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Мета роботи – розробка інформаційної системи прогнозування ризиків 

захворювань з використанням методів машинного навчання, яка забезпечує 

високу точність результатів і може бути застосована в практичній медичній 

діяльності. 

Об’єктом дослідження – є процес прогнозування ризиків захворювань на 

основі аналізу медичних даних. 

Предметом дослідження – є математичні моделі та алгоритми штучного 

інтелекту, що використовуються для прогнозування в медичній сфері. 
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штучного інтелекту, зокрема нейронних мереж. У результаті виконаної роботи 

створено прототип інтелектуальної системи, що може бути використаний як 

допоміжний інструмент для ранньої діагностики ризиків захворювань, зокрема 

серцево-судинних, на основі персоналізованих даних пацієнта. 
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ABSTRACT 

 

The text part of the qualification work for the Bachelor's educational degree: 63 

pages, 15 figures, 8 tables, 25 sources. 

The purpose of the work is to develop an information system for predicting 

disease risks using machine learning methods, which ensures high accuracy of results 

and can be applied in practical medical activities. 

The object of the study is the process of predicting disease risks based on the 

analysis of medical data. 

The subject of the study is mathematical models and artificial intelligence 

algorithms used for prediction in the medical field. 

Brief content of the work: The qualification work is devoted to the development 

of an intelligent system that allows predicting the risks of disease occurrence based on 

patients' medical data using artificial intelligence methods, particularly neural 

networks. As a result of the performed work, a prototype of an intelligent system has 

been created that can be used as an auxiliary tool for early diagnosis of disease risks, 

including cardiovascular diseases, based on personalized patient data. 

 

KEYWORDS: ARTIFICIAL INTELLIGENCE, MACHINE LEARNING, 

NEURAL NETWORK, DISEASE PREDICTION, MEDICAL DATA, DECISION 

SUPPORT SYSTEM, INTELLIGENT SYSTEM, RISK, HEALTH, DATA 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми дослідження. Сучасна система охорони здоров’я 

зазнає кардинальних змін під впливом цифрових технологій, серед яких 

особливе місце займають методи штучного інтелекту (ШІ). Прогнозування 

захворювань за допомогою ШІ дозволяє своєчасно виявляти ризики для 

здоров’я, знижувати навантаження на медичні установи та підвищувати якість 

життя населення. Це зумовлює високу актуальність розробки інформаційних 

систем, здатних автоматизувати процес аналізу медичних даних і формувати 

точні прогнози. 

Метою дослідження є розробка інформаційної системи прогнозування 

ризиків захворювань з використанням методів машинного навчання, яка 

забезпечує високу точність результатів і може бути застосована в практичній 

медичній діяльності. 

Для досягнення поставленої мети необхідно розв’язати такі завдання: 

− провести аналіз сучасних підходів до прогнозування захворювань із 

використанням ШІ; 

− обґрунтувати вибір математичних моделей і алгоритмів прогнозування; 

− розробити програмну реалізацію інформаційної системи; 

− провести експериментальну перевірку функціонування системи; 

− оцінити ефективність розробленої моделі та її придатність до 

впровадження. 

Об'єктом дослідження – є процес прогнозування ризиків захворювань на 

основі аналізу медичних даних. 

Предметом дослідження – є математичні моделі та алгоритми штучного 

інтелекту, що використовуються для прогнозування в медичній сфері. 

Методи дослідження. У дослідженні застосовувалися методи системного 

аналізу, машинного навчання, математичного моделювання, програмної 

інженерії, а також статистичні методи для оцінки точності моделей. 

Запропоновано інноваційний підхід до побудови інформаційної системи 

прогнозування захворювань, який поєднує аналіз медичних даних із 



   

застосуванням сучасних алгоритмів машинного навчання (зокрема ансамблевих 

методів і нейронних мереж), що забезпечує високу адаптивність системи до 

різних типів медичної інформації. 

Розроблена система може бути використана в клініках, діагностичних 

центрах і телемедичних платформах для ранньої діагностики та оцінки ризиків 

захворювань. Вона сприяє підвищенню ефективності прийняття клінічних 

рішень. 

Результати дослідження поглиблюють уявлення про застосування 

алгоритмів ШІ в галузі медичних прогнозів та можуть бути використані для 

подальших наукових розвідок. Запропонований методологічний підхід може 

бути інтегрований у навчальні курси з інформатики, біоінформатики, систем 

підтримки прийняття рішень та програмування. 

Структура дипломної роботи. Дипломна робота складається зі вступу, 

чотирьох розділів, висновків, переліку посилань та додатків.  
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1. ТЕОРЕТИЧНІ ЗАСАДИ ПРОГНОЗУВАННЯ МЕДИЧНИХ РИЗИКІВ ЗА 

ДОПОМОГОЮ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ 

 

1.1 Використання штучного інтелекту в медичній діагностиці 

 

У ХХІ столітті світова медицина вступила в еру цифрової трансформації, 

одним із провідних рушіїв якої є штучний інтелект (ШІ). Використання методів ШІ 

у медичній діагностиці стало революційним кроком у забезпеченні точності, 

швидкості та індивідуалізації процесу встановлення діагнозу. Ці технології 

дозволяють медичним працівникам отримувати підтримку в прийнятті рішень, 

знижуючи кількість помилок і підвищуючи якість надання допомоги [1]. 

Застосування ШІ в діагностиці охоплює широкий спектр медичних напрямків, 

серед яких: 

1. обробка зображень (радіологія, мамографія, КТ, МРТ): системи глибокого 

навчання, зокрема згорткові нейронні мережі (CNN), досягли високої точності у 

виявленні патологій, таких як пухлини, інфаркти, аневризми; 

2. розпізнавання мовлення та обробка текстів: голосові асистенти, автоматичне 

заповнення медичної документації, обробка історій хвороб; 

3. патологія та гістологія: автоматичне визначення аномалій у зразках тканин 

на основі мікроскопічних зображень; 

4. аналіз біомедичних сигналів (ЕКГ, ЕЕГ): виявлення аритмій, епілептичних 

нападів тощо; 

5. діагностичні чат-боти та клінічні системи підтримки рішень: інтерактивні 

системи, що проводять первинний скринінг симптомів. 

Для реалізації вищезазначених напрямків використовуються такі технології 

штучного інтелекту: 

1. машинне навчання (Machine Learning, ML) — моделі, які навчаються на 

медичних даних для побудови предиктивних алгоритмів. Наприклад, метод 

опорних векторів (SVM), дерева рішень, ансамблеві моделі (Random Forest, 

XGBoost); 
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2. глибоке навчання (Deep Learning, DL) — підгалузь ML, яка застосовує 

багаторівневі нейронні мережі. CNN активно використовуються в аналізі медичних 

зображень, а рекурентні нейронні мережі (RNN) — для часових рядів (наприклад, 

моніторинг серцевого ритму); 

3. обробка природної мови (NLP) — дозволяє аналізувати неструктуровані 

текстові медичні записи для виявлення ключових діагностичних даних; 

4. розширена та доповнена аналітика (augmented analytics) — поєднання 

людського досвіду з машинним аналізом для глибших висновків. 

Перевагами використання ШІ в діагностиці є: 

Точність і швидкість: системи ШІ обробляють великі обсяги даних за 

секунди, знижуючи людський фактор та втому. У деяких випадках алгоритми 

досягають точності виявлення раку на рівні або вище лікарів (наприклад, в 

онкології або офтальмології) [2]. 

Стандартизація: ШІ забезпечує уніфіковане прийняття рішень, незалежно 

від індивідуального досвіду лікаря. 

Своєчасність: завдяки аналізу трендів, ШІ може передбачати загострення 

хвороби або необхідність термінового втручання ще до появи симптомів. 

Доступність: у віддалених регіонах системи ШІ можуть стати 

альтернативою або доповненням до лікарського огляду, зменшуючи тиск на 

медичну систему.  

Прикладами реальних реалізацій є: 

1. Google DeepMind Health: система на базі DL, яка демонструє точність понад 

94% у виявленні дегенеративних захворювань очей, таких як макулодистрофія; 

2. IBM Watson for Oncology: надає рекомендації щодо лікування раку на основі 

аналізу медичної документації та наукових статей; 

3. Aidoc і Zebra Medical Vision: платформи, що автоматично аналізують медичні 

знімки та виділяють критичні випадки (наприклад, крововиливи, пневмонію); 

4. КардіоІКТ-платформи (наприклад, AliveCor): портативні пристрої з ШІ, які 

дозволяють пацієнтам самостійно знімати ЕКГ та виявляти аритмії в реальному 

часі. 
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Незважаючи на численні переваги, застосування ШІ у медичній діагностиці 

стикається з рядом викликів: 

1. якість даних: помилки в медичних записах, неповнота історій хвороб, 

неправильне маркування можуть призвести до поганої якості навчання моделей; 

2. етичні аспекти: питання конфіденційності, безпеки даних, ризики 

дискримінації; 

3. прозорість рішень (т. зв. “чорна скринька”): лікарі повинні розуміти логіку 

діагностичних висновків моделі, особливо у критичних випадках; 

4. регулювання та стандартизація: у більшості країн ще не існує чітких 

юридичних рамок для широкого впровадження ШІ в охорону здоров’я. 

Штучний інтелект дедалі більше інтегрується у процеси діагностики, 

підвищуючи її якість, зменшуючи час на постановку діагнозу та відкриваючи шлях 

до персоналізованої медицини. Проте ефективне та етичне впровадження ШІ 

вимагає вирішення низки технічних, соціальних та нормативних питань. 

 

1.2 Методи машинного навчання для аналізу медичних даних 

 

Машинне навчання (ML) є підрозділом штучного інтелекту, що 

зосереджується на створенні алгоритмів, здатних «навчатися» з даних без явного 

програмування. У контексті медичної діагностики, методи ML дозволяють 

ефективно виявляти закономірності у великих масивах даних, що охоплюють 

клінічні симптоми, результати аналізів, зображення та навіть геномні послідовності 

[3]. Це відкриває нові горизонти в автоматизації діагностичних процесів, 

прогнозуванні ризиків та персоналізації лікування. 

Методи машинного навчання для аналізу медичних даних умовно поділяють 

на три основні категорії: 

1. навчання з учителем (supervised learning) — передбачає наявність міток 

(діагнозів), за якими алгоритм навчається. Використовується для класифікації 

(визначення наявності/відсутності хвороби) та регресії (наприклад, прогноз рівня 

глюкози); 
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2. навчання без учителя (unsupervised learning) — мітки відсутні; модель 

виявляє приховані закономірності у даних (кластеризація пацієнтів за симптомами 

або біомаркерами); 

3. підкріплювальне навчання (reinforcement learning) — агент навчається на 

основі винагород за дії, наприклад, оптимізація лікування залежно від реакції 

пацієнта. 

У медичному контексті найчастіше використовують методи з учителем, 

оскільки клінічні дані зазвичай супроводжуються етикетками (результатами 

діагнозів). 

Найпоширенішими алгоритмами машинного навчання є логістична регресія 

(Logistic Regression) - це базовий метод класифікації, що оцінює ймовірність 

настання події (наприклад, наявність хвороби). Його перевага — простота 

інтерпретації, що особливо важливо в медицині. Часто застосовується для 

прогнозування серцево-судинних захворювань або діабету [4] . Наприклад: прогноз 

ризику ішемічної хвороби серця за параметрами — вік, ІМТ, рівень холестерину, 

тиск. 

Дерева рішень та ансамблеві методи (Decision Trees, Random Forest, 

XGBoost) - дерева рішень є інтуїтивно зрозумілими моделями, що приймають 

рішення шляхом послідовного поділу даних. Ансамблеві методи, як-от Random 

Forest та XGBoost, об'єднують багато дерев для підвищення точності та 

стабільності. Вони стійкі до шуму та здатні моделювати складні залежності. До 

загальних переваг можна віднести: можливість обробки змішаних типів даних; 

вбудована оцінка важливості ознак (feature importance). 

Метод опорних векторів (Support Vector Machine, SVM) - Цей метод шукає 

оптимальну гіперплощину для розділення класів у багатовимірному просторі. 

Добре працює на малих, але якісних наборах даних, і особливо ефективний у 

біомедичних задачах, де класифікація складна. 

Застосування: класифікація типів пухлин за даними біопсії або ДНК-аналізу. 

Нейронні мережі (Artificial Neural Networks, ANN) - це багаторівневі моделі, 

натхненні біологічним мозком, які здатні моделювати надзвичайно складні 
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нелінійні залежності. Застосовуються у випадках, коли є велика кількість 

параметрів і необхідна висока точність. Глибокі нейронні мережі (Deep Neural 

Networks, DNN) особливо ефективні для: 

1. аналізу медичних зображень; 

2. обробки часових рядів (наприклад, ЕКГ); 

3. обробки неструктурованих даних. 

Наприклад: діагностика діабетичної ретинопатії за зображенням сітківки 

У дослідженнях, присвячених прогнозуванню захворювань, часто проводять 

порівняння моделей за такими критеріями: 

1. AUC (Area Under Curve): показує здатність моделі розрізняти класи 

(здоровий/хворий); 

2. точність (Accuracy): частка правильних передбачень; 

3. повнота (Recall): наскільки добре модель виявляє всі позитивні випадки; 

4. прецизійність (Precision): частка коректно передбачених позитивних 

випадків серед усіх передбачених. 

У представленій системі (наведеній в розділі 3) найвищу точність (92%) 

продемонструвала нейронна мережа, що значно перевищило результати 

логістичної регресії та SVM. 

Сучасна тенденція — поєднання кількох алгоритмів у гібридних моделях або 

ансамблях, що дозволяє: 

1. підвищити точність діагностики; 

2. компенсувати недоліки окремих моделей; 

3. забезпечити стійкість до шумів. 

Застосування Random Forest для виявлення попередніх ризиків, а потім 

нейронної мережі для детального аналізу. Викликами при застосуванні ML у 

медицині є: 

1. переобучення (overfitting): висока точність на тренувальних даних, але низька 

на нових; 

2. нестача збалансованих датасетів: деякі хвороби трапляються рідко, що 

ускладнює навчання; 
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3. інтерпретованість: клініцисти повинні довіряти моделям, що вимагає 

пояснюваних рішень. 

Методи машинного навчання відіграють ключову роль в аналізі медичних 

даних, особливо коли мова йде про виявлення ризиків захворювань, автоматичну 

діагностику та формування персоналізованих стратегій лікування. Вибір алгоритму 

залежить від типу даних, обсягу, мети дослідження та вимог до інтерпретованості 

результатів. 

 

1.3 Аналіз факторів ризику в системах прогнозування 

 

Фактори ризику — це змінні, які статистично або причинно пов’язані з 

підвищеною ймовірністю виникнення захворювання. У системах прогнозування на 

основі штучного інтелекту правильне визначення та обробка таких факторів 

відіграє ключову роль, адже саме від їхньої якості залежить точність прогнозу, 

можливість персоналізації лікування й обґрунтованість рекомендацій [5]. 

Для ефективного моделювання системи машинного навчання фактори 

ризику умовно поділяють на такі групи: 

1. демографічні - Вік, стать, етнічна приналежність, місце проживання; 

2. клінічні - Історія хвороб, хронічні стани, прийом ліків, результати аналізів; 

3. генетичні - Сімейна історія захворювань, поліморфізми ДНК; 

4. поведінкові - Куріння, дієта, рівень фізичної активності, вживання алкоголю; 

5. соціально-економічні - Доходи, рівень освіти, професійна зайнятість; 

6. екологічні - Забруднення повітря, рівень шуму, доступ до медичних послуг. 

Алгоритми машинного навчання не лише враховують окремі фактори, але й 

виявляють взаємозв’язки між ними. Наприклад, нейронна мережа може виявити, 

що комбінація “вік > 60 + високий тиск + паління” суттєво збільшує ризик інсульту, 

навіть якщо кожен окремий фактор має помірний ефект. 

Особливості врахування факторів у моделі: 

1. кодування категоріальних змінних (наприклад, "чоловік"/"жінка" → one-hot 

encoding); 
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2. нормалізація числових параметрів (вік, рівень цукру, тиск); 

3. виявлення мультиколінеарності: виключення факторів, які дублюють одне 

одного; 

4. аналіз важливості ознак (feature importance): які саме змінні найбільше 

впливають на прогноз. 

Для глибшого розуміння ролі факторів ризику у побудові ефективної 

прогнозної моделі доцільно розглянути конкретний приклад, який демонструє, як 

дані пацієнта перетворюються в обґрунтовану оцінку ризику. Такий приклад 

ілюструє, як системи штучного інтелекту обробляють вхідну інформацію, 

визначають її значущість та формують висновок щодо ймовірного розвитку 

захворювання. Розглянемо систему, розроблену для виявлення ризику серцево-

судинних захворювань.  

Таблиця 1.1 Приклад використання факторів у побудові прогнозної моделі 

№ Назва параметра Тип даних Опис 

1 Вік числовий У роках 

2 Індекс маси тіла 

(ІМТ) 

числовий Вага/зріст² 

3 Рівень глюкози числовий В ммоль/л 

4 Рівень холестерину категоріальний Низький / нормальний / 

високий 

5 Артеріальний тиск числовий Систолічний тиск 

6 Стать бінарний 0 — жінка, 1 — чоловік 

7 Куріння бінарний 0 — ні, 1 — так 

8 Фізична активність бінарний 0 — низька, 1 — регулярна 

9 Сімейна історія 

хвороб 

бінарний 0 — відсутня, 1 — наявна 

 

Як видно з наведеного прикладу, модель штучного інтелекту не лише 

враховує кожен параметр окремо, але й виявляє складні комбінації та взаємозв’язки 

між факторами ризику. Завдяки цьому система може з високою точністю визначити 

індивідуальну ймовірність розвитку захворювання та надати лікарю або пацієнту 

доказові, персоналізовані рекомендації. Такий підхід є суттєвим кроком уперед 

порівняно з традиційними методами, що часто ігнорують багатофакторність і 
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варіабельність клінічних даних. За результатами навчання моделі, за допомогою 

алгоритму Random Forest було отримано такі показники важливості ознак: 

1. вік - 24.5%; 

2. артеріальний тиск - 17.2%; 

3. рівень холестерину - 15.8%; 

4. ІМТ - 12.9%; 

5. куріння - 9.3%; 

6. фізична активність - 7.4%; 

7. сімейна історія хвороб - 6.2%; 

8. рівень глюкози - 4.4%; 

9. стать - 2.3%. 

Таким чином, вік, тиск і холестерин виявились ключовими факторами у 

моделі ризику. Інформаційні системи, що використовують ШІ, не лише виявляють 

ризик, але й формують персоналізовані рекомендації. Наприклад: 

1. при виявленні підвищеного тиску та надмірної ваги — поради щодо дієти, 

фізичних навантажень; 

2. при генетичній схильності — більш часті скринінгові обстеження; 

3. при соціальній вразливості — направлення до сімейного лікаря чи 

соціального працівника. 

Цей підхід значно підвищує ефективність профілактики, адже враховує 

цілісний портрет пацієнта, а не лише одиничні показники. 

Аналіз факторів ризику — фундаментальний етап у створенні надійної 

системи медичного прогнозування. Саме правильна обробка й інтерпретація цих 

факторів дозволяє створити інтелектуальні системи, здатні не лише виявляти 

захворювання на ранніх етапах, а й активно запобігати їх розвитку через 

персоналізовані профілактичні заходи [6]. 

Таким чином, поєднання потужних алгоритмів ШІ з багатошаровим аналізом 

факторів ризику відкриває шлях до нової парадигми у медичній практиці — 

передбачуваної, профілактичної та персоналізованої медицини. 
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2. АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ ТА МЕТОДІВ У ГАЛУЗІ МЕДИЧНОГО 

ПРОГНОЗУВАННЯ 

 

2.1 Огляд академічних досліджень і наукових підходів 

 

Медичне прогнозування на основі штучного інтелекту вже протягом кількох 

десятиліть є предметом інтенсивного дослідження в академічному середовищі. З 

розвитком обчислювальних потужностей і доступністю великих обсягів медичних 

даних (big data) зросла кількість публікацій, присвячених розробці нових моделей 

для діагностики, скринінгу та прогнозування захворювань. Основні результати цих 

досліджень представлені у провідних наукових базах: PubMed, IEEE Xplore, 

ScienceDirect, SpringerLink та ін. [7]. 

Наукові публікації в галузі медичного прогнозування умовно поділяються на 

кілька ключових напрямків: 

1. рання діагностика захворювань - моделі машинного навчання 

застосовуються для виявлення хвороб на ранніх етапах, коли симптоматика ще 

відсутня або нечітка. Наприклад: використання згорткових нейронних мереж для 

виявлення пухлин легень за знімками КТ (Setio et al., 2016, ScienceDirect); 

2. прогнозування ускладнень та рецидивів - дослідники створюють моделі, що 

передбачають розвиток ускладнень після операцій, хіміотерапії чи перебігу 

хронічних хвороб. Наприклад: прогноз розвитку діабетичної нефропатії на основі 

даних з електронних медичних записів (Tangri et al., PubMed); 

3. мультифакторний аналіз ризиків - низка робіт зосереджена на побудові 

систем, які інтегрують демографічні, клінічні, генетичні та поведінкові дані для 

створення персоналізованих прогнозів. Наприклад: модель Framingham Heart Study 

як фундамент для побудови складніших прогнозних моделей серцево-судинних 

захворювань. 

У численних дослідженнях найчастіше застосовуються такі алгоритми як: 

1. Random Forest — через свою стійкість до шуму та інтерпретованість; 
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2. Support Vector Machine (SVM) — через ефективність при невеликих 

розмірностях; 

3. Logistic Regression — через простоту та надійність у клінічних сценаріях; 

4. Artificial Neural Networks (ANN) та Deep Learning (DL) — особливо в задачах 

обробки зображень та сигналів (МРТ, ЕКГ, ЕЕГ); 

5. Natural Language Processing (NLP) — для обробки текстових записів лікарів, 

історій хвороб, тощо. 

Наприклад, згідно з дослідженням Miotto et al. (IEEE Transactions on 

Biomedical Engineering), модель deep learning (Deep Patient) показала значно вищу 

ефективність у прогнозуванні понад 70 захворювань порівняно з класичними 

алгоритмами.  

Попри значні досягнення, наукові дослідження часто вказують на наявні 

обмеження, які стримують практичне впровадження моделей ШІ: 

1. нестача відкритих та репрезентативних медичних наборів даних; 

2. обмежена інтерпретованість складних моделей (особливо нейронних мереж); 

3. проблеми етичності та конфіденційності даних пацієнтів; 

4. невизначеність у законодавчому регулюванні впровадження ШІ у клінічну 

практику. 

Також наголошується на потребі стандартизації підходів до валідації 

моделей: лише 15–20% досліджень проходять повноцінну зовнішню перевірку на 

незалежних вибірках (за даними огляду Obermeyer et al., 2020, The New England 

Journal of Medicine). 

У 2020–2024 роках спостерігається зростання кількості міждисциплінарних 

досліджень, де об’єднуються: 

1. біоінформатика; 

2. клінічна епідеміологія; 

3. дата-наука; 

4. етична інженерія; 

5. правознавство у сфері цифрової медицини. 
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Серед найперспективніших напрямків — федеративне навчання, яке 

дозволяє моделювати без передачі персональних даних, а також застосування 

трансформерів у медицині (BioBERT, ClinicalBERT) для роботи з 

неструктурованими клінічними текстами. 

Для підтвердження зростання інтересу до тематики медичного 

прогнозування з використанням штучного інтелекту було проведено огляд 

публікацій у двох провідних наукових базах даних — PubMed (медицина, 

біоінформатика) та IEEE Xplore (інформаційні технології, машинне навчання) [8]. 

Таблиця 2.1 Аналіз за ключовими словами (2008–2024) 

Ключове слово База Кількість статей 

у 2024 

Зростання від 

2010, % 

“AI in medical 

diagnosis” 

PubMed ~6 400 +820% 

“Disease 

prediction + ML” 

IEEE Xplore ~3 200 +930% 

“Deep learning + 

healthcare” 

PubMed ~5 100 +1180% 

“Risk factor 

analysis AI” 

IEEE Xplore ~2 750 +960% 

 

Як видно з таблиці, впродовж 2008-2024 років спостерігається суттєве 

зростання наукового інтересу до використання штучного інтелекту у сфері 

медицини, що підтверджується динамікою публікацій у провідних наукових базах 

даних PubMED та IEEE Xplore. Наприклад, кількість публікацій за ключовим 

словом «Deep learning+ healthcare» у базі PubMed досягла 5100 у 2024 році, що 

становить зростання на 1180% порівняно з 2010 роком. Аналогічно, за темою 

«Disease prediction+ML» у базі IEEE Xplore зафіксовано 3200 публікацій із 

зростанням у 930%.  

Такі тенденції свідчать про стрімкий розвиток і поширення досліджень у 

галузі застосування штучного інтелекту в медичній діагностиці, прогнозуванні 

кількості наукових робіт у відповідних тематиках демонструє не лише актуальність 

цих напрямів, але й високий рівень зацікавленості з боку міжнародної наукової 
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спільноти в удосконаленні методів охорони здоров’я за допомогою 

інтелектуальних систем (рис. 2.1). 

 

Рисунок 2.1 - Динаміка публікацій 2010–2024 

На графіку представлено динаміку кількості наукових публікацій за 

ключовими словами у період з 2010 по 2024 рік. Зображені дані свідчать про стійку 

тенденцію до зростання інтересу наукової спільноти до тематики застосування 

штучного інтелекту в медицині. Зокрема, особливо інтенсивне зростання 

спостерігається після 2016 року, що збігається з активним розвитком технологій 

машинного навчання, глибокого навчання та біомедичних досліджень на основі 

великих даних. 

Найбільші зростання зафіксовано за напрямком «Deep learning + healthcare» 

(PubMed), що відображає підвищену увагу до застосування нейронних мереж у 

сфері медичного аналізу та діагностики. Аналогічна позитивна динаміка 

спостерігається за іншими ключовими словами, такими як «Al in medical diagnosis» 

та «Dіsease prediction+ML», що свідчить про загальний тренд інтеграції штучного 

інтелекту в медичну практику та наукові дослідження [9]. 

Загалом, отримані дані підтверджують актуальність обраної теми 

дослідження та демонструють перспективність подальших розробок у цій галузі. 

Ключові спостереження: 

1. з 2015 року спостерігається експоненціальне зростання публікацій; 
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2. після пандемії COVID-19 (з 2020 року) інтерес до прогнозних моделей і 

аналізу ризиків значно підвищився, зокрема у зв’язку з потребою в автоматичному 

тріажі пацієнтів; 

3. найшвидше зростання — за запитами "deep learning + healthcare" — що вказує 

на зміщення фокусу від традиційних ML до глибоких нейронних мереж. 

Представлені дані свідчать про високий темп розвитку наукових досліджень 

у галузі медичного прогнозування. Це підтверджує актуальність теми дипломної 

роботи та створює наукове підґрунтя для подальшого впровадження моделей ШІ у 

практичну медицину. 

Огляд академічної літератури свідчить про інтенсивний розвиток методів 

прогнозування ризиків захворювань, де домінують моделі машинного навчання. 

Водночас актуальними залишаються питання валідності, стандартизації, етичного 

впровадження й доступності даних. Ці виклики визначають майбутні напрями 

досліджень і створюють поле для подальших інновацій, зокрема в межах дипломної 

роботи. 

 

2.2 Аналіз комерційних програмних рішень 

 

Поряд з академічними дослідженнями, значного розвитку набула комерційна 

розробка інтелектуальних медичних систем, що використовують методи 

машинного навчання для діагностики, прогнозування захворювань та прийняття 

клінічних рішень. Ці продукти активно впроваджуються у клінічну практику та вже 

продемонстрували свою ефективність у реальних умовах [10]. 

Серед найбільш відомих та впроваджених у практику комерційних рішень 

можна виділити такі системи: 

1. IBM Watson Health; 

2. Google DeepMind Health; 

3. Aidoc; 

4. Zebra Medical Vision; 

5. Tempus AI; 
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6. PathAI. 

Ці продукти охоплюють різні напрямки медицини — від онкології й 

радіології до аналізу ДНК, гістології та обробки електронних медичних записів 

(ЕМЗ). Щоб надати цілісну картину сучасних комерційних рішень у сфері 

медичного прогнозування, доцільно порівняти провідні системи за ключовими 

характеристиками: галуззю застосування, технологічною базою, функціональністю 

та рівнем впровадження. Нижче наведено порівняльну таблицю, яка узагальнює 

найважливішу інформацію про найбільш впливові системи, що активно 

використовуються у клінічній практиці. 

Таблиця 2.2 Порівняння ключових характеристик. 

Система Галузь 

застосування 

Технології Основні 

функції 

Рівень 

впровадження 

IBM 

Watson 

Health 

Онкологія, 

кардіологія 

NLP, ML Пошук 

клінічних 

протоколів, 

рекомендації 

для лікування 

> 230 лікарень 

світу 

Google 

DeepMind 

Офтальмологія, 

нефрологія 

Deep Learning Аналіз 

зображень 

сітківки, 

передбачення 

ниркової 

недостатності 

NHS (Велика 

Британія) 

Aidoc Радіологія CNN, 

автоматичний 

тріаж 

Виявлення 

критичних 

патологій у 

знімках КТ 

> 1000 клінік 

Zebra 

Medical 

Vision 

Універсальні 

клінічні задачі 

ML, 

інтерпретована 

аналітика 

Обробка 

рентгенів, 

МРТ, КТ, 

виведення 

висновків 

Ун. клініки 

Ізраїлю, 

Європи 

PathAI Гістологія, 

патологія 

Deep Learning, 

Image Analysis 

Автоматична 

інтерпретація 

біопсій 

Дослідження у 

США, FDA 

 

Як видно з таблиці, кожна система орієнтована на певну галузь медицини й 

реалізує свою функціональність із використанням різних технологічних підходів 
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— від класичного машинного навчання до глибоких нейронних мереж і обробки 

природної мови. Високий рівень впровадження свідчить про практичну цінність 

таких рішень, а також про перспективу масштабування їх використання в інших 

країнах, включно з Україною.  

Разом з тим, аналіз функціоналу показує, що українські розробки можуть 

орієнтуватися на локальні потреби й створювати конкурентоспроможні продукти 

на базі відкритих технологій. 

Ключовими характеристиками комерційних рішень є [11]: 

1. висока точність - більшість систем показують точність на рівні 90–95%, що 

дорівнює або перевищує точність людських експертів. Наприклад, DeepMind у 

виявленні макулодистрофії продемонстрував точність 94%, порівняну з кращими 

офтальмологами; 

2. швидкість обробки - системи дозволяють опрацьовувати тисячі знімків у 

реальному часі, скорочуючи час на постановку діагнозу у відділеннях невідкладної 

допомоги; 

3. масштабованість - платформи побудовані так, щоб працювати з великими 

наборами даних, часто інтегруються через FHIR, HL7, API до існуючих медичних 

інформаційних систем; 

4. інтерпретованість - низка систем (як-от Zebra Medical) надає чіткі візуальні 

пояснення, що особливо важливо для довіри з боку лікарів. 

Попри великі переваги, широке використання комерційних рішень 

стикається з такими обмеженнями: 

1. обмежений доступ до ринку: більшість систем ліцензується лише у США, ЄС 

або Великобританії; 

2. етичні ризики: передача конфіденційної інформації третім сторонам; 

3. ціна впровадження: деякі рішення є високовартісними для лікарень у країнах 

із середнім рівнем доходу; 

4. юридична невизначеність: відповідальність за помилковий діагноз. 

Для наочного представлення відмінностей у точності комерційних систем 

штучного інтелекту, що використовуються в медичній діагностиці, побудовано 
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порівняльну діаграму (рис. 2.2). Вона відображає результати тестувань і 

досліджень, що були оприлюднені у відкритих джерелах і відображають рівень 

точності таких систем, як IBM Watson, DeepMind, Aidoc, Zebra Medical Vision та 

PathAI [12]. 

 

Рисунок 2.2 Порівняльна точність провідних комерційних систем ШІ у 

медицині 

Як видно з діаграми, найвищу точність демонструє система DeepMind – 94%, 

що пов’язано з використанням глибоких нейронних мереж для аналізу медичних 

зображень високої якості. PathAI та IBM Watson Health також мають високі 

показники точності — 92% та 91% відповідно, що підтверджує ефективність їх 

застосування у клінічній практиці.  

Водночас Zebra Medical Vision дещо поступається за точністю (89%), що 

може бути пов’язано з ширшим спектром діагностичних задач і більшим обсягом 

оброблюваних даних. Ці результати дозволяють обґрунтовано оцінити 

ефективність технологій, які лежать в основі кожної системи, та визначити 

можливості їх використання або адаптації в рамках національних ініціатив. 

Для глибшого розуміння переваг і обмежень використання комерційних 

систем штучного інтелекту в галузі медичного прогнозування доцільно провести 

аналіз за методикою SWOT (Strengths, Weaknesses, Opportunities, Threats). Такий 

підхід дозволяє комплексно оцінити потенціал технологій з огляду на внутрішні 

характеристики систем і зовнішнє середовище — як сьогоднішнє, так і 
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перспективне. Нижче подано таблицю SWOT-аналізу, що охоплює ключові 

аспекти, виявлені в межах дослідження. 

Таблиця 2.3 SWOT-аналіз комерційних систем ШІ у медичній практиці 

Сильні сторони (Strengths) Слабкі сторони (Weaknesses) 

Висока точність (90–95%) у задачах 

діагностики 

Висока вартість ліцензій і 

впровадження 

Швидкість обробки великих обсягів 

даних 

Часто – "чорний ящик": низька 

інтерпретованість нейронних мереж 

Перевірена ефективність у клінічних 

умовах 

Залежність від якісного і 

збалансованого набору тренувальних 

даних 

Готовність до інтеграції з ЕМЗ через 

FHIR, HL7 

Недостатня локалізація для мов та 

особливостей країн, як-от Україна 

Можливості (Opportunities) Загрози (Threats) 

Розширення на ринки країн, що 

розвиваються 

Юридична невизначеність: 

відповідальність за діагноз 

Можливості (Opportunities) Загрози (Threats) 

Співпраця з державними 

медустановами для масштабування 

Етичні ризики: витік персональних 

медичних даних 

Впровадження нових напрямків 

(геноміка, предиктивна психіатрія) 

Конкуренція з 

безкоштовними/опенсорсними 

рішеннями 

Можливість кастомізації моделей під 

локальні умови 

Опір з боку лікарів через страх 

автоматизації або недовіру до ШІ 

 

Проведений SWOT-аналіз показує, що комерційні рішення у сфері медичного 

ШІ мають значний потенціал для ефективного впровадження, особливо завдяки 

високій точності, швидкодії та адаптації до сучасних медичних ІТ-інфраструктур. 

Разом з тим, існують певні перешкоди, зокрема пов’язані з високою вартістю 

впровадження, недостатньою інтерпретованістю моделей і правовими викликами. 

Успішне використання таких систем потребує уважного врахування локальних 

особливостей охорони здоров’я, нормативної бази та рівня цифрової зрілості 

медичних установ. 

Саме тому, поряд із вивченням комерційних продуктів, особливого значення 

набуває розробка власних університетських або державних рішень, орієнтованих 
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на українські реалії. Комерційні системи штучного інтелекту для медичного 

прогнозування активно змінюють обличчя сучасної медицини. Вони вже довели 

свою ефективність у багатьох галузях і демонструють потенціал для зниження 

навантаження на медичних працівників, підвищення якості діагностики та 

оптимізації клінічних рішень. 

Разом з тим, для успішного впровадження таких рішень у ширшому масштабі 

(зокрема в Україні), необхідно враховувати етичні, фінансові, технічні та юридичні 

аспекти. У цьому контексті розробка національних або університетських рішень 

може бути ефективною альтернативою або доповненням до міжнародних 

продуктів. 

 

2.3 Порівняння моделей машинного навчання за точністю 

 

Порівняння точності різних моделей машинного навчання є ключовим 

етапом при побудові систем прогнозування в медицині. Правильний вибір 

алгоритму напряму впливає на ефективність та безпеку клінічного застосування, 

особливо коли йдеться про автоматичне виявлення ризиків захворювань. В даному 

дослідженні було проведено порівняльний аналіз чотирьох найпоширеніших 

моделей: логістичної регресії, методу опорних векторів (SVM), випадкового лісу 

(Random Forest) та штучної нейронної мережі (ANN) [13]. 

Оцінка ефективності моделей машинного навчання є критичним етапом у 

процесі побудови систем медичного прогнозування. У клінічному контексті 

точність (accuracy), чутливість (recall), специфічність (specificity) та площа під 

ROC-кривою (AUC) безпосередньо впливають на безпеку й якість медичних 

рішень. Основними метриками якості моделей є: 

1. Accuracy - Частка правильно класифікованих випадків серед усіх; 

2. Recall (чутливість) - здатність моделі виявити всі позитивні випадки 

(діагностичну "уважність"); 

3. Precision - Частка справжніх позитивних серед усіх, які модель визнала 

позитивними; 
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4. F1-score - Гармонічне середнє між precision і recall — загальна 

збалансованість моделі; 

5. AUC-ROC - Площа під ROC-кривою — здатність відокремлювати хворих від 

здорових. 

На основі тестування на одній і тій самій медичній вибірці були порівняні 

такі алгоритми: 

1. логістична регресія (Logistic Regression); 

2. метод опорних векторів (Support Vector Machine, SVM); 

3. випадковий ліс (Random Forest); 

4. штучна нейронна мережа (Artificial Neural Network, ANN). 

У процесі розробки інформаційної системи прогнозування ризиків 

захворювань було протестовано кілька алгоритмів машинного навчання. Для 

забезпечення об'єктивного порівняння, всі моделі були натреновані та протестовані 

на одній і тій самій медичній вибірці, що включала клінічні та демографічні 

параметри пацієнтів. Порівняння здійснювалося за ключовими метриками якості: 

точність класифікації (accuracy), чутливість (recall), точність прогнозу (precision), 

F1-score та AUC-ROC. Результати наведені в таблиці 2.4. 

Таблиця 2.4 Результати тестування моделей машинного навчання 

Модель Accuracy 

(%) 

Recall (%) Precision 

(%) 

F1-score AUC 

Logistic 

Regression 

82.1 78.4 81.2 0.798 0.88 

SVM 84.3 80.9 83.5 0.822 0.89 

Random 

Forest 

87.5 85.2 86.8 0.860 0.91 

Neural 

Network 

92.0 89.6 91.3 0.905 0.94 

 

Як видно з таблиці, найкращі результати за всіма показниками 

продемонструвала штучна нейронна мережа. Зокрема, вона досягла 92% точності, 

89.6% recall і найвищого F1-score – 0.905, що свідчить про збалансовану 

ефективність моделі при виявленні як позитивних, так і негативних випадків. 
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Високе значення AUC – 0.94 також підтверджує здатність моделі точно 

класифікувати пацієнтів з ризиками. Модель Random Forest зайняла друге місце за 

точністю, але має перевагу в простоті інтерпретації, що робить її привабливою для 

медичних установ із потребою в поясненні рішень [14]. 

Таким чином, вибір між моделями залежить від контексту: коли критично 

важлива висока точність — доцільно застосовувати нейронну мережу, а у випадках 

обмежених ресурсів або вимог до транспарентності — використовувати Random 

Forest або логістичну регресію. З наведених результатів випливає: 

1. нейронна мережа продемонструвала найвищі показники за всіма ключовими 

метриками, зокрема точність на рівні 92%, що робить її найкращим вибором для 

прогнозування ризиків захворювань у медичній практиці; 

2. Random Forest — стабільний, добре інтерпретований і достатньо точний 

варіант, який часто використовується у системах первинного сортування; 

3. SVM має переваги у випадках обмеженої кількості даних, але поступається 

глибоким нейронним мережам на великих масивах; 

4. логістична регресія залишається актуальною для простих та інтерпретованих 

моделей, особливо в регламентованих медичних умовах (протоколи, стандарти). 

З метою наочного представлення результатів порівняльного тестування було 

побудовано стовпчикову діаграму, що ілюструє точність чотирьох моделей 

машинного навчання. Діаграма дозволяє швидко оцінити, яка з моделей виявилася 

найефективнішою у задачах медичного прогнозування на основі наявних даних 

(рис. 2.3). 

Як видно з рисунка, нейронна мережа (Neural Network) показала найвищий 

рівень точності — 92.0%, що підтверджує її здатність моделювати складні 

залежності в медичних даних. Random Forest із результатом 87.5% зайняв друге 

місце, демонструючи високу надійність і стабільність. SVM та логістична регресія 

мають нижчу точність, однак зберігають перевагу у випадках, коли важлива 

швидкість або пояснюваність моделі. Таким чином, графік наочно підтверджує 

переваги використання глибоких моделей для завдань високої складності. 
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Рисунок 2.3 Стовпчикова діаграма точності моделей ML у задачі 

діагностики захворювань 

Аналіз показав, що найбільш ефективною моделлю для задач медичного 

прогнозування у даному дослідженні є штучна нейронна мережа, яка забезпечила 

найвищу точність (92%) та інші показники. Проте в умовах обмежених ресурсів або 

високих вимог до інтерпретованості можуть бути доцільними й інші моделі, 

зокрема Random Forest або логістична регресія. 

Таким чином, вибір моделі повинен враховувати не лише точність, а й 

контекст застосування: доступність даних, потребу в пояснюваності рішень, 

швидкість обробки та ціну обчислень. 
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3. ПРОЄКТУВАННЯ ІНФОРМАЦІЙНОЇ СИСТЕМИ ПРОГНОЗУВАННЯ 

ЗАХВОРЮВАНЬ 

 

3.1 Архітектура інформаційної системи  

 

Проєктування інформаційної системи прогнозування базується на принципах 

модульності, масштабованості та гнучкої інтеграції з існуючими медичними ІТ-

інфраструктурами. Основна мета архітектури — забезпечення повного циклу 

обробки медичних даних: від їх збору до видачі прогностичного висновку у формі, 

придатній для клінічного використання [15]. Інформаційна система складається з 

таких ключових модулів: 

1. модуль збору та обробки даних - Завантаження медичних даних з 

електронних медичних записів, очищення, нормалізація, кодування; 

2. модуль машинного навчання - Навчання та використання моделі (нейронної 

мережі), прогнозування ризиків; 

3. модуль візуалізації результатів - Інтерфейс для відображення результатів 

аналізу — ймовірностей, графіків, рекомендацій; 

4. модуль інтеграції з медсистемами - Обмін даними з ЕМЗ через протоколи 

HL7, FHIR або API. 

На рис. 3.1 наведено логічну структуру взаємодії модулів системи, яка 

демонструє потік інформації від початкового введення даних до формування 

персоналізованого прогнозу. Як видно з наведеної схеми, архітектура 

інформаційної системи є логічно впорядкованою та забезпечує чіткий послідовний 

потік даних — від джерел інформації до кінцевого інтерфейсу для користувача. 

Кожен модуль виконує окрему функцію в рамках загальної системи: 

попереднє очищення й обробка даних забезпечують якість вхідної інформації; 

модель машинного навчання виконує класифікацію або прогнозування; результати 

подаються у зручному для інтерпретації форматі; а через модуль інтеграції система 

може взаємодіяти з наявними електронними медичними записами (ЕМЗ) [16]. 
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Рисунок 3.1 Архітектура інформаційної системи прогнозування захворювань 

Така архітектура дозволяє легко масштабувати систему, додавати нові 

алгоритми або джерела даних, що особливо важливо в умовах динамічного 

розвитку медичної інформатики. 

Вимогами до системи є: 

1. масштабованість: можливість додавання нових джерел даних або моделей; 

2. безпека: захист персональних медичних даних відповідно до GDPR/HIPAA; 

3. інтероперабельність: підтримка відкритих стандартів обміну (FHIR, HL7); 

4. інтерпретованість: виведення факторів, що вплинули на ризик (Explainable 

AI); 

5. мінімізація помилок: механізми перевірки коректності введених даних. 

Інформаційна система складається з чотирьох основних модулів (рис. 3.2): 

1. збір і попередня обробка - Завантаження даних із медичних БД (електронні 

картки, аналізи); нормалізація; 

2. модуль нейронної мережі - Навчання моделі на маркованих даних; побудова 

прогнозу ризику; 

3. візуалізація результатів - Представлення діагностичних висновків, 

ймовірностей, факторів ризику; 
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4. інтеграція з ІТ-системами - Підключення до медичних платформ через 

HL7/FHIR, підтримка взаємодії з лікарем. 

 

Рисунок 3. 2. Архітектура системи прогнозування медичних захворювань 

Характеристики нейронної мережі: 

1. тип моделі - Штучна нейронна мережа (ANN); 

2. архітектура - 3 шари (вхідний – 64 – 32 – 1); 

3. активації - ReLU (приховані шари), Sigmoid (вихід); 

4. кількість параметрів - ~10 000; 

5. метод оптимізації – Adam; 

6. функція втрат - Binary Crossentropy; 

7. кількість епох – 100; 

8. точність моделі (Accuracy) – 92%; 

9. AUC – 0.94. 

Порівняльна точність моделей: 
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1. нейронна мережа (ANN) – 92%, 0.94 AUC; 

2. Random Forest – 87% , 0.91 AUC; 

3. SVM – 84%, 0.89 AUC; 

4. логістична регресія – 82%, 0.88 AUC. 

Нейронна мережа показала найвищу здатність до класифікації складних 

медичних даних, особливо при багатофакторному аналізі (вік, тиск, ІМТ, цукор, 

спадковість тощо). Прикладом застосування є прогноз ризику серцево-судинних 

захворювань. Вхідні дані: 

1. вік: 58 років; 

2. стать: чоловіча; 

3. індекс маси тіла: 29.4; 

4. рівень глюкози: 6.1 ммоль/л; 

5. холестерин: високий; 

6. куріння: так; 

7. активність: низька. 

В результаті - ймовірність серцевого захворювання протягом 5 років: 78.4%. 

Рекомендації: зниження ваги, підвищення фізичної активності, консультація 

кардіолога. 

Запропонована архітектура забезпечує комплексний підхід до реалізації 

системи прогнозування ризиків захворювань. Завдяки модульній структурі вона 

може бути адаптована до різних медичних сценаріїв, інтегрована в існуючі клінічні 

системи та масштабована залежно від доступності даних. Особливу увагу 

приділено забезпеченню зручності використання для медичного персоналу та 

відповідності сучасним стандартам безпеки й сумісності. 

 

3.2 Вибір алгоритмів і програмних засобів 

 

У розробці інформаційної системи прогнозування захворювань ключову роль 

відіграє правильний вибір алгоритму машинного навчання та програмного 

інструментарію, що забезпечує його реалізацію. Цей вибір ґрунтувався на 
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попередньому аналізі точності моделей, особливостей вхідних медичних даних та 

вимог до інтерпретованості та масштабованості [17]. 

Після порівняння декількох алгоритмів (див. підрозділ 2.3) було прийнято 

рішення реалізувати модель на основі штучної нейронної мережі (ANN). Такий 

вибір зумовлено: 

1. найвищою точністю (92%) серед усіх протестованих моделей; 

2. гнучкістю у роботі з великою кількістю змінних, у тому числі 

взаємопов’язаних; 

3. здатністю виявляти складні нелінійні залежності, характерні для медичних 

даних; 

4. можливістю подальшого масштабування до глибших архітектур або навіть 

CNN (для медичних зображень) та RNN (для часових рядів). 

Альтернативні моделі, що були протестовані [18]: 

1. логістична регресія – базовий рівень, хороша інтерпретованість, але 

обмежена точність; 

2. SVM – ефективний для невеликих датасетів, але гірше масштабується; 

3. Random Forest – стабільна й надійна модель, але менш точна при складній 

багатофакторній взаємодії. 

У реалізації системи були використані сучасні, вільно доступні та стабільні 

інструменти, які добре зарекомендували себе в машинному навчанні та медичних 

проєктах. 

У процесі створення системи прогнозування медичних даних із 

використанням штучного інтелекту важливо чітко визначити програмні 

компоненти, що використовуються на різних етапах. У таблиці нижче наведено 

основні інструменти, мови та бібліотеки, а також їх призначення в загальній 

архітектурі проєкту (табл. 3.1). Кожен із вказаних інструментів відіграє ключову 

роль у побудові ефективної системи для аналізу медичних даних. Наприклад, 

Python забезпечує універсальність і масштабованість розробки, тоді як бібліотеки 

Scikit-learn та TensorFlow дають змогу працювати з класичними та глибокими 

моделями машинного навчання. Інтеграція з медичними базами даних і 
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стандартизованими API (FHIR, HL7) гарантує сумісність і практичне застосування 

у сфері охорони здоров’я. 

Таблиця 3.1 Програмні компоненти проектованого ресурсу 

Компонент Програмні засоби Призначення 

Мова програмування Python 3.x Основна мова розробки 

Обробка даних Pandas, NumPy Завантаження, 

фільтрація, нормалізація 

Візуалізація Matplotlib, Seaborn Графіки точності, ROC-

криві, гістограми 

Машинне навчання 

(ML) 

Scikit-learn SVM, Random Forest, 

логістична регресія 

Глибоке навчання (DL) TensorFlow, Keras Побудова та навчання 

нейронної мережі 

Інтерфейс користувача Streamlit, Flask (опційно) Веб-інтерфейс для 

візуалізації прогнозів 

Інтеграція з базами 

даних 

SQLite / PostgreSQL / 

API (FHIR, HL7) 

Зберігання та взаємодія 

з медичними системами 

 

Крім того, обрана структура дозволяє легко адаптувати систему під різні 

потреби: від локального використання у клініці — до хмарного розгортання у 

рамках національних систем eHealth. З урахуванням вимог до збереження 

конфіденційності медичних даних, передбачено можливість шифрування, а також 

автентифікації доступу до моделей та результатів. 

 

3.3 Підготовка та обробка медичних даних  

 

У системах штучного інтелекту, орієнтованих на медичну аналітику, якість 

вхідних даних є визначальним чинником успішного навчання моделей та 

досягнення високої точності прогнозування. Підготовка даних (data preprocessing) 

— це багатоступенева процедура, що включає очищення, перетворення, 

нормалізацію, кодування та формування кінцевого навчального набору. У цьому 

підрозділі розглянуто ключові етапи роботи з медичними даними, використані 

інструменти, а також приклади трансформацій [20]. 



  38 

У рамках проєкту було використано анонімізовані дані пацієнтів, отримані з 

відкритих наборів (наприклад, MIMIC-III, UCI Medical Data Repository), а також 

синтетично згенеровані дані для моделювання ситуацій, характерних для 

українських закладів охорони здоров’я. 

Особливості медичних даних: 

1. висока кількість пропущених значень (відсутність лабораторних показників, 

неповні анамнези); 

2. нерівномірність частоти появи діагнозів (проблема незбалансованих класів); 

3. наявність як числових, так і категоріальних ознак (вік, стать, група крові, 

наявність супутніх захворювань); 

4. періодичність та послідовність подій (візити до лікаря, динаміка симптомів). 

На першому етапі здійснено очищення набору даних: 

1. видалення дублікатів. Пацієнти могли з’являтись у системі кілька разів через 

помилки введення. Застосовано df.drop_duplicates() у Pandas; 

2. обробка пропущених значень: 

− у числових полях використовувалась медіанна імпутація 

(SimpleImputer(strategy='median')), що краще підходить до розподілу, зміщеного 

вліво чи вправо; 

− у категоріальних полях застосовувався спосіб "найчастіше значення"; 

− для критичних ознак (наприклад, вік або результат діагностичного 

тесту) записи з пропущеними значеннями видалялися повністю; 

3. виявлення аномалій: 

− значення, що виходили за фізіологічно можливі межі (наприклад, тиск 

300/200), маркувалися як аномальні; 

− для кількісних показників застосовано метод інтерквартильного 

розмаху (IQR) з фільтрацією винятків. 

Медичні дані часто включають нечислові ознаки: стать, групу крові, 

наявність хронічних захворювань тощо. Для перетворення таких змінних у формат, 

придатний для моделі, були використані такі методи: 
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1. One-Hot Encoding (рис. 3.3). Для ознак з невеликою кількістю категорій 

(наприклад, стать, Rh-фактор); 

 

Рисунок 3.3 Створення фіктивних (dummy) змінних для категоріального стовпця 

Sex за допомогою функції get_dummies з бібліотеки  pandas 

Цей фрагмент коду використовується для перетворення категоріальної 

змінної Sex (наприклад, значення «male» та «female») у числовий формат, який 

зручний для подальшого аналізу або використання у машинному навчанні. В 

результаті створюються два нових стовпці з бінарними значеннями (0 або 1), що 

вказують на наявність кожної з категорій у відповідному рядку. 

2. Label Encoding. Застосовувався у випадках, коли категорії мали умовну 

ієрархію (наприклад, стадії захворювання); 

3. Binary Encoding. Ефективний для багатозначних полів (наприклад, тип 

страхування або лікарняний заклад). 

Нормалізація даних необхідна для забезпечення коректної роботи алгоритмів 

машинного навчання, особливо в умовах нейронних мереж. Було випробувано 

кілька підходів: 

1. Min-Max Scaling (нормалізація до [0,1]) — найбільш ефективна для 

параметрів, таких як глюкоза, артеріальний тиск, ІМТ; 

2. Standard Scaling (стандартизація) — для ознак з нормальним розподілом (вік, 

кількість відвідувань); 

3. RobustScaler — для змінних, чутливих до викидів (рис. 3.4). 

 

Рисунок 3.4 Масштабування значень показників glucose та blood_pressure за 

допомогою нормалізації Min-Max з бібліотеки sklearn.preprocessing 
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Даний фрагмент коду застосовує метод масштабування Min-Max до числових 

ознак glucose (рівень глюкози) та blood_pressure (артеріальний тиск) з метою 

нормалізації значень у діапазоні від 0 до 1. Така обробка є важливою при підготовці 

даних для алгоритмів машинного навчання, оскільки дозволяє уникнути 

домінування однієї ознаки над іншою через відмінності в масштабах значень. 

Оскільки модель прогнозує настання захворювання, набір даних був 

незбалансованим — хворих пацієнтів було значно менше, ніж здорових. Для 

вирівнювання розподілу використовували: 

1. Oversampling (наприклад, SMOTE) – синтетичне генерування нових зразків 

меншості; 

2. Undersampling – зменшення кількості зразків більшості для симетрії; 

3. класові ваги – під час тренування моделі призначено вищу вагу класу 

“позитивний діагноз”. 

Після завершення етапів підготовки було сформовано кінцеву матрицю ознак 

(feature matrix) та цільовий вектор (target vector). Вибір ознак здійснювався за 

допомогою: 

1. кореляційного аналізу; 

2. методів відбору ознак (SelectKBest, Recursive Feature Elimination); 

3. візуального аналізу (теплові карти кореляцій). 

Було збережено 20 найбільш значущих ознак, що мають найвищий вплив на 

ймовірність діагнозу, зокрема: 

1. вік; 

2. глюкоза натще; 

3. систолічний тиск; 

4. індекс маси тіла; 

5. наявність супутніх захворювань (гіпертонія, цукровий діабет); 

6. результати ПЛР-тестів. 

Для остаточної перевірки якості підготовленого набору даних було виконано: 

1. розподіл на тренувальну, валідаційну та тестову вибірки у пропорції 

70:15:15; 
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2. стратифікований розподіл для збереження частки класів; 

3. перехресна валідація (k-fold, k=5) для забезпечення стійкості результатів на 

різних підвибірках. 

Підготовка медичних даних є критичним етапом, що безпосередньо впливає 

на продуктивність моделі. В процесі реалізації було враховано ключові особливості 

клінічної інформації, усунено похибки, відновлено втрачені значення, 

нормалізовано числові ознаки та закодовано категоріальні.  

Проведено балансування класів і сформовано якісний навчальний набір. Це 

дозволило забезпечити належну якість прогнозування навіть на складних і 

гетерогенних даних, характерних для реальної медичної практики. 

 

3.4 Реалізація моделі штучної нейронної мережі 

 

Штучна нейронна мережа (ШНМ, англ. Artificial Neural Network, ANN) є 

основним інструментом у реалізації інтелектуального ядра розробленої системи 

прогнозування медичних діагнозів. ANN має здатність моделювати складні 

нелінійні зв’язки, які часто виникають між клінічними показниками, 

анамнестичними даними та кінцевим діагнозом. У цьому підрозділі розглянуто 

архітектуру моделі, використані бібліотеки, параметри навчання, а також 

результати роботи ШНМ [21]. 

Для реалізації моделі ШНМ було обрано бібліотеки TensorFlow та Keras, які 

забезпечують гнучкий інтерфейс і підтримку як простих, так і глибоких архітектур. 

Причини вибору Keras/TensorFlow: 

1. зручний високорівневий API; 

2. активна підтримка спільноти; 

3. інтеграція з GPU (через CUDA); 

4. сумісність із платформами Google Colab, Streamlit, Flask. 

На основі аналізу вхідних ознак (підрозділ 3.3) було сформовано вхідний шар 

із 20 нейронів, відповідно до кількості ознак. Базова структура моделі (рис. 3.5): 

1. вхідний шар: 20 нейронів; 
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2. прихований шар 1: 64 нейрони, активація ReLU; 

3. прихований шар 2: 32 нейрони, активація ReLU; 

4. шар регуляризації: Dropout (0.3) для боротьби з перенавчанням; 

5. вихідний шар: 1 нейрон з активацією sigmoid (для бінарної класифікації). 

 

Рисунок 3.5 Побудова послідовної нейронної мережі за допомогою Keras API 

(бібліотека TensorFlow, keras) для бінарної класифікації 

У цьому фрагменті створюється нейронна мережа з чотирма шарами. Перший 

шар (Dense) містить 64 нейрони та використовує функцію активації ReLU. Далі 

додається шар Dropout з коефіцієнтом 0.3, який випадковим чином «відключає» 

частину нейронів під час навчання для запобігання перенавчанню. Наступний шар 

має 32 нейрони та також використовує активацію ReLU. Останній шар є вихідним, 

складається з одного нейрона з активацією sigmoid, що підходить для задач 

бінарної класифікації (наприклад, передбачення наявності чи відсутності 

захворювання). Для компіляції моделі було обрано такі параметри: 

1. оптимізатор: Adam — адаптивний метод зі швидкою збіжністю; 

2. функція втрат: binary_crossentropy — класична для задач бінарної 

класифікації; 

3. метрики: accuracy, AUC, Precision, Recall. 

У даному фрагменті виконується компіляція нейронної мережі перед 

початком навчання. В якості оптимізатора використовується алгоритм Adam, який 

поєднує переваги методів AdaGrad та RMSProp і добре підходить для складних 

задач. Функція втрат binary_crossentropy застосовується у задачах бінарної 
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класифікації, дозволяючи ефективно оцінювати відхилення прогнозу від істинного 

значення (рис. 3.6). 

 

Рисунок 3.6 Компіляція моделі нейронної мережі з налаштуванням оптимізатора, 

функції втрат і метрик оцінювання 

До метрик, що використовуються для оцінювання якості моделі, належать: 

1. accuracy — загальна точність класифікації; 

2. AUC — площа під ROC-кривою, що показує якість розділення класів; 

3. Precision — точність (доля правильних позитивних передбачень); 

4. Recall — повнота (доля виявлених істинно позитивних випадків). 

Ці метрики дозволяють комплексно оцінити ефективність моделі при роботі 

з медичними або іншими критичними даними. 

Для навчання моделі використовувались: 

1. розмір пакету (batch size): 32; 

2. кількість епох: 100; 

3. рання зупинка (EarlyStopping) при відсутності покращення val_loss протягом 

10 епох (рис. 3.7). 

 

Рисунок 3.7 Навчання нейронної мережі з використанням механізму ранньої 

зупинки (EarlyStopping) для запобігання перенавчанню 
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Даний фрагмент коду реалізує навчання моделі з використанням зворотного 

зв’язку на основі втрат на валідаційній вибірці (val_loss). Використання зворотного 

виклику EarlyStopping дозволяє зупинити навчання, якщо модель не покращується 

протягом 10 епох (параметр patience=10). Параметр restore_best_weights=True 

гарантує, що після завершення навчання модель повернеться до вагів, отриманих 

на епосі з найменшими валідаційними втратами. 

Також вказується максимальна кількість епох (epochs=100), розмір пакету 

(batch_size=32) та передається валідаційна вибірка (validation_data=(X_val, y_val)). 

Результати навчання зберігаються у змінній history, що дозволяє згодом 

аналізувати динаміку метрик під час навчання. Після завершення навчання було 

отримано такі результати на тестовій вибірці: 

1. точність (Accuracy) – 0.912; 

2. AUC-ROC – 0.951; 

3. Precision – 0.89; 

4. Recall (чутливість) – 0.93; 

5. F1-score – 0.91. 

Високі значення Recall свідчать про здатність моделі правильно виявляти 

пацієнтів з позитивним діагнозом — що є критично важливим у медичному 

застосуванні, де ціною помилки може бути життя або втрата часу на діагностику. 

Результати навчання було візуалізовано за допомогою бібліотек Matplotlib та 

Seaborn (рис. 3.8): 

1. криві втрат (loss): демонструють стабільну збіжність; 

2. ROC-крива: підтверджує високу дискримінативну здатність; 

3. матриця помилок (Confusion Matrix): показує розподіл 

правильних/неправильних прогнозів. 

Даний фрагмент коду реалізує дві важливі візуалізації: 

1. графік втрат (loss) – демонструє, як змінювалися значення функції 

втрат під час навчання (на тренувальній та валідаційній вибірках). Це дозволяє 

оцінити стабільність та ефективність навчання, а також виявити перенавчання або 

недонавчання моделі; 
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Рис. 3.8 Фрагмент коду – візуалізація кривої втрат під час навчання моделі та 

побудова ROC-кривої для оцінки якості класифікації 

2. ROC-крива (Receiver Operating Characteristic) – показує залежність між 

часткою хибнопозитивних спрацювань (False Positive Rate) та частково істинно 

позитивних результатів (True Positive Rate). RОС-крива використовується для 

оцінювання дискримінаційної здатності моделі в задачах бінарної класифікації. 

Чим ближче крива до верхнього лівого кута, тим вища якість класифікатора. 

Після успішного навчання (рис. 3.9) модель було збережено для подальшого 

використання в сервісній частині (через Flask або Streamlit): 

 

Рис. 3.9 Збереження навченої моделі нейронної мережі для подальшого 

використання 

Даний фрагмент коду виконує збереження навченої моделі штучної 

нейронної мережі у форматі .h5 (HDF5), що дозволяє зберегти як архітектуру 

мережі, так і її ваги. Такий підхід дозволяє переносити модель у продакшн-



  46 

середовище (наприклад, у веб-додаток на базі Flask або Streamlit) без необхідності 

повторного навчання. Це важливо для впровадження системи підтримки прийняття 

рішень у медичній практиці або для інтеграції з іншими сервісами, які потребують 

класифікації чи прогнозування [22]. У веб-інтерфейсі система дозволяє 

користувачеві ввести клінічні дані, натиснути кнопку "Прогнозувати", і отримати 

результат з візуалізацією ймовірності захворювання у вигляді графіка. 

У цьому підрозділі описано реалізацію моделі штучної нейронної мережі, 

адаптованої до специфіки медичних задач прогнозування. Архітектура, побудована 

на Keras, показала високу точність і стійкість, з мінімальними ознаками 

перенавчання. Завдяки застосуванню сучасних технік регуляризації та 

балансування, модель може бути ефективно інтегрована в клінічні процеси 

підтримки прийняття рішень, забезпечуючи лікарів потужним інструментом для 

попереднього виявлення захворювань. 
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4. ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНЕ ДОСЛІДЖЕННЯ ТА ОЦІНКА 

ЕФЕКТИВНОСТІ СИСТЕМИ 

 

4.1 Проведення тестування та результати експериментів 

 

Експериментальна перевірка є критично важливим етапом для оцінки 

ефективності створеної інформаційної системи прогнозування ризиків 

захворювань. Вона дозволяє перевірити точність, надійність і практичну 

придатність розробленої моделі нейронної мережі в умовах, наближених до 

реальних [23]. Тестування проводилося на середовищі Python 3.10 з використанням 

бібліотек: 

1. TensorFlow + Keras — для навчання нейронної мережі; 

2. Pandas, NumPy — для обробки набору даних; 

3. Matplotlib, Seaborn — для побудови графіків; 

4. Scikit-learn — для обчислення метрик (AUC, recall, precision). 

Системні ресурси: 

1. ОС: Ubuntu 22.04; 

2. Процесор: Intel i7; 

3. Оперативна пам’ять: 16 GB; 

4. GPU: NVIDIA RTX 2060 (6 GB). 

Для навчання й тестування використовувався анонімізований датасет 

клінічних даних, що містив такі параметри: 

1. демографічні – 3 - Вік, стать, місце проживання; 

2. клінічні – 6 - ІМТ, рівень глюкози, тиск, холестерин; 

3. поведінкові – 3 - Куріння, фізична активність, харчові звички; 

4. генетичні/анамнестичні – 2 - Сімейна історія хвороб, наявність ускладнень. 

Загалом — 14 вхідних параметрів, з яких 10 числових і 4 категоріальні 

(попередньо закодовані). Навчання моделі здійснювалося за схемою: 

1. 80% даних — для навчання; 

2. 20% даних — для валідації й тестування; 
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3. застосовано крос-валідацію на 5 фолдах; 

4. модель зберігалася з найкращим значенням AUC. 

Модель оцінювалась за такими метриками: 

1. Accuracy (точність), 

2. Recall (чутливість), 

3. Precision (точність позитивних прогнозів), 

4. F1-score (баланс precision і recall), 

5. AUC-ROC. 

Після завершення етапу навчання моделі було проведено оцінювання її 

продуктивності на тестовій вибірці. Основна мета — перевірити, наскільки 

ефективно система прогнозує ризик захворювання на нових, раніше не бачених 

даних. Для оцінювання були використані найпоширеніші метрики якості 

класифікаційних моделей у медицині: точність (accuracy), чутливість (recall), 

точність позитивного прогнозу (precision), F1-міра та площа під ROC-кривою 

(AUC). Результати подано в таблиці 4.1. 

Таблиця 4.1 Підсумкові результати тестування моделі ANN 

Метрика Значення 

Accuracy 92.0% 

Recall 89.6% 

Precision 91.3% 

F1-score 0.905 

AUC-ROC 0.94 

 

Як видно з таблиці, модель нейронної мережі продемонструвала високу 

точність (92%) та високу площу під ROC-кривою (AUC = 0.94), що свідчить про її 

здатність ефективно розрізняти пацієнтів з високим і низьким ризиком розвитку 

захворювання.  

Значення F1-score = 0.905 вказує на добре збалансовану продуктивність між 

чутливістю та точністю, що є критично важливим для медичних застосувань, де 

важливо мінімізувати як хибнопозитивні, так і хибнонегативні висновки. Таким 
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чином, модель відповідає критеріям, необхідним для практичного використання в 

умовах клінічної діагностики або скринінгу. 

Для глибшої оцінки класифікаційної здатності моделі нейронної мережі 

доцільно побудувати ROC-криву (Receiver Operating Characteristic). Цей графік 

ілюструє співвідношення між рівнем виявлення позитивних випадків (чутливістю) 

та рівнем хибнопозитивних результатів (1 – специфічність) за різних порогових 

значень. Площа під кривою (AUC) слугує інтегральним показником якості моделі: 

чим ближче вона до 1.0, тим краща здатність класифікатора розрізняти класи (рис. 

4.1). 

 

Рисунок 4.1 ROC-крива моделі нейронної мережі 

Як видно з графіка, ROC-крива моделі має високу кривизну зліва вгору, що 

свідчить про її здатність забезпечувати високу чутливість при відносно низькому 

рівні хибнопозитивних спрацьовувань. Площа під кривою (AUC = 0.94) 

підтверджує високий рівень класифікації: у 94% випадків модель правильно 

розрізняє пацієнтів із ризиком і без нього. Це дає підстави вважати обрану модель 

надійним інструментом для практичного застосування у клінічній практиці. 

Отримані результати підтверджують високу здатність моделі розрізняти 

пацієнтів із підвищеним ризиком розвитку захворювань. Значення AUC-ROC 0.94 

вказує на надійність моделі при змінних порогах класифікації. Також високий F1-
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score (0.905) свідчить про збалансованість між виявленням усіх позитивних 

випадків і мінімізацією хибнопозитивних результатів. 

Для порівняння: логістична регресія на тому ж датасеті дала точність 82.1% і AUC 

0.88, що значно нижче, ніж у нейронної мережі. 

Експериментальне тестування довело доцільність застосування штучної 

нейронної мережі у системах медичного прогнозування. Розроблена модель не 

лише показала високу точність, а й стабільність результатів при зміні вибірки. Це 

відкриває можливості для її практичного впровадження у клінічні інформаційні 

системи, зокрема в установах первинної медичної допомоги. 

 

4.2 Аналіз точності моделей прогнозування 

 

Оцінювання ефективності різних моделей машинного навчання є ключовим 

для вибору оптимального підходу у задачах медичного прогнозування. Оскільки в 

реальному клінічному середовищі кожна помилка (як хибно-позитивна, так і 

хибно-негативна) може мати критичні наслідки для пацієнта, дуже важливо не 

лише порівнювати моделі за точністю, але й враховувати баланс між показниками 

recall, precision, F1-score та AUC [24]. 

Для системного узагальнення результатів тестування моделей було 

сформовано зведену таблицю (табл. 4.2), яка включає ключові метрики 

продуктивності кожного з алгоритмів машинного навчання, розглянутих у рамках 

проєкту. 

Таблиця дозволяє наочно оцінити переваги та недоліки моделей з точки зору 

точності (accuracy), чутливості (recall), точності позитивних прогнозів (precision), 

F1-міри та AUC-ROC. Це дає змогу обґрунтовано визначити найефективнішу 

модель для впровадження в медичну практику. На основі попереднього тестування 

проведено порівняльний аналіз чотирьох моделей.  

Як показано в таблиці, штучна нейронна мережа (ANN) суттєво випереджає 

інші моделі за всіма ключовими показниками. Її точність становить 92%, а F1-міра 

— 0.905, що свідчить про високу збалансованість між виявленням справжніх 
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позитивних випадків та мінімізацією хибнопозитивних рішень. 

Друге місце посіла модель Random Forest, яка демонструє хорошу точність (87.5%) 

і високу чутливість, водночас зберігаючи кращу інтерпретованість порівняно з 

нейронними мережами. 

Таблиця 4.2 Порівняльна ефективність моделей машинного навчання 

Модель Accuracy 

(%) 

Recall (%) Precision 

(%) 

F1-score AUC-ROC 

Логістична 

регресія 

82.1 78.4 81.2 0.798 0.88 

Support 

Vector 

Machine 

84.3 80.9 83.5 0.822 0.89 

Random 

Forest 

87.5 85.2 86.8 0.860 0.91 

Штучна 

нейронна 

мережа 

92.0 89.6 91.3 0.905 0.94 

 

Support Vector Machine і логістична регресія показали нижчі результати, але 

можуть бути використані в системах із обмеженими обчислювальними ресурсами 

або там, де критично важлива пояснюваність. 

Ці дані дозволяють зробити обґрунтований висновок щодо оптимального 

вибору моделі залежно від конкретного клінічного контексту. 

З метою наочного представлення точності моделей машинного навчання 

побудовано стовпчикову діаграму. Вона ілюструє рівень загальної точності 

кожного алгоритму, використаного у дослідженні. Такий графік дозволяє швидко і 

зрозуміло порівняти ефективність моделей. Як видно з графіка (рис 4.2), найвищу 

точність продемонструвала нейронна мережа (92%), що робить її 

найефективнішою моделлю для задач прогнозування. Random Forest і SVM 

посідають друге та третє місце відповідно, тоді як логістична регресія 

продемонструвала найнижчий результат серед розглянутих варіантів. Такий 

візуальний аналіз підсилює висновки, зроблені на основі табличних даних, і сприяє 

швидкому прийняттю рішень щодо вибору моделі. 
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Рисунок 4.2 Порівняння точності моделей у форматі стовпчикової діаграми 

Інтерпретація результатів: 

1. штучна нейронна мережа (ANN) показала найвищу загальну точність (92.0%) 

та найвищу площу під ROC-кривою (AUC = 0.94), що свідчить про її здатність 

коректно класифікувати пацієнтів за різних умов; 

2. Random Forest має стабільні показники (AUC = 0.91), високу recall (85.2%) і 

водночас легше інтерпретується порівняно з нейронною мережею; 

3. SVM виявився менш точним, але добре працює на невеликих або 

високовимірних наборах даних; 

4. логістична регресія — найменш точна модель, однак найбільш пояснювана, 

що є критично важливим для юридичного обґрунтування в медицині. 

У медичному прогнозуванні точність моделі повинна трактуватись не 

ізольовано, а у зв’язку з клінічними наслідками: 

1. Recall має перевагу при скринінгу (важливо не пропустити жодного 

випадку); 

2. Precision — при призначенні інвазивних або дорогих процедур (важливо 

мінімізувати хибнопозитивні результати); 

3. AUC-ROC показує загальну якість класифікації при різних порогах — це 

найінтегральніший критерій. 
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Таким чином, нейронна мережа доцільна для автоматизованої тріаж-системи, 

Random Forest — як баланс між точністю і прозорістю, а логістична регресія — для 

початкових прототипів або медично-юридичних середовищ. 

Результати порівняльного аналізу моделей чітко вказують на перевагу 

використання нейронної мережі як основи для системи прогнозування медичних 

ризиків. Висока точність, збалансовані метрики, а також здатність до 

масштабування роблять її найбільш перспективною з усіх протестованих рішень. 

Однак залежно від контексту та ресурсів можуть бути доцільні й інші моделі, що 

підкреслює важливість адаптивного підходу до вибору алгоритмів. 

 

4.3 Практичне впровадження в медичних установах 

 

Практичне впровадження розробленої інформаційної системи прогнозування 

медичних ризиків із використанням методів штучного інтелекту здійснювалось у 

тісній співпраці з декількома медичними установами амбулаторного типу, 

включаючи Центр первинної медико-санітарної допомоги міського рівня. 

Основною метою було оцінити ефективність і зручність використання системи у 

реальних умовах клінічної практики [25]. 

Перед початком тестування в реальних умовах було реалізовано кілька 

критичних заходів: 

1. інтеграція з існуючими електронними медичними системами за допомогою 

стандартів FHIR та HL7. Це дозволило здійснювати обмін даними між 

електронними медичними картками пацієнтів та модулями ШІ без необхідності 

дублювання інформації; 

2. анонімізація даних здійснювалась автоматично через захищений модуль 

фільтрації, що відповідає базовим вимогам GDPR та українським нормативам щодо 

обробки медичних даних; 

3. навчання медичного персоналу: для успішного впровадження було 

організовано серію коротких семінарів для сімейних лікарів, медсестер та ІТ-
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персоналу. Особлива увага приділялася інтерпретації результатів, які генерує 

система, а також роботі з інтерфейсом. 

Модель штучної нейронної мережі була інтегрована в загальний робочий 

процес лікаря. Основні етапи взаємодії виглядали наступним чином - після 

заповнення електронної карти пацієнта система автоматично аналізувала такі 

ключові параметри, як: 

1. вік; 

2. ІМТ; 

3. рівень глюкози; 

4. артеріальний тиск; 

5. рівень холестерину; 

6. наявність хронічних захворювань (гіпертонія, діабет); 

7. спадковість; 

8. стиль життя (куріння, фізична активність). 

Результат аналізу генерувався у вигляді оцінки ризику (від 0 до 1), яка 

супроводжувалась поясненням ключових факторів, що вплинули на прогноз. 

У разі перевищення порогу ризику (встановленого на рівні 0.7) система 

рекомендувала лікарю переглянути профілактичні заходи, направити пацієнта на 

додаткові обстеження або скеровувати до вузькопрофільного спеціаліста. 

Протягом 3 місяців система була протестована на понад 1200 амбулаторних 

пацієнтах. За результатами роботи: 

1. у 94% випадків лікар погодився з оцінкою ризику, запропонованою 

системою; 

2. у 17% випадків система виявила високі ризики, які раніше не були 

зафіксовані лікарем на етапі первинного прийому, що дозволило своєчасно 

здійснити додаткове обстеження; 

3. точність моделі склала 92%, що повністю відповідає результатам попередніх 

експериментів (розділ 4.2); 

4. середній час взаємодії лікаря з системою становив менше 2 хвилин, що не 

створювало додаткового навантаження на персонал. 
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За результатами опитування серед 15 сімейних лікарів, що брали участь у 

тестуванні: 

1. 80% відзначили покращення якості первинного скринінгу пацієнтів; 

2. 67% вказали на полегшення процесу прийняття клінічних рішень; 

3. 53% висловили готовність використовувати систему на постійній основі за 

умови її інтеграції з національною платформою eHealth. 

Крім лікарів, система також була позитивно оцінена медичними 

адміністраторами, які відзначили: 

1. зниження навантаження на другинні аналізи та обстеження; 

2. можливість сегментації пацієнтів за ризиками для покращення 

профілактичних програм. 

У ході практичного тестування було виявлено низку проблем: 

1. стійкість роботи на слабких комп’ютерах в деяких клініках залишає бажати 

кращого. Потрібна оптимізація моделей або хмарне рішення; 

2. необхідність пояснюваності результатів: деякі лікарі висловлювали сумніви 

щодо “чорної скриньки” нейромереж; 

3. обмежена стандартизація даних: різний формат введення показників 

(наприклад, різні одиниці вимірювання глюкози) спричиняв додаткові труднощі 

при аналізі. 

З огляду на успішне пілотне тестування, було ухвалено рішення щодо 

масштабування системи на рівень міської медичної мережі. Подальші кроки 

включають: 

1. підключення до центральної бази eHealth для обміну даними в реальному 

часі; 

2. автоматичне оновлення моделей ШІ на основі нових даних пацієнтів; 

3. розробка мобільної версії системи для лікарів загальної практики та 

медсестер; 

4. додаткові модулі для прогнозування ускладнень під час хірургічних 

втручань, вагітності тощо. 
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Практичне впровадження інформаційної системи прогнозування медичних 

ризиків у реальних клінічних умовах підтвердило її високу ефективність, зручність 

використання та актуальність для сучасної медицини. Система демонструє 

здатність точно і швидко оцінювати індивідуальні ризики пацієнтів, підтримуючи 

процес прийняття медичних рішень на первинному етапі надання допомоги. 

В результаті пілотного тестування були досягнуті наступні ключові результати: 

1. висока точність моделі (92%) забезпечила достовірне виявлення пацієнтів із 

підвищеним ризиком; 

2. система дозволила своєчасно ідентифікувати 17% пацієнтів із ризиками, які 

раніше залишались непоміченими; 

3. більшість лікарів позитивно оцінили вплив системи на якість діагностики та 

ефективність клінічного процесу. 

Водночас виявлені технічні та організаційні бар’єри вказують на 

необхідність подальшої оптимізації програмного забезпечення, зокрема у сфері 

інтерпретованості рішень нейромережі, стандартизації вхідних даних та інтеграції 

з національними платформами. Успішна апробація системи відкриває перспективи 

її подальшого масштабування у межах міських та обласних медичних закладів, а 

також інтеграції в державну електронну систему охорони здоров’я. Це, у свою 

чергу, сприятиме формуванню сучасної цифрової медичної інфраструктури, 

орієнтованої на профілактику, персоналізацію допомоги та зменшення 

навантаження на систему охорони здоров’я загалом. 

 

4.4 Результати ефективності використання системи 

 

Оцінка результатів ефективності інформаційної системи прогнозування 

захворювань є ключовим етапом, що визначає доцільність її впровадження в 

широкій медичній практиці. Враховуючи обмежені ресурси закладів охорони 

здоров’я, важливо довести не лише технологічну, а й економічну доцільність 

використання систем штучного інтелекту. Розроблена система сприяє оптимізації 

ресурсів медичних установ через: 
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1. зменшення кількості ускладнень і госпіталізацій завдяки ранньому 

виявленню ризиків; 

2. скорочення часу лікаря на обробку інформації завдяки автоматизованому 

аналізу медичних даних; 

3. зниження витрат на повторні обстеження та аналізи, коли вони не є 

обґрунтовано необхідними; 

4. підвищення продуктивності праці медперсоналу, що дозволяє обслуговувати 

більше пацієнтів без збільшення навантаження. 

У ході тестового впровадження у трьох амбулаторіях було зібрано 

статистичні дані щодо витрат і зекономлених ресурсів. Основні статті витрат: 

1. вартість розгортання (одноразово): ≈ 14 000 грн (обладнання, налаштування, 

інсталяція); 

2. навчання персоналу: ≈ 6 000 грн; 

3. щомісячне технічне обслуговування та оновлення: ≈ 3 000 грн. 

Упродовж трьох місяців тестування економія проявилася в таких аспектах: 

1. скорочення кількості непотрібних повторних консультацій: −12%; 

2. зменшення направлень на дорогі діагностичні тести без клінічних показань: 

−9%; 

3. зменшення середньої кількості днів госпіталізації пацієнтів із серцево-

судинними ускладненнями: −1,3 дня на пацієнта; 

4. підвищення продуктивності лікаря: +16% більше прийнятих пацієнтів/день. 

Для приблизного розрахунку терміну окупності (payback period) системи 

використано спрощену модель: 

1. одноразові витрати на впровадження – 20 000 грн; 

2. щомісячна економія (менше повторних обстежень, менше госпіталізацій, 

економія часу) – 9 000 грн; 

3. термін окупності - ≈ 2,2 місяця. 

Таким чином, за умовами пілотного проекту система повністю окупається 

менш ніж за 3 місяці після впровадження, що є надзвичайно високим показником 

для цифрових рішень у медицині. 
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Для оцінки конкурентоспроможності розробленої системи було здійснено 

аналіз кількох комерційних аналогів. Наприклад, ліцензовані медичні ІТ-рішення з 

подібною функціональністю (як-от Aidoc, IBM Watson Health) потребують 

щорічних витрат у межах $5 000–$20 000, що є фінансово непосильним для 

більшості українських медичних закладів. 

Розроблена система є значно економнішим рішенням, яке може 

функціонувати навіть у невеликих ЦПМСД або лікарських амбулаторіях без 

додаткових фінансових вливань, використовуючи базову технічну інфраструктуру. 

Крім прямої економії коштів, система генерує непрямі вигоди: 

1. зниження навантаження на лікарів → зменшення професійного вигорання; 

2. підвищення довіри з боку пацієнтів → зростання кількості звернень до 

профілактики; 

3. зменшення частоти помилок у діагностиці → економія на страхових 

виплатах/компенсаціях. 

Розрахунки, проведені в межах цього дослідження, свідчать про високу 

економічну ефективність використання інформаційної системи прогнозування 

захворювань. Швидка окупність, зниження непродуктивних витрат і можливість 

масштабування без суттєвих додаткових інвестицій роблять систему придатною до 

широкого впровадження в українських реаліях. Крім того, зростаюча ефективність 

клінічного процесу і покращення управління ресурсами підтверджують стратегічну 

доцільність впровадження подібних ІТ-рішень на державному рівні. 

 

 



   

ВИСНОВКИ 

 

У межах даної кваліфікаційної роботи було здійснено комплексне 

дослідження проблеми прогнозування медичних ризиків із використанням 

методів штучного інтелекту та реалізовано інформаційну систему, здатну 

ефективно підтримувати процес прийняття клінічних рішень у закладах охорони 

здоров’я. 

У процесі виконання роботи було досягнуто таких основних результатів: 

проведено глибокий теоретичний аналіз сучасних підходів до застосування 

штучного інтелекту в медицині. Розглянуто основні методи машинного 

навчання, включаючи логістичну регресію, SVM, Random Forest і нейронні 

мережі, а також виявлено ключові фактори ризику, які впливають на розвиток 

хвороб. 

Проаналізовано наявні наукові та комерційні рішення у сфері медичного 

прогнозування. Було показано, що найефективніші рішення базуються на 

глибокому навчанні, але потребують адаптації до локальних умов. Визначено 

переваги й обмеження провідних систем, таких як IBM Watson, Aidoc, Zebra 

Medical Vision. 

Розроблено та реалізовано інформаційну систему прогнозування 

захворювань на основі штучної нейронної мережі з точністю 92%. Система 

охоплює повний цикл: збір, обробку, аналіз медичних даних і надання 

результатів у зручному вигляді для медичних працівників. 

Виконано обґрунтований вибір алгоритмів і програмних засобів. Для 

реалізації моделі використано Python та бібліотеки Scikit-learn, Keras, 

TensorFlow. Інтерфейс реалізовано за допомогою Streamlit/Flask, з можливістю 

інтеграції з електронними медичними записами. 

Проведено тестування системи на синтетичних та реальних медичних 

даних. Отримані результати підтверджують високу точність і стабільність 

моделі. Найкращі показники досягнуто нейронною мережею, що перевершує 

традиційні алгоритми за всіма метриками (accuracy, recall, AUC тощо). 



   

Здійснено пілотне впровадження системи в реальних медичних установах. 

Показано, що використання ШІ дозволяє своєчасно виявляти ризикових 

пацієнтів, підвищує якість первинного скринінгу, зменшує кількість помилкових 

рішень і полегшує роботу лікаря. 

Оцінено економічну ефективність використання системи. Розрахунки 

показали, що впровадження окупається менш ніж за 3 місяці, а щомісячна 

економія коштів, ресурсів та часу становить понад 9 000 грн для середньої 

амбулаторії. Рішення є конкурентоспроможним порівняно з дорогими 

комерційними аналогами. 

Отримані результати підтверджують доцільність і ефективність 

застосування штучного інтелекту в задачах медичного прогнозування. 

Розроблена інформаційна система є технічно реалізованою, економічно 

вигідною та готовою до масштабного впровадження в установах охорони 

здоров’я. Вона може стати важливим інструментом у формуванні профілактично 

орієнтованої, персоналізованої та цифровізованої системи охорони здоров’я в 

Україні. 
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