не описуються адитивними
моделями. Логiстична регресiя для класифiкацiї ризику показала посередню
якiсть (AUC = 0.735) iз низькою специфiчнiстю (42.6%).

2. Ефективнiсть машинного навчання.

Застосування алгоритмiв машинного навчання, зокрема Дерев рiшень
(Decision Trees), дозволило якiсно покращити точнiсть дiагностики. Оптимi-
зована модель досягла точностi (Accuracy) 0.914 та специфiчностi 0.946, що
суттєво перевершує результати логiстичної регресiї. Iнтегральний показник
якостi AUC склав 0.92. Це пiдтверджує, що нелiнiйнi методи машинного
навчання є бiльш адекватним iнструментом для роботи з медичними даними
цього типу.

3. Роль метаболiчних маркерiв та SHAP-аналiз.

За допомогою методу SHAP (SHapley Additive exPlanations) визначено
iєрархiю впливу факторiв ризику. Найвагомiшими предикторами дефiциту
вiтамiну D визначено iндекс маси тiла (BMI), вiк (Age), рiвень лiпопротеїдiв
низької щiльностi (LDL) та iндекс iнсулiнорезистентностi (HOMA-IR). Вiзу-
алiзацiя SHAP summary plot пiдтвердила, що високi значення HOMA-IR
мають позитивний внесок у прогнозування ризику дефiциту.

4. Каузальний аналiз методом Double Machine Learning (DML).

Для виявлення причинно-наслiдкових зв’язкiв, очищених вiд впливу
конфаундерiв, було застосовано метод Double Machine Learning.

• Оцiнка середнього каузального ефекту (ATE) показала, що прямий
лiнiйний вплив HOMA-IR на рiвень вiтамiну D у загальнiй популяцiї
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є слабким (𝐴𝑇𝐸 = 0.359) i має незначну позитивну тенденцiю пiсля
врахування коварiат.

• Аналiз зворотного причинного зв’язку (вплив ожирiння/метаболiчного
статусу на вiтамiн D) показав вiдсутнiсть статистично значущого
ефекту в рамках побудованої моделi (𝑝 = 0.2548).

5. Гетерогеннiсть ефектiв (CATE).

Найважливiшим результатом застосування DML стало виявлення
гетерогенностi причинного впливу iнсулiнорезистентностi на рiвень вiтамiну
D залежно вiд iндексу маси тiла.

Встановлено, що характер зв’язку кардинально вiдрiзняється в рiзних
пiдгрупах:

• Для осiб з низьким та нормальним IМТ спостерiгається класичний
негативний вплив: зростання iнсулiнорезистентностi призводить до
зниження рiвня вiтамiну D (коефiцiєнти ≈ −0.3 та −0.1).

• У групах з надмiрною вагою та ожирiнням ефект змiнюється на
позитивний, досягаючи значень > 1.5 для групи Obese.

Загальний пiдсумок:

У роботi розроблено та обґрунтовано математичну модель на основi
дерев рiшень, яка дозволяє з високою точнiстю (AUC = 0.92) прогнозу-
вати ризик дефiциту вiтамiну D, використовуючи доступнi анамнестичнi
та лабораторнi данi. На початку 2026 року за результатами проведеного
дослiдження буде опублiкована стаття «Оцiнка вуглеводного обмiну та його
взаємозв’язок iз ризиком вiтамiн-D-дефiцитних станiв у населення пiвдня
України». Застосування методу Double Machine Learning дозволило виявити
приховану нелiнiйну структуру взаємозв’язку мiж вуглеводним обмiном та
вiтамiнним статусом, довiвши, що механiзми цього зв’язку є рiзними для
людей з нормальною вагою та ожирiнням. Отриманi результати можуть
бути використанi для створення систем пiдтримки прийняття лiкарських
рiшень та персоналiзацiї стратегiй профiлактики.



33

СПИСОК ЛIТЕРАТУРИ

1. Cui A, Zhang T, Xiao P, Fan Z, Wang H, Zhuang Y. Global and regional
prevalence of vitamin D deficiency in population-based studies from 2000 to
2022: A pooled analysis of 7.9 million participants. Front Nutr. 2023 Mar
17.

2. Cui A, Xiao P, Ma Y, Fan Z, Zhou F, Zheng J, Zhang L. Prevalence,
trend, and predictor analyses of vitamin D deficiency in the US population,
2001-2018. Front Nutr. 2022 Oct 3.

3. Amrein K, Scherkl M, Hoffmann M, Neuwersch-Sommeregger S,
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