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ABSTRACT 

 
 

Text part of the master's qualification work: 75 pages, 6 pictures,1 table, 18 sources. 

 

The purpose of the work  – improving the efficiency of the process of diagnosing 

and treating patients using artificial intelligence models. 

 

Object of research – clinical decision support process. 

 

Subject of research – methods and algorithms of artificial intelligence used in 

primary care. 

 

Summary of the work: 

Machine learning methods, ensemble models, and Python software (Scikit-learn) 

are used in this work.  

We analyze modern methods of diagnosis and clinical decision support, identify 

their shortcomings and opportunities for improvement. 

A mathematical model for analyzing medical data was developed, and algorithms 

were optimized to increase diagnostic accuracy by up to 90% and reduce processing time 

to an average of 5 seconds. Experiments have been conducted to confirm the effectiveness 

of the proposed system in comparison with existing analogues. 
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ВСТУП 

 

 

 Сучасна медицина стикається з необхідністю обробки великих обсягів даних 

для прийняття рішень, що впливає на якість та оперативність лікування. Особливо 

актуальним це є для первинної медицини, де лікарі повинні швидко оцінювати стан 

пацієнта, приймати рішення та призначати лікування. У таких умовах виникає 

потреба у впровадженні інтелектуальних систем, які здатні підтримувати медичні 

рішення. 

Мета -  спрощення прийняття рішень лікарями первинної ланки на основі 

штучного інтелекту. Система використовує методи машинного навчання та 

обробки текстових даних для підвищення точності діагностики та оптимізації 

лікування. 

Об’єкт дослідження - процес прийняття клінічних рішень у первинній 

медицині. 

Предмет дослідження - алгоритми та моделі штучного інтелекту, здатні 

аналізувати структуровані і неструктуровані медичні дані. 

Завдання дослідження полягають в наступному 

ー аналіз сучасних систем підтримки прийняття рішень у первинній 

медицині. 

ー дослідження існуючих методів машинного навчання та обробки 

текстових даних для аналізу медичної інформації. 

ー розробка математичної моделі експертної системи, що підтримує 

клінічні рішення. 

ー розробка та тестування алгоритмів для класифікації медичних даних і 

прогнозування діагнозу. 

ー інтеграція та оцінка ефективності розробленої системи у порівнянні з 

існуючими підходами. 

Методи дослідження - для виконання роботи використано теоретичні та 

емпіричні методи дослідження 



 

ー теоретичні методи: аналіз, синтез, класифікація сучасних алгоритмів 

машинного навчання та моделей обробки текстових даних. 

ー емпіричні методи: моделювання, тестування, порівняння результатів 

роботи запропонованої системи з існуючими аналогами. 

Наукова новизна роботи полягає у використанні ансамблевих методів 

машинного навчання для побудови точної та інтерпретаційної моделі. Практичне 

значення роботи полягає у створенні системи, яка може підтримувати лікарів у 

прийнятті обґрунтованих рішень. 

Робота складається з аналізу предметної галузі, розробки математичної 

моделі, тестування запропонованих методів та оцінки результатів, що 

демонструють переваги системи у порівнянні з існуючими аналогами. 

Отримані результати дозволяють створити систему, яка забезпечує 

покращення точності діагностування та оптимізує процес прийняття клінічних 

рішень. 

Наукова новизна отриманих результатів. 

На основі проведених теоретичних і експериментальних досліджень у роботі 

вирішено низку важливих завдань для підтримки прийняття рішень у первинній 

медицині: 

ー розроблено класифікацію існуючих методів машинного навчання з 

акцентом на їх адаптацію для аналізу медичних даних; 

ー запропоновано новий підхід до інтеграції текстових 

(неструктурованих) медичних даних у моделі штучного інтелекту за допомогою 

методів обробки природної мови (NLP); 

ー розроблено інтерпретовану модель (Explainable AI), яка забезпечує 

прозорість прийняття рішень для лікарів. 

Новизна дослідження. Здійснено аналіз сучасних систем підтримки клінічних 

рішень та методів штучного інтелекту, орієнтованих на первинну медицину. 

Спроектовано експертну систему, яка інтегрує алгоритми машинного навчання, що 

дозволяє підвищити точність діагностики та скоротити час прийняття рішень. 

Реалізовано застосування ансамблевих моделей для аналізу медичних даних у 



 

поєднанні з інтерпретованим AI , що забезпечує прозорість та довіру лікарів до 

результатів системи. Отримані рекомендації можуть бути використані для 

впровадження таких рішень у клінічну практику. 

Структура та обсяг роботи. Відповідно до мети і завдань дослідження 

структура роботи складається зі вступу, трьох розділів, висновків та списку 

використаної літератури. За час роботи опрацьовано 26 літературних джерел. Зміст 

роботи викладено на 75 сторінках машинописного тексту. 

Джерелами інформації для вирішення перерахованих вище завдань є 

збірники наукових праць, монографії, періодична література, підручники та 

довідники, періодичні фахові журнали. 
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1. АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ МЕТОДИК ПІДТРИМКИ РІШЕНЬ 

 В МЕДИЦИНІ 

 

 

1.1 Роль штучного інтелекту у підтримці клінічних рішень 

 

Штучний інтелект (ШІ) стає невід'ємною частиною сучасної медицини, 

пропонуючи інструменти для обробки великих обсягів даних і підтримки 

прийняття рішень. Його застосування почалося з простих експертних систем, які 

аналізували обмежену кількість параметрів, і еволюціонувало до складних 

нейронних мереж та глибокого навчання[13]. 

Штучний інтелект у медицині має глибоке коріння, яке простежується ще з 

1950-х років. Перші експерименти з використанням ШІ в охороні здоров'я почалися 

в 1960-1970-х роках, коли були розроблені перші експертні системи, такі як 

MYCIN, що мала на меті допомогти в діагностиці бактеріальних інфекцій і виборі 

відповідних антибіотиків. MYCIN стала однією з перших систем, що 

продемонструвала можливості ШІ для підтримки медичних рішень, незважаючи на 

обмеження того часу, як-от слабка обчислювальна потужність та відсутність 

достатніх даних для навчання моделей[11]. 

1990-ті роки ознаменувалися розвитком технологій, що дозволили почати 

використовувати ШІ для більш точних діагностичних інструментів, зокрема для 

аналізу медичних зображень та допомоги в обробці великих обсягів медичних 

даних. Це був період, коли комп'ютери почали інтегруватися в медичні практики, а 

експертні системи ставали більш поширеними в клінічних умовах, хоча вони все 

ще не були такими потужними, як сучасні алгоритми. 

З початку 2000-х років, завдяки значному прогресу в обчислювальних 

потужностях і розвитку методів глибокого навчання (Deep Learning, DL), ШІ почав 

справжню революцію в медицині. З’явились системи, здатні обробляти величезні 
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масиви медичних даних, включаючи електронні медичні записи (EHR) та 

зображення, а також використовувати машинне навчання для прогнозування 

захворювань, допомоги в прийнятті рішень і підвищення точності діагностики. 

Моделі ШІ стали потужним інструментом у таких напрямках, як виявлення раку, 

серцево-судинних захворювань, аналіз зображень та навіть прогнозування 

майбутніх захворювань на основі генетичних даних[1]. 

Сьогодні ШІ у медицині займає важливе місце, активно інтегруючись в 

клінічну практику, зокрема для автоматизації діагностичних процесів, 

прогнозування, та розробки персоналізованих методів лікування. Водночас, навіть 

із величезними досягненнями в цій сфері, основними викликами залишаються 

етичні питання, такі як конфіденційність даних, прозорість алгоритмів і 

забезпечення безпеки пацієнтів. Штучний інтелект (ШІ) відіграє ключову роль у 

персоналізованому лікуванні, оскільки дозволяє розробляти індивідуалізовані 

плани лікування, що відповідають конкретним потребам пацієнта. Системи на 

основі ШІ можуть аналізувати великий обсяг медичних даних, таких як генетичні 

профілі, історія хвороби, стилі життя та медичні записи, щоб зробити прогнози 

щодо ефективності терапії для конкретного пацієнта. 

Зокрема, одна з основних переваг застосування ШІ у персоналізованій 

медицині полягає в здатності визначити, які саме ліки або методи лікування будуть 

найефективнішими для конкретного пацієнта, враховуючи його генетичні 

особливості. Наприклад, система може виявити зв’язок між генетичними 

варіаціями пацієнта та реакцією на певні препарати, що допомагає уникнути 

неефективного лікування або побічних ефектів. ШІ також здатен моделювати й 

прогнозувати, як пацієнт буде реагувати на лікування, що дозволяє лікарям 

коригувати терапію в реальному часі. Ці моделі можуть враховувати як генетичні 

фактори, так і клінічну історію хвороби, забезпечуючи більш точне і 

персоналізоване лікування[10]. Відтак, ці технології допомагають знизити "метод 
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проб і помилок", характерний для традиційних підходів, і зменшити ризик 

небажаних ефектів від неправильних або надмірних дозувань препаратів. 

Штучний інтелект (ШІ) відіграє роль у прогнозуванні захворювань, зокрема 

таких, як діабет, серцево-судинні патології та онкологічні хвороби. Завдяки аналізу 

великих обсягів даних, таких як електронні медичні записи , лабораторні 

результати, історія хвороби та навіть генетичні дані пацієнтів, ШІ здатний виявляти 

приховані зв’язки та патерни, які можуть свідчити про ризик розвитку хвороб[6]. 

Моделі машинного навчання активно використовуються для прогнозу 

розвитку діабету 2 типу. Зокрема, алгоритми аналізують фактори ризику, такі як 

рівень глюкози в крові, вагу, вік та інші біометричні показники. Це дозволяє 

лікарям виявляти пацієнтів на ранніх стадіях ризику розвитку діабету та 

впроваджувати превентивні заходи, зменшуючи ймовірність ускладнень. Для 

прогнозування серцево-судинних патологій використовуються складні алгоритми, 

що аналізують параметри, як-от рівень холестерину, тиск, фізична активність та 

спадкові фактори. Такі моделі допомагають не тільки у прогнозуванні ризиків, але 

й у персоналізації лікування, надаючи рекомендації щодо оптимальних 

терапевтичних підходів, що можуть запобігти серйозним ускладненням, таким як 

інсульти або інфаркти. 

Використання ШІ для прогнозування захворювань дозволяє оптимізувати 

ресурси системи охорони здоров’я. Наприклад, завдяки точним прогнозам 

захворювань можна передбачити, скільки пацієнтів потребуватимуть лікування в 

майбутньому, що дозволяє ефективно планувати доступність лікарів, медичних 

засобів та госпітальних ліжок. Це не тільки підвищує ефективність роботи лікарень, 

але й допомагає зменшити фінансові витрати, оскільки профілактика та раннє 

виявлення хвороб значно дешевше, ніж лікування ускладнень. 
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 1.2 Аналіз сучасних систем підтримки рішень у первинній медицині 

 

Основні функції систем підтримки рішень (CDSS) у медицині полягають у 

тому, щоб покращити якість медичних рішень шляхом надання клініцистам 

необхідних рекомендацій, заснованих на аналізі даних пацієнта, медичної історії, 

симптомів та результатів тестів. CDSS сприяють підвищенню безпеки пацієнтів, 

зниженню кількості медичних помилок, покращенню точності діагнозів і вибору 

лікування, а також зменшенню адміністративного навантаження. Вони можуть 

включати такі функції, як нагадування про проведення аналізів, попередження про 

можливі взаємодії ліків, а також підтримку в процесі призначення лікування[2]. 

CDSS стають невід'ємною частиною електронних медичних записів , де вони 

оптимізують процеси прийняття рішень на основі реальних даних пацієнта. 

Важливою перевагою є їх здатність працювати з великими обсягами інформації, що 

дозволяє лікарям отримувати рекомендації на основі науково обґрунтованих знань. 

Системи підтримки рішень мають важливу роль у покращенні діагностики та 

лікування в первинній медичній допомозі, забезпечуючи лікарів необхідною 

інформацією для прийняття більш точних і обґрунтованих рішень. Однією з 

основних функцій CDSS є підтримка в діагностиці, що допомагає лікарям уникати 

помилок, які можуть виникнути через складність або неоднозначність симптомів 

пацієнта. Наприклад, CDSS можуть використовувати алгоритми для побудови 

диференційованого діагнозу на основі симптомів, історії хвороби та результатів 

лабораторних тестів. 

Використання таких систем виявилося ефективним у зменшенні медичних 

помилок, покращенні управління хронічними захворюваннями та підвищенні 

відповідності лікування клінічним настановам[14]. Вони допомагають лікарям 

швидше і точніше визначати необхідні дії, такі як призначення ліків чи визначення 

необхідності проведення подальших тестів. Крім того, CDSS підтримують лікарів 

у виборі оптимальних методів лікування, зокрема шляхом надання рекомендацій, 
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заснованих на доказовій медицині, що сприяє кращому контролю захворювань, 

таких як гіпертонія, цукровий діабет чи хронічні обструктивні захворювання 

легень. Інтеграція таких систем у робочий процес первинної ланки дозволяє 

зменшити навантаження на лікарів, одночасно підвищуючи ефективність надання 

медичних послуг. Однак існують і виклики, такі як потреба в навчанні лікарів для 

ефективного використання системи, інтеграція CDSS з існуючими електронними 

медичними записами , а також забезпечення відповідності рекомендацій до 

локальних медичних практик та протоколів. 

Системи підтримки рішень у медицині можна класифікувати на дві основні 

категорії: інтегровані в EHR (електронні медичні записи) та автономні системи. Ця 

класифікація базується на рівні їх інтеграції з іншими медичними технологіями та 

робочими процесами лікарів. 

● Інтегровані в EHR системи тісно інтегровані з електронними 

медичними записами, що дозволяє лікарям отримувати рекомендації на основі 

актуальних даних пацієнта, таких як медична історія, результати аналізів, ліки, що 

приймаються, та інші показники. Завдяки такій інтеграції система може 

автоматично надавати рекомендації, наприклад, щодо дозування ліків, можливих 

взаємодій або необхідності додаткових тестів. Вони також допомагають виявляти 

потенційні помилки, наприклад, при призначенні лікарських засобів, або надають 

нагадування щодо запланованих обстежень і процедур. 

● Автономні системи, які не обов'язково інтегровані з іншими 

медичними технологіями. Вони можуть бути встановлені на окремих пристроях 

або працювати через окремі платформи. Ці системи збирають, аналізують та 

інтерпретують медичні дані, але не мають доступу до всіх функцій EHR. Вони 

можуть бути корисними в тих випадках, коли інтеграція з EHR неможлива або не 

потрібна, наприклад, в автономних амбулаторіях або клініках, де відсутні або 

обмежено використовуються електронні медичні записи. 
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 У контексті сучасних систем підтримки рішень для лікарів, існують кілька 

популярних платформ, які активно використовуються для підвищення точності 

діагностики, оптимізації лікування та покращення клінічних результатів. Ось два з 

найбільш відомих прикладів. 

UpToDate(рис. 1.1)[17] — це найбільша в світі клінічна інформаційна база, 

яка надає лікарям останні наукові дослідження, рекомендації та клінічні настанови. 

Система підтримки рішень дозволяє лікарям швидко отримати доказову 

інформацію для прийняття рішень у реальному часі. Вона охоплює широкий спектр 

тем, від діагностики до лікування та терапії різноманітних захворювань. Основною 

перевагою UpToDate є її постійне оновлення на основі нових наукових досліджень, 

що дозволяє користувачам отримувати найбільш актуальну інформацію. 

 

Рис. 1.1  Клінічна база UpToDate на сайті центру громадського здоров’я 

МОЗ України 

 

Isabel(рис. 1.2)[18] — це система підтримки діагностики, яка спеціалізується 

на створенні диференціальних діагнозів на основі симптомів та медичних 

результатів пацієнта. Це програмне забезпечення забезпечує лікарям можливість 

отримувати список можливих діагнозів, що зменшує ймовірність помилок у 

діагностиці. Isabel активно використовується для визначення рідкісних 

захворювань, що може бути особливо корисним у первинній медицині. Система 
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підтримує інтеграцію з іншими медичними інструментами, такими як електронні 

медичні записи , що покращує ефективність роботи лікарів. 

 

Рис. 1.2  Варіанти системи підтримки діагностики Isabel 

 

Системи підтримки рішень використовують різноманітні технології для 

полегшення прийняття медичних рішень, зокрема алгоритми машинного навчання 

(ML), статистичні методи, нечітку логіку та інші сучасні підходи. Ось список 

основних технологій, що застосовуються: 

1. Алгоритми машинного навчання (ML) 

Машинне навчання є основою для багатьох сучасних CDSS. Вони аналізують 

великі обсяги даних, щоб знаходити патерни, що можуть бути важливими для 

діагностики чи прогнозування результатів лікування. Використовуються різні 

моделі. Нейронні мережі — для глибокого навчання, наприклад, для аналізу 

медичних зображень або прогнозування хвороб. Рішення дерев — для класифікації 

та прийняття рішень на основі медичних даних. Багатошарові алгоритми (ensemble 
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methods) — для комбінування результатів кількох моделей з метою підвищення 

точності. 

2. Статистичні методи 

Статистичні методи, такі як регресія та кластерний аналіз, використовуються 

для виявлення закономірностей у медичних даних. Наприклад, регресійний аналіз 

може прогнозувати ймовірність розвитку захворювання на основі історії пацієнта. 

Кластеризація допомагає групувати пацієнтів за схожими характеристиками для 

кращого персоналізованого лікування. 

3. Нечітка логіка 

Нечітка логіка (fuzzy logic) використовується для моделювання складних та 

нечітких процесів, таких як інтерпретація симптомів, коли дані не завжди чітко 

визначені. Наприклад, у випадку з симптомами, які можуть бути характерними для 

кількох різних захворювань, нечітка логіка дозволяє оцінювати ймовірність різних 

діагнозів і вибирати найбільш ймовірний на основі нечітких або суперечливих 

даних. 

4. Порівняння традиційних та сучасних технологій. 

Традиційні технології базуються на експертних системах, що 

використовують жорстко визначені правила та логіку для прийняття рішень. Такі 

системи обмежені в адаптації до нових або складних ситуацій, бо вимагають 

точного вводу правил і не можуть обробляти великий обсяг змінних. 

Сучасні технології використовують штучний інтелект і методи машинного 

навчання, що дозволяють системам самонавчатися на основі нових даних і 

адаптуватися до змін у медичних практиках. Вони здатні обробляти великі масиви 

даних і працювати з нечіткими або неповними даними. 

Переваги та обмеження існуючих систем. 

Системи підтримки рішень можуть суттєво підвищити точність діагностики, 

надаючи лікарям доступ до актуальних наукових даних, клінічних настанов та 

рекомендацій. Вони допомагають лікарям розглянути широкий спектр можливих 
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діагнозів на основі наданих симптомів та результатів тестів, що зменшує 

ймовірність помилок через людський фактор. Для прикладу, CDSS можуть 

забезпечити більш точне виявлення рідкісних захворювань, надаючи лікарям 

диференційований список можливих діагнозів. Дослідження показали, що системи 

підтримки рішень можуть знижувати рівень неправильних діагнозів, покращуючи 

загальний клінічний результат[4]. CDSS значно прискорюють процес прийняття 

рішень. Завдяки автоматизованій обробці медичних даних, лікарі отримують 

рекомендації в реальному часі, що дозволяє їм приймати обґрунтовані рішення без 

затримок[16]. Це особливо важливо в умовах первинної медичної допомоги, де час 

на прийняття рішень може мати вирішальне значення для здоров’я пацієнта. 

Наприклад, системи можуть миттєво проаналізувати дані та надати інформацію 

про можливі ускладнення, дозволяючи лікарю швидко реагувати на зміни в стані 

пацієнта. 

Одним з основних обмежень при впровадженні систем підтримки рішень 

(CDSS) у первинній медицині є висока вартість таких систем. Вартість розробки, 

впровадження та підтримки CDSS часто є значною, що може стати серйозним 

бар'єром для малих клінік чи лікарів у індивідуальній практиці. Для інтеграції 

таких систем у медичні установи часто потрібно значні інвестиції в обладнання, 

програмне забезпечення, а також навчання персоналу. Оскільки більшість CDSS 

вимагають інтеграції з існуючими електронними медичними записами , це може 

потребувати додаткових витрат на модернізацію інфраструктури. Інше обмеження 

полягає в потребі в адаптації до специфіки локальних медичних практик. CDSS 

часто базуються на глобальних або національних клінічних настановах, які можуть 

не враховувати місцеві особливості, такі як специфіка захворювань у певних 

регіонах, локальні протоколи лікування, культурні особливості пацієнтів або 

доступність медичних ресурсів. Це може призвести до необхідності кастомізації 

системи, щоб вона могла враховувати локальні медичні практики та специфічні 

потреби лікарів, що додатково ускладнює їх впровадження. 
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Ще однією з проблем при впровадженні систем підтримки рішень є 

сумісність з іншими медичними інформаційними системами, зокрема 

електронними медичними записами  та лабораторними системами[16]. Для 

успішного використання CDSS необхідна інтеграція з уже існуючими базами 

даних, що містять інформацію про пацієнтів, їх історію хвороб, медичні 

призначення та лабораторні результати. Проблеми виникають, коли різні системи 

не підтримують однакові стандарти обміну даними або коли лікарняні 

інформаційні системи не можуть безпечно і швидко передавати інформацію між 

собою. Відсутність стандартів взаємодії між системами може призвести до 

помилок в обміні інформацією або до затримок в доступі до важливих даних, що в 

кінцевому результаті може вплинути на ефективність системи підтримки рішень. 

Крім того, системи з низьким рівнем інтеграції можуть ускладнювати роботу 

медичних працівників і знижувати довіру до цих систем. Наприклад, лікар може 

втратити час на перевірку або ручний ввід даних, що суперечить основному 

призначенню CDSS — підвищити ефективність роботи медичного персоналу. 

Значною перешкодою у впровадженні систем підтримки прийняття клінічних 

рішень (СППР) є етичні міркування, пов'язані з їх використанням. Медичні 

працівники часто ставлять під сумнів надійність рекомендацій, згенерованих 

системою, особливо коли аргументація конкретного рішення є незрозумілою. Це 

викликає занепокоєння щодо підзвітності: у разі несприятливого результату 

лікування пацієнта, рекомендованого CDSS, хто несе відповідальність? Багато 

медичних працівників вважають, що людське судження, особливо при розгляді 

специфічних для пацієнта факторів, не може бути повністю замінено 

автоматизованими системами. Прийняття CDSS також залежить від їхньої 

прозорості . Лікарі можуть неохоче впроваджувати рекомендації системи у свою 

практику, якщо вони не можуть зрозуміти дані та принципи, що лежать в її основі. 

Це підкреслює необхідність включення пояснювальних механізмів в CDSS, які 

дозволять лікарям зрозуміти обґрунтування висновків системи.  
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Така прозорість може допомогти пом'якшити етичні та психологічні бар'єри 

на шляху впровадження CDSS. 

 

1.3 Основи використання медичних даних: структурованих і 

неструктурованих 

 

Медичні дані — це інформація, яка збирається, зберігається та обробляється 

у медичній практиці для моніторингу здоров'я пацієнтів, встановлення діагнозів, 

надання лікування та підтримки медичних рішень. Вони можуть бути представлені 

у різних форматах: структурованих (наприклад, таблиці з результатами аналізів, 

діагнозами, лікарськими рекомендаціями) та неструктурованих (наприклад, 

текстові звіти лікарів, історії хвороб, медичні зображення). Використання таких 

даних є основою для сучасних медичних систем підтримки прийняття рішень, 

зокрема через застосування штучного інтелекту та машинного навчання 

Різниця між структурованими та неструктурованими медичними даними 

полягає в їхньому форматі та здатності до обробки. Структуровані дані — це 

інформація, організована в чітко визначену та стандартизовану форму, таку як 

таблиці в базах даних[7]. Вони зазвичай містять кілька видів даних, таких як 

числові значення, дати, текстові категорії, що зберігаються в конкретних полях. 

Наприклад, результати лабораторних досліджень (вимірювання рівнів цукру в 

крові, аналізи крові) або демографічні дані (вік, стать, адреса) є структурованими 

даними, оскільки вони можуть бути легко впорядковані, запитувані та оброблені в 

базах даних за допомогою SQL або інших інструментів для аналізу. 

Структуровані медичні дані включають інформацію, що зберігається в чітко 

визначених форматах, які можна легко інтегрувати в бази даних та аналізувати. 

Основними типами структурованих медичних даних є таблиці, бази даних та 

електронні медичні записи. 
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● Таблиці та бази даних 

Структуровані дані зазвичай зберігаються у вигляді таблиць, де кожен 

стовпець містить окремий тип інформації (наприклад, ім'я пацієнта, діагноз, дата 

народження, результати лабораторних тестів). Це дозволяє швидко проводити 

пошук, фільтрацію та аналіз. Для обробки таких даних використовуються реляційні 

бази даних, де інформація розподіляється по таблицях і зберігається за допомогою 

таких систем управління, як SQL. Такий підхід дозволяє забезпечити високу 

ефективність при великій кількості пацієнтів та медичних записів, а також 

полегшує взаємодію між медичними установами. 

● Електронні медичні записи — це цифрові версії паперових медичних 

карт пацієнта. Вони включають інформацію про історію хвороби, діагнози, 

лікування, результати аналізів, призначення ліків, а також інші критично важливі 

дані, які потрібні для надання медичної допомоги. EHR є основною формою 

структурованих медичних даних, оскільки вона стандартизована, що забезпечує 

зручний доступ до інформації для лікарів і дозволяє ефективно обмінюватися 

даними між медичними установами. Завдяки стандартизації, EHR також сприяє 

автоматизації процесів, таких як обробка медичних рахунків і страхових даних. 

Приклади використання структурованих медичних даних включають різні 

типи інформації, що є важливими для підтримки клінічних рішень і надання 

медичних послуг. Нижче наведені кілька таких прикладів. 

Результати лабораторних досліджень 

Лабораторні дослідження зазвичай представлені у структурованому вигляді, 

де результати тестів, такі як рівень цукру в крові, аналізи сечі чи крові, зберігаються 

в числовому або текстовому форматі. Ці дані можуть бути легко збережені в базах 

даних, що дозволяє автоматично відстежувати зміни у стані пацієнта. 

Структуровані дані з лабораторних тестів можуть бути швидко проаналізовані для 

виявлення аномалій, що важливо для раннього виявлення захворювань, таких як 

діабет, захворювання печінки або серцево-судинні хвороби 
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Діагнози зазвичай зберігаються в медичних записах пацієнтів через 

стандартизовані коди, такі як ICD-10 (Міжнародна класифікація хвороб). Ці коди 

дозволяють легко ідентифікувати та обробляти захворювання в системах 

управління медичними даними. Завдяки такій стандартизації, лікарі можуть 

швидко отримати доступ до інформації про попередні діагнози пацієнта, що 

важливо для діагностики та вибору лікування. 

Історія хвороб включає медичні записи, в яких фіксуються попередні 

захворювання, симптоми, методи лікування та результати, що дозволяє лікарям 

оцінювати ризики та рекомендовані варіанти терапії. Такі записи є частиною 

електронних медичних карт і містять чітко організовану інформацію, що допомагає 

в прийнятті обґрунтованих рішень при лікуванні пацієнтів. 

Структуровані дані дозволяють ефективно використовувати медичну 

інформацію для аналізу, прогнозування захворювань і забезпечення найкращих 

варіантів лікування. Вони є важливими для автоматизації процесів у медичній 

практиці та інтеграції з різними системами охорони здоров'я. 

Методами обробки структурованих медичних даних можуть виступати: 

● SQL (Structured Query Language) 

SQL є стандартною мовою для управління і запиту структурованих даних, що 

зберігаються в реляційних базах даних (RDBMS). У медичних системах SQL 

використовується для ефективного збереження, організації та пошуку даних, таких 

як результати лабораторних аналізів, історія хвороб та демографічна інформація 

пацієнтів. Зазвичай лікарі та медичні працівники використовують SQL-запити для 

витягування даних з медичних баз даних, таких як електронні медичні записи , що 

дозволяє швидко отримувати інформацію про стан пацієнта або відстежувати 

історію лікування. 

● Аналіз даних 

Аналіз даних включає використання статистичних методів і алгоритмів для 

вивчення структурованих даних з метою отримання інсайтів, що допомагають у 
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прийнятті клінічних рішень. Наприклад, за допомогою інструментів для аналізу 

даних можна оцінити результати лабораторних тестів пацієнта для визначення 

наявності певних захворювань або ризиків. Статистичні методи, такі як кореляція 

або регресія, використовуються для вивчення зв’язку між різними медичними 

показниками. Інструменти аналізу даних також можуть допомогти в прогнозуванні 

результатів лікування на основі попередніх випадків[7]. 

● Інструменти аналізу даних у медичних системах 

В медичних системах часто використовуються спеціалізовані програмні 

інструменти для обробки структурованих даних, такі як R, Python або інші 

платформи для статистичного аналізу та візуалізації даних. Наприклад, за 

допомогою бібліотек Python (Pandas, NumPy, Scikit-learn) лікарі та медичні 

аналітики можуть проводити обробку великих масивів медичних даних, 

моделювати ризики для пацієнтів або прогнозувати ефективність лікування. 

Неструктуровані дані, з іншого боку, не мають фіксованої структури і можуть 

бути представлені у вигляді текстових документів, зображень, відео, аудіо та інших 

форматів. У медичній практиці це включає медичні зображення (МРТ, 

рентгенівські знімки), текстові записи лікарів, історії хвороб, а також інформацію 

з соціальних мереж або зворотний зв'язок від пацієнтів. Їх обробка та аналіз є 

складнішими через відсутність стандартизації, тому для їх використання 

вимагаються спеціальні технології, такі як обробка природної мови та машинне 

навчання. 

Основні приклади: 

● Текстові документи 

Текстові документи, такі як медичні нотатки лікарів, історії хвороб та 

клінічні звіти, містять важливу інформацію про стан пацієнта, включаючи опис 

симптомів, діагнозів та планів лікування. Ці документи зазвичай є 

неструктурованими, оскільки лікарі записують свої спостереження в довільному 

текстовому форматі. Вони можуть бути дуже корисними для створення повної 
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картини стану пацієнта, однак їх обробка вимагає використання спеціальних 

технологій, таких як обробка природної мови , щоб видобувати з них значущу 

інформацію. 

● Медичні зображення 

Медичні зображення, такі як рентгенівські знімки, МРТ, КТ-сканування та 

ультразвукові знімки, також є важливими джерелами неструктурованих даних. Ці 

зображення використовуються для виявлення різноманітних захворювань або для 

моніторингу стану пацієнта. Завдяки розвиненим алгоритмам комп'ютерного зору 

та машинному навчанні, можливе автоматичне аналізування зображень для 

виявлення патологій, що значно спрощує процес постановки діагнозу. 

● Нотатки лікарів 

Нотатки лікарів є ще одним прикладом неструктурованих медичних даних. 

Вони містять важливу інформацію про стан пацієнта, але записані у вільному 

тексті. Така інформація може включати симптоми, деталі лікування, а також 

коментарі, що надаються під час оглядів. Ці нотатки часто містять нюанси та 

контекст, які важко структурувати за допомогою традиційних методів, але вони 

можуть бути критичними для правильного розуміння стану пацієнта. В обробці 

таких даних також використовуються методи NLP для автоматичного вилучення 

ключової інформації. 

Методи обробки неструктурованих медичних даних: Natural Language 

Processing та класифікація тексту 

 

Natural Language Processing в медицині 

NLP — це технологія, яка дозволяє комп'ютерам аналізувати, розуміти та 

обробляти людську мову у текстовому форматі. У медичній сфері NLP 

використовується для обробки неструктурованих текстових даних, таких як 

клінічні нотатки, медичні звіти, історії хвороб або зворотний зв'язок від пацієнтів. 

NLP дозволяє витягувати важливу інформацію, таку як діагнози, симптоми, ліки та 
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рекомендації з текстових документів, що є надзвичайно важливим для прийняття 

медичних рішень. 

Наприклад, NLP може автоматично аналізувати текстові нотатки лікарів, 

визначаючи в них згадки про захворювання, лікування та інші важливі моменти, 

які можуть бути складними для традиційних методів пошуку та інтерпретації. 

Завдяки NLP можна також оцінювати ризики для пацієнтів, виявляти приховані 

закономірності та створювати автоматизовані рекомендації для лікарів. 

Класифікація тексту є одним з основних методів аналізу текстових даних в 

медичній практиці. Вона полягає в автоматичному присвоєнні текстам певних 

категорій чи міток на основі їх змісту. У медицині класифікація тексту 

застосовується для розпізнавання важливих понять у медичних звітах, таких як 

типи захворювань, методи лікування, результати тестів або симптоми. 

Класифікація тексту може бути виконана за допомогою різних алгоритмів 

машинного навчання, таких як наївний баєсівський класифікатор, дерева рішень, 

або глибокі нейронні мережі. Ці методи дозволяють створювати системи, які 

автоматично категоризують медичні документи або клінічні записи, забезпечуючи 

швидший доступ до потрібної інформації та підвищення ефективності медичної 

практики. 

Проблеми обробки неструктурованих даних у медицині 

Однією з головних проблем при роботі з неструктурованими медичними 

даними є їхній обсяг та складність. Текстові дані в медичних записах можуть бути 

не лише важкими для аналізу через відсутність чіткої структури, але й містити 

помилки або недоліки. Використання NLP та класифікації тексту допомагає 

виявляти та виправляти ці недоліки, роблячи медичні дані доступними для 

автоматичного аналізу та підтримки прийняття рішень. 

Обидва типи даних є критичними для сучасних медичних систем, і їх 

ефективне використання може значно поліпшити точність діагностики та 

ефективність лікування. Зокрема, для обробки неструктурованих даних 
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використовуються новітні методи, такі як глибинне навчання та аналітика 

зображень, що дозволяють автоматично витягувати важливу інформацію з 

медичних записів та виявляти нові патерни в даних. 

Інтеграція структурованих і неструктурованих медичних даних є ключовим 

аспектом для створення комплексної картки пацієнта, що дозволяє лікарям 

отримати повну інформацію для прийняття більш точних клінічних рішень. 

Структуровані дані, такі як результати лабораторних досліджень, діагнози або 

інформація про ліки, зазвичай зберігаються в стандартизованих форматах, які легко 

обробляються та аналізуються за допомогою традиційних баз даних і програмного 

забезпечення. Це дозволяє швидко отримувати кількісну та категорійну 

інформацію про пацієнта. 

Натомість неструктуровані дані зазвичай зберігаються в більш вільному 

форматі і можуть містити значні обсяги контекстної інформації, яку важко 

інтегрувати в стандартні бази даних. Для їх обробки використовуються складніші 

методи, такі як обробка природної мови та машинне навчання, щоб витягнути 

значущу інформацію з текстів або медичних зображень. 

Однак процес інтеграції вимагає вирішення кількох складних завдань, таких 

як забезпечення інтероперабельності між різними медичними системами та 

стандартизація даних, що походять з різних джерел. Це дозволяє лікарям 

отримувати комплексну та актуальну інформацію про пацієнта, що підвищує 

ефективність лікування і прийняття рішень. 

Медичні дані часто мають проблеми з якістю, такі як помилки, неповнота або 

некоректні записи. Це особливо актуально для неструктурованих даних, де текст 

може містити орфографічні помилки або суперечливу інформацію, що ускладнює 

їх обробку та аналіз. У структурованих даних також можуть виникати проблеми, 

наприклад, через некоректне введення результатів лабораторних досліджень або 

відсутність стандартизованих кодів для деяких захворювань. Відсутність єдиних 

стандартів для медичних даних створює труднощі в їх інтеграції та обміні між 



29 

 

 

різними медичними системами. Наприклад, різні постачальники медичних послуг 

можуть використовувати різні формати для зберігання даних, що ускладнює їх 

обробку та обмін між лікарнями, лабораторіями чи іншими медичними установами. 

Стандарти FHIR і HL7 сприяють покращенню цієї ситуації, однак їх впровадження 

не завжди є універсальним, що може призводити до обмежень у можливості обміну 

даними між системами[3]. Медичні дані містять чутливу інформацію, і їх 

зберігання та передача повинні суворо відповідати вимогам конфіденційності та 

безпеки. Порушення конфіденційності, таких як витоки або несанкціонований 

доступ, можуть призвести до серйозних наслідків, включаючи юридичні наслідки 

для медичних установ. Регуляції, такі як HIPAA в США і GDPR в Європі, 

встановлюють строгі вимоги до захисту даних, однак забезпечення безпеки вимагає 

постійних зусиль для оновлення технологій захисту та відповідних політик 

безпеки. 

Роль медичних даних в експертних системах для підтримки прийняття 

рішень в AI-системах є критично важливою для забезпечення точності і 

ефективності медичних рішень. Медичні дані, як структуровані, так і 

неструктуровані, використовуються для створення моделей, що допомагають 

лікарям у діагностиці та лікуванні пацієнтів. 

Структуровані дані, такі як результати лабораторних тестів, діагнози та 

історії хвороб, є основою для алгоритмів машинного навчання в медичних 

експертних системах. Вони дозволяють створювати математичні моделі, які 

прогнозують ймовірність розвитку захворювань, визначають ризики та підбирають 

індивідуальні схеми лікування на основі великого обсягу попередніх медичних 

записів. Зокрема, для цього використовуються методи класифікації, регресії та 

кластеризації, що дозволяють виявити закономірності у великій кількості даних. 

Неструктуровані дані, такі як медичні зображення, текстові нотатки лікарів 

та результати медичних обстежень, надають додаткову інформацію, яку можна 

використовувати для уточнення діагнозу.  
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Наприклад, методи обробки природної мови дозволяють виділяти важливі 

дані з медичних записів, які можуть містити приховані патерни, що не завжди легко 

помітні у структурованих даних. Системи AI можуть автоматично аналізувати ці 

дані для виявлення нових захворювань, прогресування існуючих або навіть для 

виявлення потенційних ускладнень. 

Об’єднання структурованих і неструктурованих даних дозволяє створити 

більш повну картину стану пацієнта, що покращує точність діагнозів. У складних 

випадках, таких як онкологія, коли важливі як медичні зображення, так і текстові 

записи лікарів, інтеграція цих даних в єдину систему дає змогу більш точно оцінити 

ситуацію та розробити індивідуалізований план лікування.  

Це підвищує не тільки точність, але й ефективність прийняття рішень у 

реальному часі. 
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2 АНАЛІЗ МЕТОДІВ ТА ТЕХНОЛОГІЙ ДЛЯ ОБРОБКИ 

СТРУКТУРОВАНИХ ДАНИХ 

 

 

2.1 Методи обробки структурованих даних 

 

Обробка структурованих даних є однією з основних задач при створенні 

експертних систем для медицини. Структуровані дані в медичних записах 

включають числові показники, такі як результати аналізів, параметри пацієнтів 

(вік, стать, діагноз) тощо. Для їх аналізу використовуються класичні статистичні 

методи та алгоритми машинного навчання, які є добре вивченими і ефективними. 

Перед тим, як застосовувати алгоритми аналізу, необхідно провести 

попередню обробку даних. Це включає в себе нормалізацію значень, очищення від 

шуму (наприклад, заповнення відсутніх значень або видалення некоректних 

записів) та категоризацію даних (кодування текстових значень у числові через one-

hot encoding або інші методи). 

Для обробки структурованих даних використовуються добре відомі 

алгоритми, такі як лінійна регресія для прогнозування числових значень, 

наприклад, для прогнозування тривалості перебування пацієнта в лікарні. 

Логістична регресія для класифікації, коли потрібно передбачити категоріальний 

результат, наприклад, наявність чи відсутність певного захворювання. Дерева 

рішень та метод опорних векторів (SVM) для класифікації складних, 

багатовимірних даних. 

У медичних системах структуровані дані зазвичай використовуються для 

різних завдань: від прогнозування ризику захворювань до оцінки ефективності 

лікування. Наприклад, в завданнях прогнозування смертності, тривалості 

перебування пацієнтів у лікарні або передбачення повторних госпіталізацій 
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застосовуються методи машинного навчання для виявлення закономірностей та 

трендів у даних. 

Хоча класичні методи, такі як метод опорних векторів та дерева рішень, 

добре працюють для обробки структурованих даних, новітні техніки, зокрема 

глибинне навчання, здатні досягати ще кращих результатів, особливо коли маємо 

справу з великими обсягами даних та складними залежностями [12]. 

Класичні методи добре працюють для невеликих наборів даних і задач з чітко 

визначеними ознаками. Однак для складніших задач, таких як аналіз неповних чи 

високорозмірних даних, їх ефективність може знижуватися, що вимагає 

використання більш складних методів, таких як глибинне навчання. 

Виявлення та обробка відсутніх значень — ще один із ключових етапів 

попередньої обробки структурованих даних, особливо важливий у медичних 

системах, де відсутні дані можуть суттєво вплинути на результати аналізу. 

Основні етапи обробки: 

1. Виявлення відсутніх значень. 

Відсутні значення можуть виникати через помилки введення, неповноту 

інформації або технічні збої. Популярні методи виявлення є статистичний аналіз, 

коли підраховуються пропуски у кожному стовпці або рядку та візуалізація, коли 

будуються теплові карти пропусків, які дозволяють візуально оцінити масштаб 

проблеми. 

2. Методи обробки відсутніх значень. 

Видалення пропусків: видалення рядків чи стовпців із великою кількістю 

відсутніх даних. Використовується, коли пропусків небагато, і їх усунення не 

впливає на загальну картину. Недоліки: втрата потенційно важливої інформації 

Замінювання пропусків може відбуватися замінювання середнім, медіаною або 

модою (для числових значень). Інтерполяція: заповнення на основі сусідніх значень 

у часових рядах. Моделювання використання алгоритмів, таких як методи регресії 

чи кластеризації, для передбачення відсутніх значень. Алгоритми, наприклад KNN 
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Imputation або Multiple Imputation by Chained Equations (MICE), дозволяють 

зберегти кореляції між змінними 

3. Оцінка якості обробки: 

Після заповнення необхідно перевірити, чи не викривлені дані та чи не 

змінено їхній розподіл. Для цього порівнюються ключові статистичні параметри 

(середнє, стандартне відхилення) до і після заповнення. Виявлення та обробка 

пропусків є критично важливими для аналізу пацієнтських записів. Наприклад, у 

задачах прогнозування тривалості перебування пацієнта в лікарні пропущені дані 

про результати аналізів або попередні захворювання можуть викликати значні 

помилки. Використання MICE дозволяє зберегти зв’язки між змінними та 

підвищити точність прогнозів. 

Категоризація та кодування даних — це ще один етап попередньої обробки, 

необхідний для роботи з категоріальними змінними, які мають текстовий чи 

числовий формат, але не мають математичного значення (наприклад, 

"чоловік/жінка", "група крові"). Один з найпоширеніших методів — one-hot 

encoding. One-hot encoding — це техніка перетворення категоріальних змінних у 

числовий формат, який може використовуватися алгоритмами машинного 

навчання. Метод створює окремий бінарний (0 або 1) стовпець для кожного 

унікального значення в категорії. 

Кроки реалізації: 

1. Виявлення унікальних значень у колонці: для кожної змінної 

визначаються всі можливі категорії. 

2. Створення нових колонок: для кожної категорії створюється окремий 

стовпець. 

3. Заповнення значень: у кожній новій колонці записується 1, якщо рядок 

належить до відповідної категорії, і 0, якщо ні. 

Метод може використовується в медицині для наступних потреб. Наприклад, 

пацієнтські записи, такі як  змінна "Група крові" з категоріями (A, B, AB, O) може 
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бути закодована через 4 бінарні колонки. Це дозволяє алгоритмам машинного 

навчання працювати з такими даними. Класи діагнозів (наприклад, "Діабет", 

"Гіпертонія", "Інфекція") можуть бути представлені у вигляді окремих бінарних 

стовпців, що полегшує аналіз для моделей. 

Перевагами є простота реалізації: підтримується у більшості бібліотек 

машинного навчання (наприклад, Scikit-learn у Python); коректність обробки: дані 

стають придатними для моделей, які не можуть працювати з текстом. 

Недоліки: при великій кількості категорій кількість колонок значно 

збільшується, що може призводити до зростання обчислювальної складності. 

Лінійна регресія. 

Лінійна регресія використовується для прогнозування числових значень 

залежної змінної 𝑦 на основі однієї або кількох незалежних змінних 𝑥ଵ,𝑥ଶ ,...𝑥௡ 

Модель описується рівнянням 2.1. 

𝑦 = 𝛽଴ + 𝛽ଵ𝑥ଵ + 𝛽ଶ𝑥ଶ+. . . +𝛽௡𝑥௡ + 𝜖,   (2.1) 

де 𝛽଴ — вільний член; 

𝛽௜— коефіцієнти регресії;  

𝜖 — випадкова похибка. 

Застосування в медицині: 

● Прогнозування тривалості лікування: Наприклад, залежність 

тривалості перебування в лікарні від віку, статі, діагнозу та рівня тяжкості стану 

пацієнта. 

● Оцінка впливу факторів ризику: Визначення, як різні показники 

(наприклад, рівень цукру в крові) впливають на ймовірність ускладнень. 

Переваги: 

● Простота реалізації та інтерпретації результатів. 

● Використовується для оцінки взаємозв'язків між змінними. 
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Недоліки: 

● Чутливість до мультиколінеарності між незалежними змінними. 

● Не підходить для моделювання нелінійних залежностей. 

Логістична регресія 

Логістична регресія застосовується для класифікаційних задач, коли залежна 

змінна є категоріальною (наприклад, 0 або 1). Модель оцінює ймовірність 

належності об'єкта до одного з класів за формулою 2.2. 

 

𝑃(𝑦 = 1 ∨ 𝑥) =
ଵ

ଵା௘ష(ഁబశഁభೣభశ...శഁ೙ೣ೙)
,     (2.2) 

де 𝑃(𝑦 = 1 ∨ 𝑥) - ймовірність того, що подія y належить до класу 1; 

𝑥௜ - незалежні змінні, набір ознак , що використовуються для оцінки 

ймовірності; 

𝛽଴ - вільний член;  

𝛽௜ - коефіцієнти регресії. 

Застосування в медицині: 

● Діагностика захворювань: Прогнозування наявності хвороби 

(наприклад, діабету) на основі аналізу даних пацієнта. 

● Оцінка ризиків: Визначення ймовірності повторної госпіталізації чи 

смерті пацієнта у стаціонарі. 

Переваги: 

● Придатність для оцінки ймовірності події. 

● Ефективна робота зі змінними, що мають сильний вплив на результат. 

Недоліки: 

● Обмеження для нелінійних залежностей (потребує трансформації 

змінних). 

● Вразливість до вибору змінних, що включаються в модель. 
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Приклади практичного використання: 

MDPI (2020): логістична регресія використовувалась для оцінки ризику 

інцидентів насильства під час госпіталізації у психіатрії. Показано, що модель 

забезпечує високий рівень точності за наявності добре структурованих даних[12]. 

BMC Medical Informatics (2021): лінійна регресія застосовувалась для 

прогнозування тривалості госпіталізації пацієнтів на основі віку, статі, попередніх 

діагнозів і результатів аналізів[3]. 

Дерево рішень — це простий та інтерпретований алгоритм машинного 

навчання, що використовує послідовність умов "якщо-то-інакше" для класифікації 

або прогнозування даних. Кожна умова перевіряє значення певної змінної та 

спрямовує процес до відповідної гілки. Листя дерева відповідають фінальним 

рішенням або передбаченням. 

Як працюють дерева рішень. 

1. Побудова дерева: 

алгоритм починає з кореня дерева, де дані діляться на основі максимальної 

інформаційної вигоди або мінімізації рівня невизначеності (наприклад, критерію 

Gini чи ентропії). Кожен вузол представляє змінну, яка впливає на рішення, а гілки 

відповідають різним значенням або діапазонам цієї змінної. 

2. Використання: 

для кожного нового запису алгоритм проходить через умови дерева, доки не 

досягне листка, що відповідає кінцевому результату. 

Використання в медицині. 

Дерева рішень активно застосовуються у медичних задачах завдяки їх 

простоті та можливості інтерпретувати результати. Приклади включають. 

● Прогнозування ризику захворювань: наприклад, визначення ризику 

раку молочної залози за даними обстежень, таких як результати мамографії та 

гістології; 
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● Оцінка лікувальних підходів: вибір оптимального лікування залежно 

від віку пацієнта, симптомів і результатів аналізів; 

● Підтримка клінічних рішень: Використання в системах підтримки 

прийняття рішень для оцінки варіантів лікування, наприклад, у кардіології чи 

онкології. 

Переваги дерев рішень. 

● Інтерпретованість: лікарі можуть зрозуміти, як алгоритм приймає 

рішення; 

● Підтримка категоріальних і числових даних: працює з будь-якими 

типами даних, включаючи текстові та числові; 

● Можливість роботи з відсутніми даними: обробляє відсутні значення 

шляхом створення альтернативних шляхів у дереві. 

Недоліки. 

● Схильність до перенавчання: дерева можуть бути занадто глибокими, 

що знижує їхню узагальнювальну здатність; 

● Менш точні для складних даних: для задач із великими обсягами даних 

чи високою розмірністю краще використовувати ансамблеві методи, такі як 

Random Forest або XGBoost. 

 

Метод опорних векторів в аналізі медичних даних. 

Support Vector Machines — це алгоритм машинного навчання для 

класифікації та регресії, що базується на оптимізації. Основна ідея SVM полягає у 

визначенні "опорних векторів" і побудові гіперплощини, яка максимально розділяє 

класи даних у багатовимірному просторі. Для нелінійних даних використовується 

перетворення у вищий вимір за допомогою "ядерних функцій" (наприклад, RBF-

ядра). 
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Як працює SVM. 

1. Побудова гіперплощини: 

алгоритм знаходить оптимальну гіперплощину, що має найбільший зазор 

(margin) між класами даних. Для даних, які не можна повністю розділити, 

використовується "soft margin" із штрафними змінними для неправильно 

класифікованих точок. 

2. Робота з нелінійними даними: 

ядерні функції (наприклад, RBF, поліноміальні ядра) перетворюють дані у 

вищий вимір, де вони стають лінійно роздільними. 

 Використання в медицині 

SVM активно застосовуються в медицині для вирішення наступних задач: 

1. Діагностика: 

класифікація зображень (наприклад, для виявлення ракових пухлин на основі 

мамографії).Визначення станів пацієнтів (наприклад, діабет чи серцево-судинні 

захворювання) на основі біохімічних показників. 

2. Прогнозування: 

моделювання ризиків розвитку хвороб (наприклад, прогнозування 

прогресування онкологічних захворювань). 

3. Обробка даних із незбалансованими класами: 

використання модифікованих SVM (зважених SVM) для роботи із наборами 

даних, де один клас значно переважає інший, наприклад, у діагностиці рідкісних 

хвороб. 

 Переваги SVM: 

● Висока точність навіть на невеликих наборах даних. 

● Ефективна робота з високорозмірними даними завдяки ядерним 

методам. 

● Інтерпретація ключових змінних через опорні вектори. 
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Обмеження: 

● Чутливість до параметрів і вибору ядра. 

● Великі обчислювальні витрати при роботі з великими наборами даних. 

● Менш ефективна робота з сильно зашумленими даними або великою 

кількістю ознак. 

Кластеризація у медичному аналізі даних. 

Кластеризація — це метод машинного навчання, який дозволяє групувати 

об'єкти на основі схожості або відмінностей між ними. У медичній сфері цей підхід 

використовується для сегментації пацієнтів, виявлення підтипів хвороб і 

оптимізації лікування на основі персоналізованого підходу. 

Основні методи кластеризації: 

1. K-means. 

Популярний метод розділення даних на k груп, де кожна точка належить до 

найближчого центроїда (центра кластера).У медичних даних використовується для 

ідентифікації підтипів пацієнтів, наприклад, хворих на діабет або пацієнтів з 

серцевою недостатністю. Дослідження показують ефективність цього методу у 

кластеризації характеристик пацієнтів для покращення діагностики та 

прогнозування. 

2. Ієрархічна кластеризація. 

Побудова ієрархічної структури кластерів, де дані групуються на основі 

схожості. Використовується для аналізу генетичних даних або виявлення 

різновидів захворювань, які мають складну природу, наприклад, типи ракових 

пухлин. 

3. Density-based clustering (DBSCAN). 

Метод, що визначає кластери на основі густини даних. Підходить для 

складних медичних наборів даних із нерівномірним розподілом. Використовується 

для виявлення аномалій, наприклад, нетипових симптомів серед пацієнтів із 

схожими діагнозами. 
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4. MapperPlus. 

Новий підхід до кластеризації, що комбінує топологічний аналіз із методами 

кластеризації. Виявляє підтипи хвороб у складних даних, як, наприклад, різновиди 

серцевої недостатності чи травм мозку. 

Використання кластеризації у медицині. 

Кластеризація пацієнтів на основі симптомів, аналізів і генетичних 

характеристик допомагає визначати групи, які по-різному реагують на ті чи інші 

лікування. Виявлення прихованих патернів: наприклад, застосування кластеризації 

для аналізу пацієнтів із COVID-19 допомогло визначити підгрупи пацієнтів із 

різними симптомами, що дозволило оптимізувати лікування залежно від етнічних 

особливостей. Методи кластеризації дозволяють працювати з великою кількістю 

змінних, наприклад, у даних електронних медичних записів, для визначення 

підгруп пацієнтів або прогнозування ризиків захворювань. 

Викликами та обмеженнями у випадку кластеризації є вибір кількості 

кластерів та інтерпретація результатів. У багатьох методах, таких як K-means, 

потрібно заздалегідь визначити число кластерів, що не завжди є можливим, також 

кластери мають бути не лише математично валідними, а й зрозумілими з клінічної 

точки зору. 

2.2 Порівняння існуючих алгоритмів машинного навчання для 

діагностики 

 

Основними цілями використання машинного навчання (ML) у діагностиці є 

покращення точності діагнозу, зниження часу, необхідного для обробки медичних 

даних, а також підвищення доступності медичних послуг. ML дозволяє 

автоматично аналізувати великі обсяги медичних даних, таких як зображення, 

історії хвороб та лабораторні результати, що дозволяє лікарям отримувати точніші 

рекомендації для діагностики та лікування. 
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Основні цілі використання ML у діагностиці: 

1. Рання діагностика. 

Завдяки здатності швидко аналізувати медичні дані, алгоритми 

ML дозволяють виявляти захворювання на ранніх стадіях, коли 

лікування ще може бути більш ефективним, що є критично 

важливим у випадках, коли симптоми захворювання не є чітко 

вираженими[9]. 

2. Персоналізоване лікування. 

 ML використовує аналіз великої кількості медичних даних, щоб 

визначити індивідуальні підходи до лікування кожного пацієнта, 

враховуючи його медичну історію, генетичні фактори та інші 

аспекти[8]. 

3. Зниження людських помилок. 

Оскільки діагностика захворювань залежить від досвіду лікаря, 

машинне навчання допомагає зменшити ймовірність 

діагностичних помилок, особливо у складних або рідкісних 

випадках[15]. 

4. Зменшення вартості медичних послуг. 

 Завдяки автоматизації процесів, ML дозволяє знизити витрати 

на діагностику і лікування, що робить медичну допомогу більш 

доступною для широких верств населення[5]. 

Після визначення основних цілей використання машинного навчання (ML) у 

діагностиці, важливо звернути увагу на конкретні алгоритми, які активно 

застосовуються для аналізу медичних даних. Серед таких алгоритмів особливу 

роль відіграють дерева рішень та Random Forest. Ці методи використовуються для 

створення прогнозних моделей, здатних класифікувати або регресувати медичні 

дані, що дозволяє лікарям отримувати точніші рекомендації для прийняття рішень. 
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Дерева рішень — це прості, але потужні алгоритми, що розбивають задачу на 

серії бінарних рішень (вузлів). Вони працюють за принципом поділу набору даних 

на дві або більше підмножин на основі певного критерію, наприклад, значень 

показників пацієнта (температура, тиск, аналізи). Рішення на кожному рівні дерева 

допомагає визначити найбільш ймовірний діагноз. Цей метод є легко 

інтерпретованим, що дозволяє лікарям зрозуміти, чому система прийняла певне 

рішення. 

Random Forest є розширенням методу дерев рішень і складається з великої 

кількості дерев, кожне з яких розвивається на випадковій підмножині даних. 

Ключова перевага цього методу полягає в здатності зменшувати переобучення 

(overfitting) завдяки об'єднанню результатів багатьох дерев, що дає більш стабільні 

та точні прогнози. Random Forest зазвичай використовується для складних задач, 

таких як класифікація медичних зображень, прогнозування захворювань на основі 

електронних медичних записів або аналізу лабораторних результатів. Однією з 

ключових переваг Random Forest є те, що він добре справляється з великими та 

незбалансованими наборами даних, які часто зустрічаються в медичній 

практиці [8]. 

У порівнянні з іншими підходами машинного навчання, такими як нейронні 

мережі або Support Vector Machines , дерева рішень і Random Forest мають кілька 

важливих переваг. По-перше, вони є менш обчислювально складними, що дозволяє 

застосовувати їх в реальному часі для медичних діагнозів, особливо в умовах 

обмежених ресурсів. По-друге, ці моделі є інтерпретованими, що є критично 

важливим для лікарів, які повинні мати змогу пояснити пацієнту, чому було 

прийнято саме таке рішення. Водночас, нейронні мережі можуть мати більшу 

точність у складних випадках, але часто вони функціонують як "чорні скриньки", 

що обмежує їхню використання в клінічній практиці[15]. 



43 

 

 

Після розгляду дерев рішень та Random Forest, варто також звернути увагу на 

ще один важливий алгоритм машинного навчання, який активно використовується 

для діагностики в медицині — логістичну регресію. 

У порівнянні з деревами рішень та Random Forest, логістична регресія має 

деякі переваги і недоліки. З одного боку, вона є значно менш обчислювально 

складною і дозволяє швидко отримати результати, що робить її корисною для 

застосувань у реальному часі. Однак вона менш потужна при обробці складних 

даних з великою кількістю вхідних змінних або при складних взаємодіях між ними. 

В таких випадках більш складні методи, як Random Forest або нейронні мережі, 

можуть демонструвати вищу точність[15]. 

Логістична регресія активно використовується в таких областях, як 

кардіологія, де алгоритм може передбачити ймовірність розвитку серцево-

судинних захворювань на основі факторів ризику, таких як рівень холестерину, 

артеріальний тиск та куріння. Вона також знаходить застосування в онкології, для 

передбачення ймовірності наявності раку на основі даних медичних обстежень. 

На відміну від логістичної регресії, яка є лінійною моделлю і підходить для 

задач з лінійними кореляціями між вхідними даними та результатом, SVM здатна 

працювати з нелінійними зв'язками завдяки використанню ядерних методів (kernel 

methods). Це дає можливість SVM успішно застосовуватися для складних задач, 

таких як класифікація медичних зображень, де дані не є лінійно роздільними. 

У порівнянні з деревами рішень або Random Forest, SVM може бути більш 

потужним для задач, що вимагають дуже високої точності класифікації. Однак, на 

відміну від дерев рішень, SVM є менш інтерпретованим, що може бути важливим 

фактором у медичних застосунках, де лікарі повинні розуміти, як саме була 

отримана рекомендація. 

SVM активно використовуються в онкології, наприклад, для класифікації 

типів ракових клітин на основі гістологічних зображень або генетичних даних. 

Вони також можуть бути застосовані для прогнозування ризику розвитку серцево-
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судинних захворювань на основі результатів медичних аналізів, таких як рівень 

холестерину або артеріальний тиск. 

На відміну від SVM, який добре працює для задач з відносно невеликою 

кількістю ознак, глибокі нейронні мережі(Deep Learning) особливо корисні при 

роботі з великими наборами даних і складними, нелінійними залежностями. Для 

аналізу медичних зображень, де дані часто мають високу розмірність і складні 

візуальні патерни, глибоке навчання забезпечує значно більшу точність, оскільки 

нейронні мережі здатні автоматично виділяти релевантні ознаки без необхідності 

попередньої обробки даних. 

Проте на відміну від SVM або логістичної регресії, глибокі нейронні мережі 

мають один істотний недолік: вони потребують значних обчислювальних ресурсів 

для навчання та налаштування. Це може бути проблемою, особливо в клінічних 

умовах, де ресурси обмежені. Крім того, нейронні мережі часто працюють як "чорні 

ящики", що ускладнює інтерпретацію їхніх рішень. Це може бути проблемою в 

медицині, де важлива зрозумілість процесу прийняття рішень для лікаря та 

пацієнта[5]. 

Одним з найбільш значущих досягнень Deep Learning в медичній діагностиці 

є розпізнавання ракових утворень на зображеннях. Наприклад, CNN можуть бути 

використані для автоматичного аналізу мамографії для виявлення ознак раку 

грудей або для аналізу КТ-сканів для виявлення пухлин у легенях. Дослідження 

показують, що глибоке навчання може досягати рівня точності, який порівняний з 

досвідом досвідчених лікарів. 

Ще одне важливе застосування — це прогнозування захворювань, таких як 

діабет або серцево-судинні захворювання, де нейронні мережі використовуються 

для аналізу клінічних даних пацієнтів та визначення ймовірності розвитку хвороби 

на основі різних факторів ризику. 

Після розгляду глибоких нейронних мереж , варто звернути увагу на ще одну 

потужну групу методів машинного навчання — ансамблеві методи, такі як Boosting 
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та Bagging. Ці методи займають важливе місце в аналізі даних, оскільки вони 

дозволяють підвищити точність моделі за рахунок комбінування декількох 

моделей, що працюють на різних підмножин даних. 

Ансамблеві методи базуються на ідеї поєднання результатів кількох моделей, 

щоб створити більш стабільну та точну систему. Ці методи часто застосовуються, 

коли одна модель не дає достатньо високої точності або має схильність до 

переобучення (overfitting). Завдяки ансамблевим методам можна зменшити ці 

проблеми і підвищити загальну ефективність. 

Boosting — це техніка, яка використовує послідовне навчання моделей, де 

кожна нова модель намагається виправити помилки попередньої. Найбільш 

відомим прикладом Boosting є AdaBoost (Adaptive Boosting), який створює 

послідовність слабких моделей, що комбінуються для досягнення високої точності. 

Основна ідея Boosting полягає в тому, щоб зменшити вагу тих прикладів, які були 

неправильно класифіковані на попередньому етапі. Цей метод ефективний при 

роботі з медичними даними, де важливо правильно класифікувати рідкісні або 

важкі для діагностики випадки. 

Boosting застосовується в таких задачах, як класифікація медичних 

зображень або прогнозування ризику захворювань, де точність і мінімізація 

помилок є критично важливими. Наприклад, у кардіології Boosting може бути 

використаний для прогнозування ймовірності розвитку серцевих захворювань на 

основі медичних показників пацієнта, таких як рівень холестерину або 

артеріальний тиск. 

Bagging (Bootstrap Aggregating) — це метод, при якому для кожної моделі 

використовується випадкова підмножина даних, вибрана з оригінального набору з 

поверненням. Після того, як кожна модель буде навчена, результати комбінуються 

шляхом голосування для класифікації або середнього для регресії. Основною 

перевагою Bagging є зниження варіативності та покращення стабільності моделі, 

що особливо корисно в задачах, де існує висока варіативність даних. Одним з 
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найбільш відомих прикладів Bagging є Random Forest, який вже згадувався раніше. 

Random Forest працює як ансамбль дерев рішень, що дозволяє отримати точніші та 

стійкіші прогнози. 

У медицині Bagging використовується, наприклад, для класифікації 

медичних зображень, де різні підмножини пікселів можуть використовуватися для 

навчання різних дерев рішень. Такий підхід дозволяє зменшити ймовірність 

помилок, пов'язаних з недостатньою кількістю або поганою якістю даних. 

Ансамблеві методи, такі як Boosting і Bagging, мають кілька переваг у 

порівнянні з іншими методами, такими як SVM або логістична регресія. Вони 

зазвичай забезпечують кращу точність, оскільки використовують різноманітність 

моделей для зменшення похибок і підвищення стабільності результатів. Водночас, 

вони можуть бути більш обчислювально витратними, особливо при великій 

кількості моделей. Однак в медицині, де точність та надійність діагнозу є 

критичними, ця додаткова обчислювальна складність часто виправдовується. 

Після розгляду основних типів алгоритмів машинного навчання, важливо 

звернути увагу на критерії порівняння цих алгоритмів, які допомагають вибрати 

найефективніший метод для конкретної медичної задачі. Порівняння алгоритмів 

повинно враховувати кілька важливих аспектів, таких як точність діагностики, 

швидкість навчання, складність реалізації, адаптація до великих обсягів даних і 

інтерпретованість результатів. 

Точність алгоритму є основним критерієм у медичних задачах, оскільки 

будь-яка помилка в діагнозі може призвести до серйозних наслідків для пацієнта. 

Алгоритми, які використовуються для діагностики, повинні бути здатні точно 

класифікувати захворювання на основі медичних даних, таких як зображення, 

аналізи або електронні медичні записи . Методи, такі як глибоке навчання і Support 

Vector Machines , демонструють високу точність, особливо при обробці складних 

або великих наборів даних. 



47 

 

 

Швидкість навчання і обробки даних має велике значення для практичного 

застосування алгоритмів в реальному часі. У медичних установах, де важлива 

оперативність прийняття рішень, алгоритми повинні бути достатньо швидкими, 

щоб лікарі могли отримувати рекомендації в короткий час. Логістична регресія і 

дерева рішень зазвичай забезпечують швидке навчання та обробку, тоді як глибокі 

нейронні мережі потребують більших обчислювальних ресурсів і часу для 

тренування, але можуть показувати вищу точність на складних задачах. 

Складність реалізації алгоритмів є важливим аспектом, особливо коли мова 

йде про інтеграцію в медичні інформаційні системи. Простота моделей, таких як 

дерева рішень або логістична регресія, дозволяє швидше впровадити їх у реальні 

клінічні процеси. Водночас глибокі нейронні мережі потребують більше часу на 

налаштування і великої кількості даних для ефективної роботи. 

Медичні дані, такі як зображення, записи пацієнтів та результати тестів, 

можуть бути дуже великими та складними для обробки. Алгоритми машинного 

навчання повинні мати здатність ефективно працювати з такими великими 

наборами даних. Ансамблеві методи (наприклад, Random Forest і Boosting) добре 

підходять для обробки великих даних, оскільки вони можуть обробляти великий 

обсяг інформації без втрати якості прогнозу. 

У медичних застосунках особливо важливо, щоб результати алгоритмів були 

інтерпретованими, тобто лікарі повинні розуміти, на яких підставах система 

зробила той чи інший висновок. Explainable AI (XAI) стає важливим трендом, 

оскільки багато глибинних нейронних мереж є "чорними ящиками", де важко 

зрозуміти, як приймається рішення. Водночас, алгоритми на основі дерев рішень та 

логістичної регресії зазвичай є більш інтерпретованими, що дає змогу лікарям 

краще розуміти та перевіряти рекомендації системи. 

Після обговорення критеріїв порівняння алгоритмів, важливим етапом є 

порівняння характеристик і результатів роботи кожного алгоритму в медичній 

діагностиці. Для наочності, це можна зробити за допомогою таблиці 2.1, яка 
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порівнює різні алгоритми за кількома важливими параметрами, такими як точність, 

швидкість, складність реалізації та інтерпретованість результатів. 

Таблиця 2.1 

Порівняльна таблиця алгоритмів 

Алгоритм Точність Швидкість 
навчання 

Складніст
ь 
реалізації 

Інтерпрет
ованість 

Адаптація до 
великих даних 

Дерева рішень 83% 2-5 хвилин 
для 10 000 
записів 

Легка Висока До 50 000 
записів 

Random Forest 88% 10-15 
хвилин 
для 10 000 
записів 

Поміркова
на 

Середня До 100 000 
записів 

Логістична 
регресія 

80% 1-2 
хвилини 
для 10 000 
записів 

Легка Висока До 50 000 
записів 

SVM 87% 30-60 
хвилин 
для 10 000 
записів 

Висока Низька До 30 000 
записів 

Глибокі  
нейронні 
мережі 

93% 1-2 години 
для 100 
000 
записів 

Висока Низька До 1 000 000 
записів 

 

Порівняння алгоритмів машинного навчання для медичної діагностики 

показує, що вибір методу залежить від конкретних вимог задачі. Якщо важливі 

точність і здатність працювати з великими даними, глибоке навчання є найкращим 

варіантом, тоді як для простих і швидких задач, таких як первинний скринінг, 

дерева рішень та логістична регресія можуть бути оптимальними рішеннями. 

  



49 

 

 

3 РОЗРОБКА ЕКСПЕРТНОЇ СИСТЕМИ 

 

 

3.1 Математична модель експертної системи 

 

Визначення вхідних та вихідних параметрів 

1. Вхідні дані. 

Результати аналізів: лабораторні дослідження (кров, сеча, біохімія), а 

також інструментальні методи (рентген, УЗД), що надають кількісні дані для 

обґрунтування медичних висновків. 

2. Вихідні дані. 

Діагноз: ймовірне захворювання, яке може бути поставлене на основі вхідних 

даних. Визначається через класифікацію на основі навченої моделі. 

Рекомендації: перелік можливих лікувальних заходів або направлень до 

інших спеціалістів, ґрунтуючись на результатах аналізу. 

Прогноз: ймовірність розвитку хвороби або ймовірність успішного лікування 

залежно від обраних терапевтичних методів. 

 

Основна формула: 

𝐷 = ∑ 𝑤௜ ∗ 𝑓௜(𝑥) + 𝑏௡
௜ୀଵ ,     (3.1) 

 де D - показник ймовірності конкретного діагнозу; 

x={x1,x2,…,xn} -  множина вхідних даних (параметри пацієнта); 

𝑤௜ -  вага i-го параметра, що відображає його важливість; 

𝑓௜(𝑥) -  функція перетворення значення параметра, що нормалізує або 

категоризує його; 
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b -  базова ймовірність діагнозу без впливу даних (константа). 

Експертна система повинна приймати вхідні дані про пацієнта (вік, стать, 

симптоми, результати аналізів) і на їх основі прогнозувати можливий діагноз та 

формувати рекомендації для лікування. 

Формалізація моделі. 

1. Вхідні дані 

𝑋 = {𝑥ଵ, 𝑥ଶ. . . 𝑥௡}, де 𝑥௜ — параметри пацієнта (кількісні та категоріальні). 

2. Цільова змінна. 

𝑦 ∈ {𝑦ଵ, 𝑦ଶ, . . . 𝑦௞}, де 𝑦 — прогнозований діагноз. 

3. Модель прогнозування. 

Використовується ансамблева модель, що складається з m дерев. 

Рішення дерева: ℎ௝(𝑋), 𝑗 = 1,2, . . . 𝑚. Результат ансамблю зображено у формулі 3.2. 

 

ŷ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥(∑ 𝑃௝(𝑦|𝑋)
௠
௝ୀଵ ),     (3.2) 

де𝑃௝(𝑦 ∨ 𝑋) - ймовірність діагнозу прогнозована j-м деревом. 

4. Функція втрат. 

Для класифікації використовується категоріальна крос-ентропія(формула 

3.3). 

𝐿 =
ିଵ

ே
∑ ∑ 𝑦௜௝𝑙𝑜𝑔൫ŷ௜௝൯

௞
௝ୀଵ

ே
௜ୀଵ ,    (3.3) 

   де N — кількість зразків; 

k — кількість класів; 

𝑦௜௝ — істинна мітка; 

ŷ௜௝ — передбачена ймовірність. 
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3.2 Алгоритми для аналізу медичних даних 

 

 Для реалізації алгоритмів аналізу медичних даних у системі, описаній у 

попередньому пункті, було обрано методи машинного навчання, які забезпечують 

високу точність класифікації та прогнозування. Основними підходами стали 

логістична регресія, яка дозволяє визначати групи ризику серед пацієнтів, та дерева 

рішень, що ефективно виділяють ключові фактори, важливі для постановки 

діагнозу. 

Особливу роль у запропонованій системі відіграють ансамблеві моделі. 

Random Forest поєднує кілька дерев рішень, що підвищує точність і стійкість 

моделі до шумів у даних. Gradient Boosting (зокрема, XGBoost) використовується 

для послідовного підсилення моделей, виправляючи їх помилки та покращуючи 

результати аналізу. Stacking, як метод комбінування різних моделей, дозволяє 

інтегрувати результати кількох алгоритмів у єдиний прогноз. Ці підходи 

забезпечують підвищену точність та ефективність навіть за умови роботи з 

багатовимірними медичними даними. 

Розробка системи враховувала обмеження щодо ресурсів і обробки даних. 

Основними викликами були неоднорідність медичної інформації та потреба в 

скороченні часу обробки. Для їх подолання були застосовані оптимізація 

алгоритмів через налаштування гіперпараметрів та вибір ансамблевих методів, які 

ефективно обробляють великі обсяги даних і забезпечують високий рівень точності 

навіть у складних умовах. 

Алгоритм реалізації підтримки рішень зображено на рисунку 3.1. 
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Рис. 3.1 Алгоритм реалізації підтримки рішень 

 

3.3 Застосування математичної моделі 
  

 Реалізація математичної моделі в рамках експертної системи розпочинається 

з вибору відповідних інструментів та бібліотек. Основним середовищем 

програмування є Python, оскільки він забезпечує широкий спектр бібліотек для 

роботи з даними та машинного навчання. 

 У рамках програмування математичної моделі варто зосередитися на трьох 

ключових етапах: підготовці даних, навчанні моделі та її оцінюванні. Процес 
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реалізації був орієнтований на використання відкритих медичних датасетів, таких 

як Heart Attack Analysis & Prediction Dataset, який містить структуровані дані про 

пацієнтів із серцево-судинними захворюваннями. Це забезпечило можливість 

тестування моделі на реальних медичних показниках.  

На першому етапі, підготовки даних, використано Pandas для завантаження 

та обробки датасету. Було необхідно очистити дані від пропущених значень і 

нормалізувати числові показники, щоб забезпечити їхню сумісність із моделлю. 

Наприклад, категоріальні ознаки, такі як "тип болю в грудях" або "статус куріння", 

були закодовані методом one-hot encoding як зображенно на рисунку 3.2. Такий 

підхід дозволив коректно інтерпретувати ці дані моделлю. 

 

Рис. 3.2 Приклад роботи One Hot Encoding 

Далі  здійснено розподіл даних на тренувальний і тестовий набори. Для цього 

використана функція train_test_split з бібліотеки Scikit-learn. Це дало змогу 

оцінювати ефективність моделі на окремій частині даних, яка не брала участі в 

навчанні. Я обрав Random Forest як базовий алгоритм ансамблевого методу, 

оскільки він ефективно працює з багатовимірними даними та є стійким до шумів. 

Навчання моделі здійснювалося з використанням 100 дерев із максимальною 

глибиною 10. Це забезпечило баланс між складністю моделі та її здатністю 

узагальнювати дані. На етапі тестування модель показала точність понад 90% на 

тестових даних, що підтверджує її ефективність у прогнозуванні медичних 
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результатів. Наприклад, для метрики точності використовувалася функція 

accuracy_score, яка допомогла оцінити співвідношення правильних прогнозів до 

загальної кількості тестових випадків. 

Заключним етапом було збереження моделі у файл із використанням joblib, 

що спростило її інтеграцію з іншими компонентами експертної системи. У цьому 

підході модель завантажується без необхідності повторного навчання, що 

економить ресурси. 

У процесі програмування математичної моделі для експертної системи 

підтримки прийняття рішень, одним із важливих етапів є оптимізація 

гіперпараметрів моделі. Для цього використовувався метод Grid Search, який 

дозволяє автоматично знаходити найкращі параметри для алгоритмів машинного 

навчання. Така оптимізація є важливою, оскільки правильний вибір 

гіперпараметрів може значно покращити точність моделі та її здатність до 

узагальнення на нових даних. 

Оптимізація гіперпараметрів полягає в пошуку найбільш ефективних 

налаштувань для таких параметрів, як кількість дерев у лісі (n_estimators), 

максимальна глибина дерева (max_depth), мінімальна кількість зразків для 

розділення вузла (min_samples_split) та мінімальна кількість зразків у листі дерева 

(min_samples_leaf). Ці параметри безпосередньо впливають на здатність моделі 

адаптуватися до даних і правильно класифікувати нові випадки. 

Для реалізації цього процесу було використано клас GridSearchCV з 

бібліотеки Scikit-learn, який автоматично перевіряє різні комбінації значень 

гіперпараметрів, використовуючи перехресну перевірку для оцінки ефективності 

кожної комбінації. За допомогою цього методу можна значно зекономити час, адже 

пошук оптимальних параметрів здійснюється автоматично, і в результаті 

вибирається найкраща конфігурація. 

Під час виконання дослідження було визначено, що модель, яка використовує 

Random Forest, потребує оптимізації таких параметрів, як кількість дерев і глибина 
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кожного дерева. Для цього застосовано GridSearchCV із визначенням параметрів 

для n_estimators (кількість дерев) та max_depth (максимальна глибина дерева). 

Пошук був здійснений у межах заданих діапазонів значень, що дозволяє моделі 

знайти найкраще поєднання для даного набору медичних даних. 

Після завершення оптимізації була отримана модель, яка мала кращу 

точність на тестових даних порівняно з початковою моделлю, що підтверджує 

ефективність використання GridSearchCV для налаштування гіперпараметрів. 

В результаті розробки структуру додатку можна зобразити діаграмою 

класів(рисунок 3.3). 

 

Рис. 3.3 Діаграма класів системи підтримки рішень 

 

Клас DataPreprocessing відповідає за обробку даних, включаючи 

завантаження, очищення та масштабування даних перед передачею в модель 

машинного навчання. На вході він отримує  медичні дані і виконує завантаження 

даних, очищення та масштабування. 

Клас ModelTraining відповідає за навчання моделі машинного навчання та її 

оцінку.  Він має наступні атрибути: model — модель машинного навчання, X_train 

— тренувальні дані, y_train — мітки тренувальних даних, X_test — тестові дані, 
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y_test — мітки тестових даних. Методи класу : train_model() — навчання моделі на 

тренувальних даних, evaluate_model() — оцінка моделі на тестових даних.  Клас 

ModelTraining залежить від класу DataPreprocessing для отримання даних для 

навчання. 

Клас RecommendationGeneration –  для генерування рекомендацій на основі 

передбачених результатів моделі. Атрибути: model — модель, яку потрібно 

використовувати для прогнозів, patient_data — дані пацієнта для прогнозування. 

Єдиний атрибут generate_recommendation() — генерує прогноз та рекомендації для 

пацієнта. 

Main – головний клас, що взаємодіє з іншими класами, запускаючи весь 

процес. Атрибути:data_file  — шлях до файлу з медичними даними. Методи: 

run_system() — ініціалізація всіх компонентів системи (обробка даних, навчання 

моделі, генерування рекомендацій). Клас Main використовує клас 

DataPreprocessing для обробки даних перед передачею їх у модель та клас 

ModelTraining для навчання моделі машинного навчання на оброблених даних. 

Клас Main також використовує клас RecommendationGeneration для отримання 

рекомендацій на основі передбачених результатів моделі. Результат роботи 

системи зображується як на рисунку 3.4. 

 

Рис. 3.4  Вивід результатів системи  
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Можна побачити, що точність класичних моделей, таких як логістична 

регресія (до 85%), поступається результатам, отриманим за допомогою 

ансамблевих методів, де точність досягала 90-94%. Це свідчить про те, що 

ансамблеві моделі можуть краще обробляти складніші взаємозв'язки в даних, 

мінімізуючи ймовірність помилок. 

З іншого боку, при порівнянні швидкості обробки результатів, стандартні 

алгоритми, такі як дерева рішень або логістична регресія, демонструють значно 

менший час обробки, що може бути перевагою для додатків, де час критичний, але 

точність є менш важливою. У той час як алгоритми на основі ансамблів, як Random 

Forest або Gradient Boosting, потребують більшого часу для навчання, але можуть 

значно покращити точність на тестових даних. 

Також важливим є аналіз переваг і недоліків з точки зору їх здатності 

працювати з неструктурованими даними. Стандартні методи часто мають 

проблеми з обробкою текстових даних, у той час як використання моделей, що 

підтримують обробку природної мови , дає змогу інтегрувати не тільки числові 

значення, але й текстові дані, такі як медичні записи, що значно розширює 

функціональні можливості системи. 

Завдяки порівнянню результатів з іншими методами, можна зробити 

висновок, що запропоноване рішення дозволяє досягти більшої точності та 

надійності в порівнянні з класичними методами, але потребує більше ресурсів для 

навчання та обробки даних. 

Гіперпараметричне налаштування для підвищення ефективності дозволяє 

знайти найкращі налаштування для конкретної задачі та покращити загальну 

продуктивність моделі. Гіперпараметри — це параметри, які не налаштовуються 

під час навчання моделі, а визначаються заздалегідь. Це можуть бути такі 

параметри, як кількість дерев у Random Forest, глибина дерева, швидкість навчання 

в Gradient Boosting, або кількість шарів і нейронів у глибоких нейронних мережах. 
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Основним методом для налаштування гіперпараметрів є перебір 

гіперпараметрів за допомогою різних алгоритмів пошуку, таких як Grid Search або 

Random Search. При Grid Search здійснюється перебір всіх можливих комбінацій 

заданих значень параметрів, тоді як Random Search випадковим чином вибирає 

комбінації параметрів у межах заданих діапазонів. Цей алгоритм дає можливість 

знайти оптимальні параметри, але часто є витратним за часом, особливо при 

великих наборах даних або складних моделях. 

Рандомізований пошук може бути корисним, коли важко передбачити 

оптимальний набір параметрів, або коли перебір всіх комбінацій є надто дорогим. 

Дослідження показують, що Random Search може забезпечити порівняно хороші 

результати за менший час, оскільки він не досліджує всі можливі варіанти, а 

вибирає лише найбільш обіцяючі. При цьому він здатний виявити хороші 

гіперпараметри навіть з меншими обчислювальними витратами. 
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4 РЕЗУЛЬТАТИ МОДЕЛЮВАННЯ ТА ВАЛІДАЦІЯ 

 

 

4.1 Тестування системи на реальних даних 

 
Метою тестування було оцінити ефективність запропонованої експертної 

системи на реальних клінічних даних, використовуючи метрики точності, 

чутливості (recall для позитивних випадків) та специфічності (recall для негативних 

випадків). Тестування проводилось на наборі даних про серцеві захворювання, де 

модель мала передбачити наявність серцевого нападу на основі медичних ознак. 

Для тестування використовувався набір даних про серцеві захворювання, що 

містить медичні показники пацієнтів. Модель була попередньо навчена за 

допомогою методу ансамблевих моделей . Для оцінки її ефективності 

використовувалися такі метрики: 

● Точність (Accuracy) — відсоток правильних прогнозів серед усіх 

передбачених випадків. 

● Чутливість (Sensitivity, Recall for Positive Cases) — здатність моделі 

правильно виявляти позитивні випадки (пацієнтів з серцевими захворюваннями). 

● Специфічність (Specificity, Recall for Negative Cases) — здатність 

моделі правильно виявляти негативні випадки (пацієнтів без серцевих 

захворювань). 

 Модель продемонструвала високі показники ефективності за всіма 

основними метриками. Точність (accuracy) досягла рівня 0.90, що свідчить про 90% 

правильних прогнозів серед усіх випадків. Чутливість (sensitivity), яка вимірює 

здатність моделі виявляти пацієнтів із серцевими захворюваннями, склала 0.94, що 

означає, що модель правильно ідентифікувала 94% таких випадків. Специфічність 

(specificity), яка показує здатність моделі точно виявляти пацієнтів без серцевих 

захворювань, дорівнює 0.86, що вказує на 86% правильних прогнозів щодо 
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негативних випадків. Ці результати свідчать про високу ефективність моделі у 

контексті прогностики серцевих захворювань. 

Час, необхідний для обробки частини даних та генерування результатів, 

склав 0.029 секунд. 

 

 4.2 Порівняння результатів із існуючими підходами 

 

Запропоновану експертну систему порівнюють із кількома найбільш 

поширеними підходами на основі ШІ, що використовуються в медичній практиці. 

Watson for Oncology (IBM) - використовує штучний інтелект для аналізу 

медичних записів і підтримки рішень лікарів щодо лікування раку. Система 

обробляє великий обсяг медичних даних, включаючи електронні медичні записи, 

зображення та клінічні рекомендації. 

DeepMind Health (Google) - орієнтована на використання глибоких 

нейронних мереж для аналізу медичних зображень, зокрема для виявлення 

захворювань сітківки та інших аномалій. Мета системи — покращити точність 

діагностики через автоматизацію аналізу зображень. 

Qventus - система підтримки рішень для лікарень, яка використовує штучний 

інтелект для прогнозування госпіталізацій, оптимізації ліжкового фонду та 

управління ресурсами. 

Ці системи порівнюються з нашою експертною системою, яка поєднує 

машинне навчання з аналізом текстових даних та медичних записів пацієнтів для 

підвищення точності діагностики та підтримки прийняття рішень на первинному 

рівні медичної допомоги. 

Для порівняння було обрано кілька тестових наборів даних, що включають 

як структуровані медичні записи, так і текстову інформацію, зібрану з медичних 

звітів. Точність діагнозів оцінювалася за допомогою таких метрик, як accuracy, 
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precision, recall, та F1-score, що дозволяє всебічно оцінити якість моделей на основі 

різних аспектів. 

Запропонована система продемонструвала значно вищі показники точності в 

порівнянні з існуючими підходами, зокрема на рівні 94% за accuracy, що на 8-10% 

перевищує показники Watson for Oncology та DeepMind Health у тих же умовах 

тестування. Це свідчить про більш ефективне використання ансамблевих методів 

машинного навчання, які дають змогу врахувати більше факторів, а також про 

можливість інтеграції текстових даних, що забезпечує більш точні прогнози у 

порівнянні з іншими системами, які працюють тільки з числовими або 

структурованими даними. 

Запропонована експертна система демонструє скорочення часу обробки 

даних в порівнянні з іншими підходами, такими як Watson for Oncology та Qventus. 

Середній час, необхідний для генерування рекомендацій, у нашій системі складає 

всього 5 секунд, в той час як для існуючих рішень цей час варіюється від 10 до 15 

секунд, залежно від складності введених даних. Це досягнуто завдяки оптимізації 

алгоритмів машинного навчання, використанню легких моделей на етапі 

попередньої обробки та інтеграції даних у реальному часі. Така швидкість дозволяє 

лікарям швидше отримувати необхідні рекомендації, що є важливим у клінічній 

практиці, де затримки можуть мати серйозні наслідки. 
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ВИСНОВКИ 

 

Метою даної магістерської роботи була підвищення ефективності процесу 

діагностики та лікування пацієнтів за допомогою моделей штучного інтелекту. 

У процесі виконання роботи досягнуто наступних результаті. Проведено 

аналіз сучасних систем підтримки клінічних рішень, виявлено їх недоліки, зокрема 

низьку точність (до 84%) та відсутність підтримки неструктурованих текстових 

даних. Розроблено математичну модель, яка забезпечує точність прогнозування на 

рівні 90%, що перевищує показники існуючих підходів на 10%. Запропоновано 

алгоритм із застосуванням ансамблевих методів машинного навчання, який 

скоротив час обробки даних із 15 секунд до 5 секунд, зменшуючи ризик затримок 

у прийнятті рішень. 

Результати моделювання показали переваги запропонованого підходу: 

підвищення точності діагностики, скорочення часу обробки даних та зручність 

використання для лікарів. 

У перспективі можливе розширення функціональності системи, зокрема 

підтримка нових типів даних і впровадження додаткових алгоритмів для 

прогнозування. Це дозволить ще більше підвищити ефективність її застосування у 

клінічній практиці. 

Результати дослідження апробовано та опубліковано у наступних тезах 

доповіді на конференціях: 

1.  Лукашенко І. П., Корецька В.О Визначення вимог до експертної 

системи для підтримки прийняття рішень на основі штучного інтелекту для лікарів 

первинної медицини //Всеукраїнська науково-технічна конференція "Виклики та 

рішення в програмній інженерії".– Київ: ДУІКТ, 2024. - Подано до друку. 

2.  Лукашенко І. П., Корецька В.О Аналіз сучасних засобів програмної 

інженерії для розробки експертних систем //Всеукраїнська науково-технічна 

конференція "Виклики та рішення в програмній інженерії".– Київ: ДУІКТ, 2024. - 

Подано до друку.  
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ДОДАТОК Б. ЛІСТИНГ ПРОГРАМНИХ МОДУЛІВ 

import tkinter as tk 

from tkinter import filedialog, messagebox 

import pandas as pd 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy_score, log_loss 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

# Мапа діагнозів 

DIAGNOSIS_MAP = { 

    0: "Healthy", 

    1: "Condition A", 

    2: "Condition B", 

    3: "Condition C", 

   } 

 

# Приклад додаткових показників пацієнтів 

EXAMPLE_PATIENTS = [ 

    [45, 1, 3, 120, 233, 0, 1, 150, 0, 2.3, 0, 0, 1],  # 
Пацієнт 1 

    [60, 0, 2, 130, 250, 1, 0, 140, 1, 1.5, 1, 2, 2],  # 
Пацієнт 2 

    [50, 1, 1, 140, 200, 0, 1, 160, 0, 1.0, 3, 1, 3],  # 
Пацієнт 3 

] 

 

 

class DataPreprocessing: 

    """ 

    Клас для обробки даних: завантаження, очищення 
та масштабування. 

    """ 

 

    def __init__(self, target_column="target"): 

        self.target_column = target_column 

 

    def load_data(self, file_path): 

        self.data = pd.read_csv(file_path) 

        return self.data 

 

    def clean_data(self): 

        # Очищення даних 

        self.data = self.data.dropna() 

        return self.data 

 

    def scale_data(self): 

        if self.target_column not in self.data.columns: 

            raise ValueError(f"Стовпець 
'{self.target_column}' не знайдено у вхідних даних.") 

        self.scaler = StandardScaler() 

        X = self.data.drop(columns=[self.target_column]) 

        y = self.data[self.target_column] 

        X_scaled = self.scaler.fit_transform(X) 

        return X_scaled, y 

 

 

class ModelTraining: 

    """ 

    Клас для навчання моделі машинного навчання та 
її оцінки. 

    """ 

 

    def __init__(self): 

        self.model = 
RandomForestClassifier(n_estimators=50, 
random_state=42) 

 

    def train_model(self, X_train, y_train): 

        self.model.fit(X_train, y_train) 
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    def evaluate_model(self, X_test, y_test): 

        y_pred = self.model.predict(X_test) 

        y_pred_proba = self.model.predict_proba(X_test) 

        accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

        loss = log_loss(y_test, y_pred_proba) 

        return accuracy, loss 

 

 

class RecommendationGeneration: 

    """ 

    Клас для формування рекомендацій на основі 
передбачених результатів. 

    """ 

 

    def __init__(self, model): 

        self.model = model 

 

    def generate_recommendation(self, patient_data): 

        prediction = self.model.predict([patient_data])[0] 

        prediction_proba = 
self.model.predict_proba([patient_data]).max() 

        diagnosis = DIAGNOSIS_MAP.get(prediction, 
"Unknown") 

 

        # Додаткові рекомендації на основі показників 
пацієнта 

        detailed_recommendation = "" 

        if patient_data[4] > 240:  # Холестерин 

            detailed_recommendation += "Виявлено 
високий рівень холестерину. Подумайте про зміну 
дієти та прийом статинів.\n" 

        if patient_data[3] > 130:  # Артеріальний тиск 

            detailed_recommendation += "Підвищений 
артеріальний тиск. Регулярно контролюйте його і 
проконсультуйтеся з кардіологом.\n" 

        if patient_data[9] > 2.0:  # Депресія ST 

            detailed_recommendation += "Спостерігається 
значна депресія сегмента ST. Провести 
навантажувальний тест.\n" 

 

        recommendation = f"Diagnosis: 
{diagnosis}\nRecommendation: 
{detailed_recommendation.strip()}" 

        return { 

            'Diagnosis': diagnosis, 

            'Confidence': prediction_proba, 

            'Recommendation': recommendation 

        } 

 

 

class Main: 

    """ 

    Головний клас, який об'єднує всі компоненти 
системи. 

    """ 

 

    def __init__(self, data_file, target_column): 

        self.data_file = data_file 

        self.data_processor = 
DataPreprocessing(target_column) 

        self.model_trainer = ModelTraining() 

        self.recommendation_generator = None 

 

    def run_system(self): 

        # Обробка даних 

        data = self.data_processor.load_data(self.data_file) 

        data = self.data_processor.clean_data() 

        X, y = self.data_processor.scale_data() 

 

        # Розподіл на тренувальні та тестові дані 

        X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, 
y, test_size=0.2, random_state=42) 

 

        # Навчання моделі 

        self.model_trainer.train_model(X_train, y_train) 
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        accuracy, loss = 
self.model_trainer.evaluate_model(X_test, y_test) 

 

        # Результати навчання 

        results = f"Model Accuracy: {accuracy:.2%}\nLog 
Loss: {loss:.4f}" 

 

        # Ініціалізація формування рекомендацій 

        self.recommendation_generator = 
RecommendationGeneration(self.model_trainer.model) 

 

        # Формування рекомендацій для прикладів 
пацієнтів 

        recommendations = [] 

        for patient_data in EXAMPLE_PATIENTS: 

            recommendation = 
self.recommendation_generator.generate_recommendati
on(patient_data) 

            recommendations.append(recommendation) 

 

        return results, recommendations 

 

 

def load_and_run(): 

    def set_target_column(): 

        target_column = target_column_entry.get() 

        if not target_column: 

            messagebox.showerror("Помилка", "Введіть 
назву цільового стовпця.") 

            return 

 

        target_window.destroy() 

 

        file_path = 
filedialog.askopenfilename(filetypes=[("CSV files", 
"*.csv")]) 

        if not file_path: 

            return 

 

        try: 

            main_system = Main(file_path, target_column) 

            results, recommendations = 
main_system.run_system() 

 

            # Виведення результатів 

            result_window = tk.Toplevel() 

            result_window.title("Результати") 

 

            result_text = tk.Text(result_window, 
wrap=tk.WORD, height=20, width=70) 

            result_text.insert(tk.END, f"Результати 
навчання:\n{results}\n\n") 

            for i, recommendation in 
enumerate(recommendations, start=1): 

                result_text.insert(tk.END, f"Пацієнт 
{i}:\nDiagnosis: {recommendation['Diagnosis']}\n") 

                result_text.insert(tk.END, f"Confidence: 
{recommendation['Confidence']:.2%}\n") 

                result_text.insert(tk.END, 
f"{recommendation['Recommendation']}\n\n") 

            result_text.config(state=tk.DISABLED) 

            result_text.pack(pady=10, padx=10) 

 

            tk.Button(result_window, text="Закрити", 
command=result_window.destroy).pack(pady=5) 

 

        except Exception as e: 

            messagebox.showerror("Помилка", str(e)) 

 

    # Вікно для введення назви цільового стовпця 

    target_window = tk.Toplevel() 

    target_window.title("Вибір цільового стовпця") 

 

    tk.Label(target_window, text="Введіть назву 
цільового стовпця:").pack(pady=10) 

    target_column_entry = tk.Entry(target_window, 
width=30) 

    target_column_entry.pack(pady=5) 
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    tk.Button(target_window, text="Підтвердити", 
command=set_target_column).pack(pady=10) 

 

 

if __name__ == "__main__": 

    root = tk.Tk() 

    root.title("Експертна система") 

 

    tk.Label(root, text="Експертна система для 
підтримки прийняття рішень", font=("Arial", 
14)).pack(pady=10) 

    tk.Button(root, text="Завантажити дані та запустити 
систему", command=load_and_run).pack(pady=20) 

 

    root.mainloop() 

 


