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ІНФОРМАЦІЙНА ТЕХНОЛОГІЯ АНАЛІЗУ ПОТОКІВ МЕДИЧНИХ ДАНИХ ЗА 
УМОВ НЕВИЗНАЧЕНОСТІ 
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У роботі запропоновано інформаційну технологію аналізу потоків медичних даних за умов невизначеності. 
Невизначеність у даному випадку виражається у тому, що заздалегідь невідомим є загальна кількість пацієнтів, 
в ході розв’язання деяких задач початкова кількість ознак і діагнозів може змінюватися в процесі 
діагностування, а також дані можуть бути нерозміченими або розміченими так, що кількість пацієнтів із 
відомим діагнозом буде достатньою для навчання (репрезентативна вибірка) або недостатньою 
(нерепрезентативна вибірка). У результаті роботи проводиться нечітке діагностування кожного з пацієнтів у 
послідовному режимі. 
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ВСТУП 
Основним завданням медичної діагностики є ви-

значення можливих діагнозів хворого на основі знань 
предметної області та даних його обстеження. До них 
належать значення ознак (у моменти їхнього спостере-
ження), значення анатомо-фізіологічних особливостей 
(постійні у часі) і значення подій, що відбулися (в мо-
менти, коли вони відбувалися). На початковому етапі 
розвитку всі завдання вирішував один чоловік. Його 
зір і слух були основними вимірювальними інструмен-
тами, а досвід визначав якість діагнозу. У міру розви-
тку засобів вимірювань функції вимірювача парамет-
рів організму людини передавалися приладам. Поста-
новку діагнозу з урахуванням результатів виконаних 
вимірів продовжував здійснювати фахівець з фундамен-
тальною діагностичною підготовкою.  

Виходячи з розглянутої задачі, можна виділити 
наступні труднощі, з якими стикаються лікарі на етапі 
проведення медичної діагностики: 

– неоднозначність діагнозу, тобто наявність су-
путніх захворювань, які сильно викривляють картину 
симптомів; 

– часто, невиправдано велика кількість показни-
ків, що також призводить до викривлення даних; 

– масове обстеження, тобто відсутність індиві-
дуального підходу до кожного пацієнта, а, як відомо, 
значення чутливості і специфічності для кожної лю-
дини необхідно підбирати персонально; 

– лікування захворювання вже на етапі його 
прояви і розвитку, а не на етапі профілактики його по-
яви; 

– кількість існуючих захворювань є більш ніж 
на порядок більшою, ніж кількість методів їх діагнос-
тики, що відповідно підвищує ризик неправильної по-
становки діагнозу; 

– відсутність статистики по рідкісних формах 
захворювання, оскільки ці захворювання зустріча-
ються нечасто; 

– суб'єктивізм лікаря, оскільки саме лікар ста-
вить остаточний діагноз і як показує практика, більше 
половини всіх лікарських помилок відбувається за ра-
хунок цього фактору (Акопов, 2001). 

Medical Data Mining – це галузь обчислювального 
інтелекту, що займається інформаційною обробкою 
медичних даних [1–3]. Серед безлічі можливих зав-
дань, що виникають в рамках Medical Data Mining осо-
бливе місце займає проблема діагностування стану ор-
ганізму за множиною показників, вимірюваних у тих 
чи інших шкалах. 

З формальної точки зору завдання медико-біоло-
гічної діагностики ускладнюються цілим рядом обста-
вин, таких як:  

– неопуклість і перекриття класів, що відповіда-
ють різним діагнозам; 

– «збуреність» (включаючи аномальні викиди) 
та нестаціонарність масивів вихідних даних; 

– можливість наявності як надмалих навчальних 
вибірок (пропорційних розмірності вектору ознак), так 
і дуже великих обсягів інформації, що вписуються в 
концепцію Big Data; 

– можливість і необхідність подання вихідної 
інформації у формі потоків даних (Data Stream), що по-
слідовно надходять на обробку в online режимі.  

Зазначені обставини істотно обмежують клас ві-
домих систем, придатних для роботи в описаних умо-
вах. 

Таким чином, актуальною є задача розробки та до-
слідження інформаційної технології для медичного ді-
агностування в послідовному режимі за умов суттєвої 
апріорної та поточної невизначенності на основі адап-
тивних гібридних нейро-фаззі систем і методів їхнього 
навчання. 

1. ІНФОРМАЦІЙНА ТЕХНОЛОГІЯ АНАЛІЗУ 
ПОТОКІВ МЕДИЧНИХ ДАНИХ 

У роботах [4–14] розглянуто системи, що прово-
дять обробку медичних даних у послідовному режимі 
за різних початкових умов. Всі ці системи можуть бути 
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об’єднані в інформаційну технологію аналізу потоків 
медичних даних за умов невизначеності. Саме така 
структура вирішує науково-прикладну проблему роз-
робки та дослідження інформаційної технології меди-
чного діагностування в послідовному режимі за умов 
суттєвої апріорної та поточної невизначеності на ос-
нові адаптивних гібридних нейро-фаззі систем та їх-
нього навчання. 

Невизначеність у даному випадку виражається у 
тому, що заздалегідь невідомим є загальна кількість 
пацієнтів, у ході розв’язання деяких задач початкова 

кількість ознак і діагнозів може змінюватися в процесі  
діагностування, а також дані можуть бути нерозміче-
ними або розміченими так, що кількість пацієнтів із ві-
домим діагнозом буде достатньою для навчання (ре-
презентативна вибірка) або недостатньою (нерепрезе-
нтативна вибірка). 

Першим етапом роботи будь-якої системи оброб-
ки даних є етап препроцесінгу даних, основні підходи 
до якого широко розглянуті у роботах [15–17] і зобра-
жені на рис. 1. 
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Рис. 1. Етапи препроцесінга даних 

На першому етапі ознаки одного пацієнта 

( )Tnx x x1 2, ,...,  та діагноз d  надходять на вхід системи 
препроцесінгу даних. Ця система складається із 
обов’язкових та необов’язкових етапів. Перші два 
етапи препроцесінгу є необов’язковими і залежать від 
початкового стану даних та вибору подальшої системи 
діагностування. 

Якщо вхідні ознаки мають пропуски, тоді вони ма-
ють бути заповнені за допомогою методу адаптивного 
заповнення пропусків, що розглянуто у [15]. Цей під-

хід дозволяє проводити заповнення в послідовному он-
лайн-режимі орієнтуючись виключно на міру близько-
сті між пацієнтами. Якщо пропусків немає, цей етап 
може бути пропущений.  

Наступним необов’язковим етапом є нормування 
і центрування даних, що проводиться в послідовному 
режимі за допомогою онлайн підходу на основі ней-
ронних мереж. 

Обчислення середнього можна здійснювати за до-
помогою рекурентного співвідношення схемна реалі-
зація якого наведена на рис. 2 
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ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ
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Рис. 2. Нейрон для обчислення середнього 
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можна скористатися рекурентним співвідношенням 
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що реалізується схемою, наведеної на рис. 3. 

 
Рис. 3. Нейрон для обчислення дисперсії 

Порівняння двох чисел x1  і x2  для кодування да-

них у гіперкуб [ ]n0,1  або [ ]n1,1−  можна проводити, ви-
користовуючи співвідношення: 
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і нейроноподібну структуру, показану рис. 4. 

 

Рис. 4. Нейрон для порівняння двох чисел 

Третім етапом є обов’язковий етап кодування да-
них, що враховує тип шкал, в яких вимірюються медич-
ні дані. Для цього пропонується використовувати адап-
тивне кодування медичних даних окремо для кількіс-
них, рангових і категоріальних ознак [16].  

На наступному етапі (за необхідністю) прово-
диться оцінка інформативності медичних ознак, що 
може бути проведена шляхом компресії вхідного про-
стору ознак в онлайн-режимі або відбору інформатив-
них показників за допомогою модифікованої нейрон-
ної мережі, побудованої на нейронах Ойя у задачах 
оцінювання інформативності у послідовному online ре-
жимі [17]. 

Таким чином, останнім етапом є отримання перед-
оброблених даних 

( ) ( ) ( )T
nX k x x x d k1 2, ,...,= ⇒ɶ ɶ ɶ ɶ , 

що можуть бути використані як вхідні для інформацій-
ної технології аналізу потоків медичних даних за умов 
невизначеності.  

Структурна схема інформаційної гібридної техно-
логії аналізу потоків медичних даних за умов невизна-
ченості наведено на рис. 5. На вхід поступають ознаки 
пацієнтів у послідовному режимі та їхні діагнози (за 
наявності). робота якої залежить від того чи відомий 
діагноз і якщо відомий, то репрезентативна вибірка да-
них чи ні (тобто від значення, що міститься у ( )d k . 
Тобто маємо три ситуації: 

1. Якщо вибірка є репрезентативною, то інфор-
маційна технологія аналізу потоків медичних даних 
переходить у режим контрольованого навчання, який 
може бути реалізований шляхом використання трьох 
адаптивних нейро-фаззі систем. Це може бути адаптив-
не швидке діагностування за допомогою багатовимір-
ного нео-фаззі нейрону [9, 13], що є однією із найшвид-
ших систем діагностування за рахунок використання 
оптимального алгоритму навчання. Другим варіантом 
є адаптивна діагностична нейро-фаззі система реаль-
ного часу DNFS [4], що має властивості змінювати 
свою архітектуру за потреби, тобто еволюціонувати. 
Еволюцією вважається зміна архітектури системи, а 
саме кількості її входів та виходів (ознак та діагнозів). 
У ситуаціях, коли в процесі діагностування у пацієнта 
змінюється кількість симптомів (ознак) або з’являється 
новий діагноз архітектура DNFS змінюється за допо-
могою адаптації-еволюції, що в кінцевому результаті 
перетворює її в систему DNFS n+1,m+1 [11, 14]. Запропо-
нована глибинна гібридна система обчислювального 
інтелекту з архітектурною адаптацією для нечіткого 
медичного діагностування DNFS n+1,m+1 характеризу-
ється високою швидкодією за рахунок оптимальних 
алгоритмів навчання та можливістю продовжувати 
процес діагностування без перенавчання всієї архітек-
тури системи.  

Третім варіантом є адаптивна вейвлет діагностич-
на нейро-фаззі система реального часу [18], що має ви-
соку точність за рахунок використання модифікації екс-
поненційно зваженого рекурентного методу наймен-
ших квадратів. 

2. Якщо вибірка не є репрезентативною, то інфор-
маційна технологія аналізу потоків медичних даних 
переходить у режим активного навчання та асоціації, 
тобто переключається між режимами навчання-само-
навчання за потреби.  

У цьому режимі діагноз лише деяких пацієнтів є 
відомим, але при цьому кількість цих відомих діагнозів 
недостатня для навчання систем, що базуються на кон-
трольованому навчанні (нерепрезентативна навчальна 
вибірка). Першим варіантом є використання методу 
нечіткої класифікації даних медико-біологічних дослі-
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джень, що працює в умовах дефіциту інформації і зда-
тен проводити класифікацію на екстра-малій кількості 
відомих діагнозів [7]. Другим варіантом є швидке ме-
дичне діагностування за допомогою нейро-фаззі авто-
асоціативної пам’яті [10], що здатна проводити асоціа-
цію за ознаками кількох пацієнтів, щоб виявити сту-
пінь близькості пацієнта із невідомим діагнозом до 

нього. Третім варіантом є система онлайн нейро-фаззі 
медичного діагностування із активним навчанням [12], 
що автоматично переключається між режимами конт-
рольованого навчання та самонавчання залежно від 
того розмічені дані потрапляють на її вхід чи нерозмі-
чені. 
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Рис. 5. Структурна схема інформаційної технології аналізу потоків медичних даних за умов невизначеності 
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ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ

3. Якщо вибірка є не нерозміченою, тобто діаг-
нози жодного з пацієнтів є невідомими, то інформа-
ційна технологія аналізу потоків медичних даних пере-
ходить у режим самонавчання. 

Першою системою в рамках такого режиму є мо-
дифікований метод нечіткої кластеризації медичних 
даних [19], що дозволяє проводити послідовне діагно-
стування в режимі самонавчання із використанням 
кластерів-діагнозів довільної форми.  

Друга система в рамках режиму самонавчання ви-
користовується в ситуаціях, коли медичні ознаки мо-
жуть містити аномальні викиди, завади та інші артефак-
ти. Для цього використовується метод адаптивної ро-
бастної нечіткої ймовірнісної кластеризації на основі 
манхеттенської метрики [8].  

В ситуаціях, коли кількість кластерів-діагнозів за-
здалегідь невідома і існує вірогідність того, що їхня кіль-
кість буде порівнянна із кількістю даних, слід викорис-
товувати нечітку кластеризацію на основі BSB-нейро-
фаззі моделі [5–6], в якій на першому етапі усі дані роз-
поділяються між вершинами гіперкуба, а потім за до-
помогою функції належності спеціальної форми мож-
ливо об’єднати кілька вершин із розрахуванням функ-
ції належності до вершини-діагнозу.  
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