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РЕФЕРАТ
Пояснювальна записка атестаційної роботи: 80 с., 19 рис., 6 табл., 3 дод., 26 джерел.
ЗАХВОРЮВАННЯ КАРДІОЛОГІЧНЕ, МЕРЕЖА НЕЙРОННА, ПАМ’ЯТЬ АВТОАССОЦІАТИВНА, СТЕНОКАРДІЯ.

Метою атестаційної роботи є розроблення методу прогнозування стану хворого на основі нейромережевих технологій.
У ході виконання атестаційної роботи проведено огляд існуючих методів прогнозування в режимі самонавчання. Розглянуто особливості протікання захворювання стенокардія, основні підходи до його діагностики. Проведено вибір методу прогнозування стану хворого на стенокардію та розроблено структурну схему методу прогнозування стану хворого на основі нейромережевих технологій. Проведено апробацію розробленого методу на медичних даних з репозиторію та проведено оцінку роботи методу прогнозування.
Розроблений метод може бути використаний в медичних закладах при проведенні прогнозування стану пацієнтів.
ABSTRACT

 FORMDROPDOWN 
: 80 pages, 19 figures, 6 tables, 3 appendices, 26 sources.

CARDIOLOGICAL DISEASE, NEURAL NETWORK, AUTO-ASSOCIATIVE MEMORY, STENOCARDIA.
The major goal of this thesis is to develop a method for predicting the patient's condition based on neural network technologies.

During the performance of the appraisal work, an overview of the existing methods of forecasting in the self-learning mode was conducted. The peculiarities of the course of angina, the main approaches to its diagnosis are considered. The method of prediction of the patient's condition for angina has been made and the structural scheme of the method of prediction of the patient's condition based on neural network technologies has been developed. The developed method was tested on the medical data from the repository and the forecasting method was evaluated.

The developed method can be used in medical institutions in carrying out the prediction of patients.
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНь, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ, СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ

ЛШ – лівий шлуночок

ІХС – ішемічна хвороба серця

ІМ – інфаркт міокарда

ССС – серцево-судинна система

ЕКГ – електрокардіографія

МСКТ – мультиспіральна комп'ютерна томографія серця

ЕхоКГ – ехокардіографія

BSB-модель – Brain-State-In-A-Box Model

ШНМ – штучна нейронна мережа
Вступ 
Проведення прогнозування стану хворого при розвитку захворювань, на частку яких припадає один з найвищих відсотків смертності є актуальним завданням сьогодення.

Існує перелік захворювань, існування яких виступає як проблема № 1 у багатьох країнах світу і характеризується найвищою поширеністю і смертністю. Це є першочерговим медико-соціальною проблемою в більшості розвинених, що розвиваються і посткомуністичних країн. До таких захворювань відносяться захворювання серцево-судинної системи. З усіх причин смертності серцево-судинних захворювань на частку ішемічної хвороби серця припадає більше половини (близько 53%) [1-2]. У віці 50-59 років ішемічної хвороби серця зустрічається приблизно у 20% чоловіків (тобто у кожного п'ятого). Щорічна летальність від ішемічної хвороби серця коливається в різних країнах від 5 до 11%. В Україні ще більш вражаючі цифри – майже 57% пацієнтів страждають і вмирають як серцево-судинні хворі [2]. На жаль, відсоток цих хворих має постійну тенденцію до збільшення. Розвитку ішемічної хвороби серця сприяють такі чинники, як куріння, гіпертонія (підвищений кров'яний тиск), високий рівень холестерину в крові, спадкова схильність і малорухливий спосіб життя. З плином часу відкладення холестерину і кальцію, а також розростання сполучної тканини в стінках коронарних судин потовщують їх внутрішню оболонку і призводять до звуження просвіту. Часткове звуження коронарних артерій, що обмежує кровопостачання серцевого м'яза, може викликати стенокардію [1-2].

Метою даної роботи є розробка методу прогнозування стану хворого на основі нейромережевих технологій на основі методів самонавчання.
- провести аналіз існуючих методів і технологій діагностики стенокардії;

- розробити структурну схему методу прогнозування стану хворого на  стенокардію за технологією нейронних мереж;

- розробити метод навчання нейронної мережі асоціативної пам’яті;

- розробити структурну схему нейронної мережі для кластеризації кардіологічних даних;

- провести попередню обробку даних;

- провести програмну реалізацію методу прогнозування стану хворого;

- провести апробацію розробленого методу та оцінити ефективність його роботи.

Об'єктом дослідження є процес прогнозування стану хворого на стенокардію із застосуванням нейромережевих технологій.
Методи дослідження: теорія штучних нейронних мереж, автоасоціативна пам’ять на основі алгоритму навчання Уїдроу-Хоффа, методи математичної статистики.

1 Особливості ПРОГНОЗУВАННЯ В МЕДИЦИНІ В РЕЖИМІ САМОНАВЧАННЯ
1.1 Кластерний аналіз
Кластерний аналіз – це багатовимірна статистична процедура, що виконує збір даних, що містять інформацію про вибірку об'єктів, і потім впорядковує об'єкти в порівняно однорідні групи. Завдання кластеризації відноситься до статистичної обробки, а також до широкого класу задач навчання без вчителя [3].

Результат кластерного аналізу позначений розфарбуванням точок відповідно до приналежністю до одного з кластерів (рис. 1.1).
[image: image1.png]



Рисунок 1.1 – Кластерний аналіз

Більшість дослідників схиляються до того, що вперше термін «кластерний аналіз» був запропонований математиком Р. Тріона. Згодом виник ряд термінів, які в даний час прийнято вважати синонімами терміну «кластерний аналіз»: автоматична класифікація, ботріологія.

Спектр застосувань кластерного аналізу дуже широкий, його використовують: в археології, медицині, психології, хімії, біології, державному управлінні, філології, антропології, маркетингу, соціології та інших дисциплінах. Однак універсальність застосування призвела до появи великої кількості несумісних термінів, методів і підходів, що ускладнюють однозначне використання і несуперечливу інтерпретацію кластерного аналізу.

1.2 Основні завдання кластерного аналізу

Розрізняють такі завдання кластерного аналізу:

· розробка типології або класифікації;

· дослідження корисних концептуальних схем групування об'єктів;

· породження гіпотез на основі дослідження даних;

· перевірка гіпотез або дослідження для визначення, чи дійсно типи (групи), виділені тим чи іншим способом, присутні в наявних даних.

1.3 Формальна постановка задачі кластеризації

Нехай X –  множина об'єктів, Y – множина номерів (імен, міток) кластерів. Задана функція відстані між об'єктами. Є кінцева навчальна вибірка об'єктів. Потрібно розбити вибірку на непересічні підмножини, які називаються кластерами, так, щоб кожен кластер складався з об'єктів, близьких за метрикою, а об'єкти різних кластерів істотно відрізнялися. При цьому кожному об'єкту приписується номер кластера. 
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Алгоритм кластеризації – це функція a: X → Y, яка будь-якого об'єкта x X ставить у відповідність номер кластера y Y. Множина Y в деяких випадках відомо заздалегідь, однак частіше ставиться завдання визначити оптимальне число кластерів, з точки зору того чи іншого критерію якості кластеризації. 

Кластеризація (навчання без учителя) відрізняється від класифікації (навчання з учителем) Тим, що мітки вихідних об'єктів спочатку не задані, і навіть може бути невідомо саме множину Y.[image: image4.png]



Рішення завдання кластеризації принципово неоднозначно, і тому є кілька причин (як вважає ряд авторів):

- не існує однозначно найкращого критерію якості кластеризації. Відомий цілий рядевристичнихкритеріїв, а також ряд алгоритмів, які не мають чітко вираженого критерію, але здійснюють досить розумну кластеризації «з побудови». Всі вони можуть давати різні результати. Отже, для визначення якості кластеризації потрібно експерт предметної області, який би міг оцінити осмисленість виділення кластерів;

- число кластерів, як правило, невідомо заздалегідь і встановлюється відповідно до деякого суб'єктивним критерієм. Це справедливо тільки для методів дискримінації, так як в методах кластеризації виділення кластерів йде за рахунок формалізованого підходу на основі заходів близькості;

- результат кластеризації істотно залежить від метрики, вибір якої, як правило, також суб'єктивний і визначається експертом. Але варто відзначити, що є ряд рекомендацій до вибору мір близькості для різних завдань [4-5].

1.4 Етапи застосування кластерного аналізу

Розрізняють такі етапи застосування кластерного аналізу [3-5]:

- відбір вибірки для кластеризації (мається на увазі, що має сенс кластеризувати тільки кількісні дані);

- визначення безлічі змінних, за якими будуть оцінюватися об'єкти у вибірці, тобто простору ознак;

- обчислення значень тієї чи іншої міри подібності (або відмінності) між об'єктами;

- застосування методу кластерного аналізу для створення груп схожих об'єктів;

- перевірка достовірності результатів кластерного рішення.

Можна зустріти опис двох фундаментальних вимог, висунутих до даних – однорідність і повнота. Однорідність вимагає, щоб всі суті, що піддаються кластеризації були однією природи, описувалися подібним набором характеристик. Якщо кластерному аналізу передує факторний аналіз, то викладені вимоги виконуються автоматично самою процедурою факторного моделювання (є ще одна перевага – z-стандартизація без негативних наслідків для вибірки; якщо її проводити безпосередньо для кластерного аналізу, вона може спричинити за собою зменшення чіткості поділу груп). В іншому випадку вибірку потрібно коригувати.

1.5 Типи вхідних даних

Розрізняють такі типи вхідних даних:

- ознаковий опис об'єктів. Кожен об'єкт описується набором своїх характеристик, які називаються ознаками. Ознаки можуть бути числовими або нечисловими;

- матриця відстаней між об'єктами. Кожен об'єкт описується відстанями до всіх інших об'єктів метричного простору;

- матриця подібності між об'єктами. Враховується ступінь подібності об'єкта з іншими об'єктами вибірки в метричному просторі. Подібність тут доповнює відстань (відмінність) між об'єктами до 1.

У сучасній науці застосовується кілька алгоритмів обробки вхідних даних. Аналіз шляхом порівняння об'єктів, виходячи з ознак, (найбільш поширений в біологічних науках) називається Q-типом аналізу, а в разі порівняння ознак, на основі об'єктів – R-типом аналізу. Існують спроби використання гібридних типів аналізу (наприклад, RQ-аналіз), але дана методологія ще належним чином не розроблена.

1.6 Цілі кластеризації

Розглянемо цілі кластеризації:
- розуміння даних шляхом виявлення кластерної структури. Розбиття вибірки на групи схожих об'єктів дозволяє спростити подальшу обробку даних і прийняття рішень, застосовуючи до кожного кластеру свій метод аналізу (стратегія «розділяй і володарюй»);

- стиснення даних. Якщо вихідна вибірка надлишково велика, то можна скоротити її, залишивши по одному найбільш типовому представникові від кожного кластера;

- виявлення новизни (англ.novelty detection). Виділяються нетипові об'єкти, які не вдається приєднати до жодного з кластерів.

У першому випадку число кластерів намагаються зробити поменше. У другому випадку важливіше забезпечити високу ступінь подібності об'єктів усередині кожного кластера, а кластерів може бути скільки завгодно. У третьому випадку найбільший інтерес представляють окремі об'єкти, які не вписуються ні в один з кластерів.

У всіх цих випадках може застосовуватися ієрархічна кластеризація, Коли великі кластери дробляться на більш дрібні, ті в свою чергу дробляться ще дрібніші. Такі завдання називаються завданнями таксономії. Результатом таксономії є древоподібна ієрархічна структура. При цьому кожен об'єкт характеризується перерахуванням всіх кластерів, яким він належить, зазвичай від великого до дрібного.

1.7 Огляд методів кластеризації

Загальноприйнятою класифікації методів кластеризації не існує, але можна виділити ряд груп підходів (деякі методи можна віднести відразу до декількох груп і тому пропонується розглядати дану типізацію як деяке наближення до реальної класифікації методів кластеризації) [3]:

- Ймовірнісний підхід. Передбачається, що кожен даний об'єкт відноситься до одного з k класів. Деякі автори (наприклад, А. І. Орлов) вважають, що дана група зовсім не відноситься до кластеризації і протиставляють її під назвою «дискримінація», тобто вибір віднесення об'єктів до однієї з відомих груп (навчальних вибірок):

- K-середніх (k-means);

- k-medians;
- EM-алгоритми;

- алгоритми сімейства FOREL;

- дискримінантний аналіз.

- Підходи на основі систем штучного інтелекту: вельми умовна група, так як методів дуже багато і методично вони дуже різні:

- метод нечіткої кластеризації c-середніх (с-means);

- нейронна мережа Кохонена;

- генетичний алгоритм.

- Логічний підхід. Побудова дендрограмми здійснюється за допомогою дерева рішень.

- Теоретико-Графова підхід:

- графові алгоритми кластеризації.

- Ієрархічний підхід. Передбачається наявність вкладених груп (кластерів різного порядку). Алгоритми в свою чергу поділяються на агломеративні (об'єднуючі) і дівізівні (розділяючі). 

- Інші методи. Чи не ввійшли в попередні групи:

- статистичні алгоритми кластеризації;

- ансамбль кластеризаторів;

- алгоритми сімейства KRAB;

- алгоритм, заснований на методі просіювання;

- DBSCAN та ін.

Підходи 4 і 5 іноді об'єднують під назвою структурного або геометричного підходу, що володіє більшою формалізованістю поняття близькості. Незважаючи на значні відмінності між перерахованими методами усі вони спираються на вихідну «гіпотезу компактності»: в просторі об'єктів все близькі об'єкти повинні належати до одного кластеру, а все різні об'єкти відповідно повинні знаходитися в різних кластерах.

Більш простий варіант класифікації представлено на рис. 1.2.
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Рисунок 1.2 – Алгоритми кластерного аналізу

Отже, перш за все, всі алгоритми кластерного аналізу діляться на дві групи: ієрархічні і неієрархічні. Перші будують не просто розбиття на класи, а ієрархію розбиття. Результатом їх роботи, як правило, є дендрограмма (рис. 1.3), на основі якої, користувач може сам вибрати бажане розбиття.
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Рисунок 2.3 – Приклад дендрограмми

Неієрархічні алгоритми, навпаки, в результаті роботи видають деяке конкретне розбиття і мають ряд параметрів, що дозволяють налаштовувати алгоритм для наявних даних. Природно, другі працюють швидше, ніж перші.
1. Чітка кластеризація.

Більшість алгоритмів кластеризації не спираються на традиційні для статистичних методів допущення; вони можуть використовуватися в умовах майже повної відсутності інформації про закони розподілу даних. Кластеризації проводять для об'єктів з кількісними (числовими), якісними або змішаними ознаками. У цій роботі розглядається кластеризація тільки для об'єктів з кількісними ознаками. Вхідною інформацією для кластеризації є матриця спостережень (1.1):
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кожен рядок якої є значення n ознак одного з M об'єктів кластеризації.

Завдання кластеризації полягає в розбитті об'єктів з X на кілька підмножин (кластерів), в яких об'єкти більш схожі між собою, ніж з об'єкти з інших кластерів. У метричному просторі "схожість" зазвичай визначають через відстань. Відстань може розраховуватися як між вихідними об'єктами (рядками матриці X), так і від цих об'єктів до прототипу кластерів. Зазвичай координати прототипів заздалегідь невідомі – вони знаходяться одночасно з розбивкою даних на кластери.

Усі методи кластеризації можна класифікувати на чіткі і нечіткі. Чіткі методи кластеризації розбивають вихідну множину об'єктів X на кілька непересічних підмножин. При цьому будь-який об'єкт з X належить тільки одному кластеру. Нечіткі методи кластеризації дозволяють одному і тому ж об'єкту належати одночасно кільком (або навіть всім) кластерам, але з різним ступенем належності. Нечітка кластеризація в багатьох ситуаціях більш "природна", ніж чітка, наприклад, для об'єктів, розташованих на кордоні кластерів.

Методи кластеризації також класифікуються за тим, чи визначено кількість кластерів заздалегідь чи ні. В останньому випадку кількість кластерів визначається в ході виконання алгоритму на основі розподілу вихідних даних. На початку розглянемо алгоритм c-середніх, який розбиває дані на наперед заданий число кластерів, а потім алгоритм гірської кластеризації, який не вимагає завдання кількості кластерів.

2. Нечітка кластеризация алгоритмом c-середніх.

При кластеризації алгоритмом c-середніх безліч X розбивається на підмножини, i =, з наступними властивостями:[image: image10.png]
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Умова (1.2) вказує, що всі об'єкти повинні бути розподілені по кластерам. При цьому, кожен об'єкт повинен належати тільки одному кластеру (умова (1.3)) і ні один із кластерів не може бути порожнім або містити всі об'єкти (умова (1.4)). Кількість кластерів c[image: image20.png]


{2,3, ..., M-1} задається до початку роботи алгоритму. 

Завдання кластеризації зручно формулювати використовуючи характеристичну функцію. Характеристична функція може приймати два значення: 0 – якщо елемент не належить кластеру, і 1 – якщо елемент належить кластеру. Використовуючи характеристичну функцію, опишемо кластери матрицею розбиття:
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,  
(1.5) 

де k-а строчка матриці U вказує на приналежність об'єкта ([image: image30.png]


)  до кластерів [image: image32.png]
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. QUOTE ,x-k1., ,x-k2.,…, ,x-kn.,A-1.,A-2., …,,A-c. 
Матриця U повинна мати наступні властивості:
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Для оцінки якості розбиття використовується критерій розкиду, що показує суму відстаней від об'єктів до центру свого кластера. Для евклідового простору цей критерій записується так [4]:
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) – k-й об'єкт кластеризації;
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  – i-й  кластер;
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  – центр i-го кластера.

Кластеризацію об'єктів X можна сформулювати як таку задачу оптимізації: знайти матрицю U, що мінімізувала значення критерію (1.7). Дискретний характер чіткого розбиття призводить до труднощів знаходження оптимальної кластеризації через негладку цільової функції [7-8].

На рис. 1.4 наведено приклад нечіткої кластеризації методом нечітких c-середніх при Евклідовому відстані.
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Рисунок 1.4 – Візуалізація нечіткої кластеризації при евклідовій нормі

На лівій частині рисунку показані дані для кластеризації. На правій частині наведено результати нечіткої кластеризації. Центри нечітких кластерів позначені символами '+'.
2 ОСОБЛИВОСТІ ПРОВЕДЕННЯ МЕДИЧНОЇ ДІАГНОСТИКИ СТЕНОКАРДІЇ
2.1 Стенокардія
Стенокардія – це одна з форм ішемічної хвороби серця. Безпосередньою причиною хвороби є атеросклероз артерій серця (рис. 2.1), при якому просвіт серцевих судин звужений атеросклеротичними бляшками (відкладеннями холестерину в стінці артерії), і серце отримує недостатню кількість крові, тобто знаходиться в стані кисневого голодування, що супроводжується нападами болю в серці [1, 6].

[image: image60.jpg]



Рисунок 2.1 – Стеноз (звуження) коронарної артерії

2.1.1 Ознаки стенокардії

Стенокардія може бути спровокована перенапруженням або стресом, переохолодженням, курінням. Напад стенокардії може проявлятися в такий спосіб. Спочатку відчувається дискомфорт або біль в грудях, за грудиною, яка може віддавати в ліву руку або ліве плече, а також в область шиї, нижню щелепу, або поширюватися по усім грудям (рис. 2.2).
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Рисунок 2.2 – Поширення болю по всій грудній клітині при стенокардії

Приступ супроводжується відчуттям страху і тривоги. У положенні лежачи ці больові відчуття можуть посилюватися. В даному випадку краще всього вибрати зручне сидяче положення, можна навіть спокійно постояти.

У багатьох випадках стенокардія є маркером будь-якої серйозної прихованої хвороби серця, тому важливо, щоб діагноз був встановлений якомога швидше. Слід звернути увагу, що схожі симптоми проявляються при виразці шлунка або жовчнокам'яній хворобі.

Для стенокардії нехарактерні наступні ознаки:

- біль постійна, має ниючий характер;

- при прийомі нітрогліцерину біль не проходить або посилюється;

- поява болю не залежить від фізичних зусиль;

- тривалість нападу болю перевищує інтервал в 15-20 хвилин.

Часто приступ стенокардії приймають за інфаркт міокарда, проте ці стани мають кардинальні відмінності. Напад стенокардії виникає, коли серцевий м'яз позбавляється кисню, що призводить до зменшення кількості крові в серці через звуження коронарних артерій. При припиненні фізичної активності та емоційному розслабленні біль проходить. При інфаркті міокарда постачання частини серцевого м'яза кров'ю повністю припиняється через закупорку коронарної артерії тромбом. Інфаркт міокарда супроводжується сильним і тривалої болем, пошкодження серцевого м'яза особливо серйозні. Напад стенокардії є тривожним сигналом: якщо черговий приступ триває довше, ніж зазвичай або біль має особливо важкий характер, існує реальна загроза розвитку інфаркту [7].

2.1.2 Класифікація стенокардії

Розрізняють стенокардію напруження і особливу (спонтанну) стенокардію.

За перебігом хвороби виділяють наступні види стенокардії [8]:

- ту, яка виникла вперше;
- стабільна: протікає тривалий час без змін,

- нестабільна: прогресуюча, в результаті якої може бути інфаркт міокарда або первинна зупинка серця.

Нерідко один вид стенокардії переходить в інший: стабільна стенокардія може ставати більш небезпечною при повторних нападах і посиленні болю. У людей старшого віку після купірування нападу стенокардії, зміни будуть помітні при ЕКГ.

Якщо вперше виникла стенокардія пов'язана з фізичними напруженнями (заняттями спортом, фізична перевтома, підняттям тягарів, ходьбою або плаванням), це розраховується як один із симптомів ішемічної хвороби серця (ІХС), що починається. Найчастішим прикладом початку ІХС є поява болю за грудиною при швидкій ходьбі, а згодом і при звичайних фізичних вправах. В даному випадку слід звернути увагу, що при фізичних навантаженнях, наприклад, тренуваннях або важкій роботі, в організмі підвищується потреба в мікроелементах калії і магнії, які стоять на захисті серцевого м'яза і судин.

Якщо стенокардія напруги відрізняється стабільністю і напади схожі між собою, то дана стенокардія свідчить про відносно доброякісному перебігу ІХС.

2.1.3 Причини стенокардії

Основною причиною стенокардії є кисневе голодування серцевого м'язу, в результаті недостатнього припливу крові, а з нею і недостатньї кількості кисню [1, 3, 6]. Ця недостатність обумовлена звуженням просвіту коронарних артерій, по яким кровопостачання надходить в серце. Головною причиною, чому відбувається звуження просвіту коронарних артерій, є ураження їх атеросклерозом або спазмом. Напад стенокардії, обумовлений кисневим голодуванням серцевого м'яза, можливий при отруєнні чадним газом.

Схильність до захворювання іноді передається у спадок: якщо у пацієнта будь-хто з прямих родичів переніс інфаркт міокарда або помер від раптового серцевого нападу, ризик захворіти збільшується в 10 разів у порівнянні з тими, хто не мав в сім'ї проблем із серцем.

Жінки і чоловіки в різному віці по-різному схильні до розвитку стенокардії. Від атеросклерозу і серцевих нападів жінок репродуктивного віку захищає естрогени, які забезпечує підтримку низького рівня холестерину в крові. Але після менопаузи, коли вироблення статевих гормонів значно знижується, жінки стають більш схильні до серцево-судинних захворювань, ніж чоловіки. Відзначається високий рівень захворювання на стенокардію і артеріальною гіпертонією у жителів Скандинавського півострова. У порівнянні з представниками негроїдної раси захворюваність скандинавів в кілька разів вище.

2.1.4 Лікування стенокардії

При стенокардії необхідно ретельно стежити за своїм раціоном: скоротити споживання насичених жирів, стежити за рівнем холестерину. Рекомендується уникати переїдання. Корисно їсти жирну рибу не менше двох разів на тиждень, тому що вона містить жирні кислоти, які запобігають ущільненню артерій, покращуючи сердечне кровопостачання. Також корисні овочі і фрукти, багаті вітамінами-антиоксидантами: бета-каротином і вітаміном С. Вважається, що знизити рівень холестерину в крові і кров'яний тиск, допомагають свіжі цибулю і часник.

При повторюваних нападах передбачена госпіталізація хворого в кардіологічний центр для проведення додаткового обстеження і прийняття більш радикальних заходів (рис. 2.3).
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Рисунок 2.3 – Стан серцевого м'яза до оперативного втручання і після

В ході коронографії уточняється локалізація звуження судини з метою проведення оперативного втручання.

Лікарська терапія при лікуванні стенокардії полягає в прийомі препаратів, які розширюють кровоносні судини і покращують кровопостачання серцевого м'яза. Одним з таких препаратів є нітрогліцерин. Для лікування стенокардії застосовуються і інші лікарські препарати – блокатори кальцієвих каналів, які є судинорозширювальними засобами другої групи.

2.1.5 Профілактика стенокардії

Профілактикою стенокардії в більшій частині є профілактика і лікування атеросклерозу. Виняток факторів ризику є ефективною профілактикою стенокардії (рис. 2.4).
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Рисунок 2.4 – Фізичне навантаження – фактор ризику при стенокардії

Контроль артеріального тиску, правильне харчування, профілактика дефіциту калію і магнію, здоровий спосіб життя допоможе взяти хворобу під контроль.

Якщо діагноз «стенокардія» вже поставлений, то мають місце методи вторинної профілактики. Для цього потрібно намагатися уникати фізичних навантажень, перед очікуваними фізичними зусиллями потрібно приймати нітрогліцерин. При наявності цукрового діабету і захворювань шлунково-кишкового тракту необхідно стежити за цими захворюваннями. Дана профілактика і хороший настрій при відсутності будь-яких заворушень дозволяють домогтися значного ослаблення ознак стенокардії [6].

2.2 Особливості реєстрації ознак стенокардії

Лікарі орієнтуються на такі симптоми при направленні на ЕКГ [10]:
- приступообразний біль за грудиною тривалістю від декількох секунд до 40 хвилин;

- іррадіація в ліву половину грудної клітки, плече, нижню щелепу;

-  біль, що має давлючий або стискаючий характер;

- супутні аритмії, запаморочення, задишка.

Ефективність нітрогліцерину для зняття больового синдрому говорить на користь стенокардії. Для більш точної діагностики використовуються інструментальні методи обстеження. Один з найдоступніших – електрокардіографічне дослідження. ЕКГ при стенокардії є об'єктивним доказом і ознакою порушеного балансу між потребою клітин міокарда в кисні і його надходженням.

На початковому етапі розвитку ІХС больові прояви в серці виникають тільки під час підвищеного фізичного або емоційного навантаження, куріння. Подібний вид хвороби отримав назву «стенокардія напруги».

Це означає, що зареєструвати типові зміни можна тільки за умови:

1. тривалого моніторування пацієнта з наступною розшифровкою результатів – принцип використовується при холтерівському обстеженні, коли ЕКГ записується з прикріплених до пацієнта електродів протягом доби;

2. штучної провокації нападу – застосовуються тести з підвищеним фізичним навантаженням (рис. 1.9), електрична стимуляція передсердь, введення спеціальних лікарських речовин, психоемоційні проби.

2.2.1 Виявлення ознак стенокардії і зміни на ЕКГ
Цільові програми по вивченню поширеності та причин кардіологічних захворювань потребують обстеження людей різних вікових груп, статі. До таких програм відноситься професійний відбір, який передбачає виключення допуску людей з початковими проявами ІХС.
1. Робота в умовах напруги – необхідна вимога до здоров'я людей професій, пов'язаних зі службою в армії, поліції, надзвичайними ситуаціями, авіаперевезеннями, управлінням транспортними засобами. Тому при проходженні медичної комісії обов'язковими є проби з фізичним навантаженням.

2. У лікуванні стенокардії напруги, реабілітації після інфаркту міокарда або перенесеної операції на серці у кардіолога може виникнути необхідність контролю стійкості організму і серцевого м'яза до фізичного навантаження.

3. Масові дослідження населення для виявлення ранніх ознак ішемічної хвороби проводяться в межах конкретних програм і територій. На результатах подібного обстеження будуються прогнози захворюваності.

4. Терапію ІХС необхідно починати якомога раніше, тому важливі будь-які шляхи виявлення стенокардії на етапі відсутності больових проявів в спокої.

5. Підступність стенокардії полягає в атипової симптоматиці. Напади можуть симулювати холецистит або жовчну кольку, панкреатит, гастрит, міжреберної невралгії. Деякі пацієнти впевнені в застуді і болях в горлі. У хірургічному стаціонарі при екстреному надходженні хворого з неясними болями в животі не обходяться без ЕКГ.

Основними електрокардіографічними діагностичними ознаками стенокардії є:

- зміщення інтервалу ST;

- зміни зубця Т (сплощення, спрямованість вниз, високий і гострий за формою).

Ці зміни проявляються на тлі нападу, зарідко тримаються від декількох хвилин до годин після закінчення болів. Форма зубця Т говорить про глибину ділянки ішемії.

Електрокардіографія не єдиний метод діагностики стенокардії. Його враховують в комплексі з ультразвуковим дослідженням. При необхідності в спеціальних центрах проводять черезстравохідну стимуляцію передсердь, радіоізотопне сканування, біохімічні тести по аналізах крові. Найбільш показовою є ангіографія вінцевих судин [10].

2.2.2 Електрокардіографія

Діагностика – найважливіший етап в лікуванні будь-якого захворювання. Від вірності і точності поставленого діагнозу залежить подальша тактика лікування. Електрокардіографія (ЕКГ) (рис. 2.5) в 12 відведенях є обов'язковим методом дослідження, необхідним для виявлення ішемії міокарда (кисневого голодування серцевого м'яза), характерного для стенокардії [10].
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Рисунок 2.5 – Пацієнт під час проведення ЕКГ

Найчастіше на ЕКГ не відзначається ніяких змін. Це можливо при проведенні дослідження в стані спокою. Саме тому важливим і інформативним є реєстрація ЕКГ під час больового нападу.

2.2.3 Рентгенографія органів грудної клітини
У хворих стабільною стенокардією цей метод не має великого значення. Його проводять при підозрі на порок серця, захворювання легенів або серцеву недостатність, які спричинили за собою стенокардію. Завдяки цьому дослідженню можна виявити збільшення розмірів серця, застій крові в легенях, відкладення кальцію в серцевому м'язі і збільшення передсердь. Все це має велике значення для визначення прогнозу стенокардії.

2.2.4 Навантажувальні проби
Навантажувальні проби проводять для того, щоб вивчити, як реагує серце пацієнта на те чи інше навантаження. Для дослідження використовується велоергометр (рис.2.6) або тредміл (бігова доріжка).
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Рисунок 2.6 – Пацієнт під час проведення велике навантаження проб на велоергометрі

2.2.5 Холтерівське моніторування
Холтерівське моніторування – це дослідження, за допомогою якого спостерігають за роботою серця протягом доби. Портативний реєстратор (рис. 2.7) проводить цілодобовий запис ЕКГ і передає інформацію про роботу серця в персональний комп'ютер.

Завдяки такому дослідженню фіксуються всі порушення серцевого ритму, больові і безбольової напади ішемії міокарда.
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Рисунок 2.7 – Портативний реєстратор 

2.2.6 Коронарна ангіографія
Коронарна ангіографія – це на даний момент основною і найбільш достовірний спосіб діагностики стану судин серця. Його проводять тоді, коли необхідно вирішити питання про вибір оптимальної терапії стенокардії: медикаментозне лікування або оперативне втручання. Коронарна ангіографія дозволяє визначити наявність, місце розташування, протяжність і характер атеросклеротичного ураження судин, спазм артерій, тромбоз, виразку, кальциноз і аномалії розвитку судин серця  (рис. 2.8). Визначивши ступінь звуження судини, можна зрозуміти, наскільки воно впливає на кровопостачання серця. Звідси робиться висновок, чи достатньо медикаментозної терапії або потрібна хірургічна заміна судин.
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Рисунок 2.8 – Коронарна ангіографія

2.2.7 Мультиспіральна комп'ютерна томографія серця і коронарних судин
Мультиспіральна комп'ютерна томографія серця і коронарних судин (МСКТ) (рис.2.9) необхідна для визначення атеросклерозу судин серця, виявлення вроджених і набутих вад, для дослідження кровотоку і виявлення кальцинозу.

Як правило, призначають МСКТ в наступних ситуаціях:

1. В ході обстеження жінок у віці 55-75, а чоловіків 45-65 років, які не мають встановлених серцево-судинних захворювань. Метою МСКТ є виявлення початкових ознак атеросклерозу.

2. Пацієнтам старше 65 років, які скаржаться на біль в грудній клітці і які не мають при цьому встановленого діагнозу ІХС.

3. Для проведення диференціальної діагностики між хронічною серцевою недостатністю ішемічного характеру і болями іншого походження, наприклад, міокардиту.
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Рисунок 2.9 – Мультиспіральна комп'ютерна томографія серця і коронарних судин

2.2.8 Ендоваскулярна ехокардіографія
Ендоваскулярна ехокардіографія (ЕхоКГ) дає найбільш повну оцінку характеру ураження судин серця. Завдяки цим дослідженням у лікарів з'являється можливість детально оцінити і розглянути атеросклеротичної бляшки, встановити ймовірність утворення тромбу. Але в даний час ендоваскулярна ЕхоКГ не входить до переліку обов'язкових досліджень хворих на стенокардію і виконується в разі необхідності за призначенням лікаря [6].

Є інші інформативні і достовірні методи дослідження, наприклад, стрес-ЕХО, або стрес-сцинтиграфія міокарда. Однак вони застосовуються обмежено через високу вартість і виконуються тільки в тому випадку, якщо ЕКГ з навантаженням і інші діагностичні процедури малоінформативні.

3 РОЗРОБКА методу ПРОГНОЗУВАННЯ СТАНУ ХВОРОГО
Усі медичні діагностичні методи обстеження можна розділити на дві категорії:

· клінічні методи – проводяться безпосередньо лікарем;

· додаткові методи – проводяться за призначенням лікаря з використанням спеціальних діагностичних методів.

Дані всіх методів клінічної діагностики дозволяють лікарю намітити правильний орієнтир на шляху встановлення діагнозу. При необхідності лікар направляє пацієнта на проведення подальших спеціальних методів обстеження.
3.1 Опис вихідних медичних даних

Медичні дані, які використовуються для діагностування містять 4 бази даних репозиторію машинного навчання UCI з інформацією про пацієнтів із хворобою серця – стенокардією: «хвороба серця», heart-desease.data [11]. Цей набір даних містить інформацію про 481 пацієнта, що характеризуються  14-ма ознаками та мають 2 діагнози: ті, що мають стенокардію та умовно здорові пацієнти. На рис. 3.1 представлено візуалізацію даних з використанням значень 1-ї та 3-ї ознаки. 
Інформація про атрибути включає в себе 14 атрибутів:

1. Вік пацієнта.

2. Стать пацієнта.

3. Тип болю в грудях – рангова ознака.

4. Артеріальний тиск у спокої (у мм рт.ст. при надходженні в лікарню).

5. Холесторал сироватки в мг/мл).

6. Цукор у крові > 120 мг/мл (1 = вірно; 0 = помилково).
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Рисунок 3.1 – Візуалізація даних (о – пацієнт має стенокардію, х – пацієнт не має стенокардії)

7. Електрокардіографічні результати пацієнта у спокої:

- значення 0: нормальне ЕКГ;

- значення 1: має аномальність хвилі ST-T (інверсія хвиль Т та / або підвищення або депресія ST>> 0,05 мВ);

- значення 2: визначена гіпертрофія лівого шлуночка за критеріями Естеса.

8. Максимальний серцевий ритм.

9. Вправа, спричинена стенокардією (1 = так; 0 = ні).
10. Депресія ST, викликана фізичними вправами відносно спокою.
11. Нахил пікового вправи сегмента ST:
- значення 1: підвищення амплітуди
- значення 2: плоский сегмент
- значення 3: зниження амплітуди
12. Кількість основних пофарбованих судин при ренгеноскопії ( від 0 до 3).
13. Ознака болю: 3 – нормальний; 6 – виправлений дефект; 7 – дефект, що повертається.
14. Діагноз на основі стану ангіографічного захворювання:
- значення 0: менше за 50% звуження діаметра судин
- значення 1: звуження діаметра судин більше 50%

Фрагмент значень вхідних даних для перших 10 пацієнтів наведено в табл. 3.1

Таблиця 3.1 – Фрагмент вхідних даних
	№ознаки
№ пацієнта
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10
	11
	12
	13

	1
	63
	1
	1
	145
	233
	1
	2
	150
	0
	2,3
	3
	0
	6

	2
	67
	1
	4
	160
	286
	0
	2
	108
	1
	1,5
	2
	3
	3

	3
	67
	1
	4
	120
	229
	0
	2
	129
	1
	2,6
	2
	2
	7

	4
	37
	1
	3
	130
	250
	0
	0
	187
	0
	3,5
	3
	0
	3

	5
	41
	0
	2
	130
	204
	0
	2
	172
	0
	1,4
	1
	0
	3

	6
	56
	1
	2
	120
	236
	0
	0
	178
	0
	0,8
	1
	0
	3

	7
	62
	0
	4
	140
	268
	0
	2
	160
	0
	3,6
	3
	2
	3

	8
	57
	0
	4
	120
	354
	0
	0
	163
	1
	0,6
	1
	0
	3

	9
	63
	1
	4
	130
	254
	0
	2
	147
	0
	1,4
	2
	1
	7

	10
	53
	1
	4
	140
	203
	1
	2
	155
	1
	3,1
	3
	0
	7


3.2 Метод прогнозування стану хворого на основі нейромережевих технологій
3.2.1 Розробка структурної схеми системи для прогнозування стану хворого на основі нейромережевих технологій

Структурна схема методу прогнозування стану хворого на основі нейромережевих технологій представлена на рис. 3.2. 
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Рисунок 3.2 – Структурна схема методу прогнозування 
Лікар проводить огляд пацієнта та визначає необхідні ознаки для проведення прогнозування. В подальшому такі найбільш інформативні ознаки можна буде визначати за допомогою спеціальних методів визначення інформативності медичних ознак. Наступним кроком є попереднє оброблення, тобто стандартизація або нормування медичних ознак. Наступним етапом є безпосередньо проведення самого прогнозування та основі попередньо навченого методу прогнозування. Програмна реалізація методу прогнозування була проведена за допомогою технології нейронних мереж, а саме нейронної автоасоціативної мережі для кластеризації даних.

Далі кожен з пацієнтів буде оброблений за допомогою запропонованої процедури і в результаті роботи програми кожен з пацієнтів буде поєднаний з однією з вершин гіперкубу, які відповідають або захворюванню на стеногкардію, або умовно здоровому пацієнту, тобто тому, в кого немає стенокардії. Ці кластери будуть розташовані один щодо одного так, що вони утворюють 2 великих групи.

Таким чином, можна стверджувати, що саме ці 2 групи і будуть результатом кластеризації і якість цієї кластеризації пропонується оцінити за допомогою проведення оцінки чутливості і специфічності методу.

3.2.2 Попереднє оброблення даних
У завданнях обробки медичних даних часто виникає необхідність нормування результатів спостережень, які спочатку виміряні в різних шкалах (категоріальної, рангової або числовий). Відповідно підходи до кодування такої інформації суттєво відрізняються. Розглянемо основні особливості нормування медичних даних різного походження з метою подальшої їх обробки.

Медична інформація в атестаційній роботі представлена у вигляді так таблиці, в якій в рядках розміщено пацієнтів, а в стовпчиках – ознаки, які їх характеризують. У цю таблицю інформація може надходити з абсолютно різних джерел і бути вже передобробленою по раніше заданим, а іноді невідомим шкалами. У будь-якому випадку перед будь-якої обробкою цієї таблиці необхідно провести перетворення всіх вхідних даних для чого пропонується використовувати підхід, описаний нижче.

Припустимо, що таблиця даних представляє з себе матрицю 
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 – кількість пацієнтів, а 
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 – кількість їхніх ознак. Таким чином, кожен з пацієнтів описується вектором
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Для нормування інформації необхідно, щоб всі дані належали одному інтервалу, тобто
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В якості мінімального і максимального діапазонів для подальшої обробки необхідно використовувати значення
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, таким чином, щоб всі дані потрапляли в гіперкуб
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 за допомогою співвідношення:
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Таким чином, при попередній обробці всі дані будуть нормовані і використовуючи отримані результати (табл. 3.2), буде визначена приналежність до захворювання, тобто процес прогнозування наявності за допомогою нейронної мережі автоасоціативної пам'яті, що проводить кластеризацію вхідного масиву даних. 
Таблиця 3.2 – Нормовані вхідні дані
	№ознаки
№ пацієнта
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10
	11
	12
	13

	1
	0,71
	1,00
	0,00
	0,48
	0,24
	1,00
	1,00
	0,60
	-1
	0,37
	1,00
	0,00
	0,75

	2
	0,79
	1,00
	1,00
	0,62
	0,37
	0,00
	1,00
	0,28
	1
	0,24
	0,50
	1,00
	0,00

	3
	0,79
	1,00
	1,00
	0,25
	0,24
	0,00
	1,00
	0,44
	1
	0,42
	0,50
	0,67
	1,00

	4
	0,17
	1,00
	0,67
	0,34
	0,28
	0,00
	0,00
	0,89
	-1
	0,56
	1,00
	0,00
	0,00

	5
	0,25
	0,00
	0,33
	0,34
	0,18
	0,00
	1,00
	0,77
	-1
	0,23
	0,00
	0,00
	0,00

	6
	0,56
	1,00
	0,33
	0,25
	0,25
	0,00
	0,00
	0,82
	-1
	0,13
	0,00
	0,00
	0,00

	7
	0,69
	0,00
	1,00
	0,43
	0,32
	0,00
	1,00
	0,68
	-1
	0,58
	1,00
	0,67
	0,00

	8
	0,58
	0,00
	1,00
	0,25
	0,52
	0,00
	0,00
	0,70
	1
	-0,1
	0,00
	0,00
	0,00

	9
	0,71
	1,00
	1,00
	0,34
	0,29
	0,00
	1,00
	0,58
	-1
	0,23
	0,50
	0,33
	1,00

	10
	0,50
	1,00
	1,00
	0,43
	0,18
	1,00
	1,00
	0,64
	1
	0,50
	1,00
	0,00
	1,00


3.2.3 Метод прогнозування стану хворого
Одним з важливих властивостей біологічного мозку є здатність до запам'ятовування інформації і її подальшого відновлення за допомогою системи асоціацій, при цьому побачений колись образ може бути розпізнаний навіть через тривалий час, незважаючи на що відбулися з ним зміни. Цю функцію мозку моделює досить широкий клас штучних нейронних мереж, які називаються нейронними мережами асоціативної пам'яті [12-16].

Така штучна пам'ять являє собою, як правило, нейронну мережу або з прямою передачею інформації (статична асоціативна пам'ять), або рекурентну (динамічна асоціативна пам'ять), яка в режимі навчання накопичує образи, що їй пред'являються (фаза запам'ятовування), а в режимі  відновлення викликає їх з пам'яті, асоціюючи знову пред'являються дані з раніше побаченими. При цьому весь набір пропонованих і образів, що запам'ятовуються формує множину образів фундаментальної пам'яті.

Основна відмінність нейромережевої асоціативної пам'яті від нейронних мереж, що апроксимують полягає в тому, що останні реалізують нелінійне відображення
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Асоціативна пам'ять, побудована на нейронних мережах відображає в 
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де 
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 – номер конкретного образу в множині образів фундаментальної пам'яті, 
[image: image91.wmf]e

 – позитивний параметр околу.

Розглянемо один зі спеціальних класів автоасоціативної пам'яті, що реалізує відображення
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для всіх 
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, що належать околу, який визначений параметром 
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. При цьому зауважимо, що в рамках атестаційної роботи основна функція автоасоціативний мереж – відновлення неповної або викривленої інформації, буле змінена на прогнозування стану хворого за допомогою формування в просторі ознак гіперкубу із кластерами, що відповідають двом станам: навяності стенокардії або її відсутності. 
Серед безлічі структур нейромережевої автоасоціативною пам'яті можна виділити досить просту, проте ефективну конструкцію, введену Дж. Андерсоном і його колегами [17-18] і отримала назву «Brain-State-In-a-Box Model» (BSB-модель). Ця структура вивчалася рядом дослідників [19-20] і має на сьогодні досить серйозне теоретичне обґрунтування.

BSB-модель являє собою нелінійну замкнену систему з амплітудними обмеженнями, охоплену позитивним зворотним зв'язком.

Динаміка цієї системи визначається парою рівнянь в просторі станів
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де 
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 – вектор ознак пацієнта при подаванні в систему; 
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 – малий позитивний параметр; 
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На рисунку 3.3 наведено схематичне зображення автоасоціативної пам’яті. Таким чином, простір такої асоціативної пам’яті обмежений 
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-мірним гіперкубом з центром на початку координат і ребром, що має довжину два. Він має кількість вершин, що дорівнює 
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, які можна пронумерувати замінюючи негативні координати вершин нулями, після чого переводячи отримане двійкове число в десяткову форму і додаючи одиницю. При цьому перший номер відповідає вершині з усіма негативними координатами, а номер 
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 відповідає вершині з усіма позитивними координатами.
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Рисунок 3.3 – Схематичне зображення автоасоціативної пам’яті

Наявність позитивного зворотного зв'язку призводить до того, що сигнали, які подаються в таку пам’ять повинні бути попередньо закодовані для роботи в гіперкубі так, щоб
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 за допомогою (3.3). Вони посилюються до тих пір, поки не потраплять в одну з вершин гіперкубу. Якщо подати на вхід системи n-мірний вектор 
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де 
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 – матриця, що складається з одиниць і
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причому сигнал 
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 зверху і знизу обмежений за амплітудою. Ітерації 
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 тривають до тих пір, поки не буде досягнуто одну з вершин гіперкубу. Наявність позитивного зворотного зв'язку змушує поданий в нейросеть сигнал збільшуватися по нормі до досягнення межі гіперкуба, після чого посилений сигнал «ковзає» по межі або ребру поки не досягне одного з кутів «ящика», вийти звідки він уже не може.

Аналіз стійкості BSB-моделі показує [5], що в процесі функціонування вона реалізує алгоритм градієнтного спуску, мінімізуючи енергетичну функцію 
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при обмеженнях (3.8). У разі симетричності матриці 
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мінімум досягається в одній з вершин n-мірного гіперкуба.

Таким чином,  автоасоціативна пам'ять вирішує по суті завдання кластеризації заданого масиву даних 
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. Це випливає з того факту, що вершини гіперкуба в процесі обробки інформації діють як точкові атрактори з вираженими областями тяжіння, які ділять n-мірний простір ознак. Тут, однак, виникає певна проблема, пов'язана з тим, що ємність лінійної автоасоціативної пам'яті 
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 не може перевищувати 
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, а кількість вершин гиперкубу 
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. Тому більшість вершин залишатиметься порожніми. Також можлива ситуація, коли дані, що належать одному і тому ж кластеру, можуть розташовуватися в декількох сусідніх вершинах гиперкубу. У зв'язку з цим доцільно ввести деяку функцію сусідства між вершинами гиперкубу так, що образи, що потрапили в сусідні вершини, могли б вважатися які належать одному або, принаймні, близьким кластерам.

У цьому випадку зручно скористатися ідеями нечіткої кластеризації [4, 21, 22] застосовуючи найбільш просту трикутну функцію належності. При цьому рівень приналежності 
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-й вершині гиперкуба визначається співвідношенням
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де 
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, а рівень приналежності до найбільш віддаленої від 
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 вершині дорівнює нулю.

Це призводить до необхідності встановити зв'язок між нечіткої кластеризацією на основі BSB-моделі і найбільш популярним алгоритмом нечітких С-середніх (FCM) [4]. В рамках FCM рівень приналежності образу
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Тут цікаво помітити, що оскільки образ
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 знаходиться в одній з вершин гіперкуба, наприклад, 
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 визначається подвоєним числом незбіжних знаків координат, які задають ці вершини. 

Співвідношення, що задає 
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, може бути перетворено до виду:
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де 
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 – параметр ширини колоколоподібної функції приналежності образу 
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. При цьому очевидно, що, якщо
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, то рівень приналежності тотожно дорівнює одиниці. 

3.2.4 Вибір алгоритму навчання автоасоціативної пам’яті на основі нейронної мережі.

Якість роботи автоасоціативної пам'яті визначається значною мірою її ємністю, включеної в контур зворотного зв'язку, а ця ємність істотно залежить від прийнятої процедури налаштування синаптичних ваг адаптивних лінійних асоціатор. Найпростішою процедурою є підхід, введений Дж. Андерсоном [17-18],який має вигляд:
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де 
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 – матриця фундаментальної пам'яті, при цьому в подальшому будемо використовувати крім 
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Вираз (3.14) може бути записано у формі
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при цьому нескладно бачити, що для нормованих векторів 
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 (3.14) описує матрицю послідовності образів, а співвідношення (3.15) це варіант стандартного хеббівське правила навчання штучних нейронних мереж [16, 21-22].

При подачі на вхід автоасоціативної пам'яті одного з образів, який вже був раніше – 
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при цьому, якщо крім кодування на гіперкуб образи також нормовані на гіпершар так, що 
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де 
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 – перешкода, яка визначається рівнем кореляції між 
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Цей компонент 
[image: image160.wmf]()

r

n

 можна переписати у вигляді 
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звідки видно, що безпомилкове відновлення образу можливо тільки при ортогональних векторах фундаментальної пам'яті, чого на практиці практично не зустрічається.

Можна показати, що матриця синаптичних ваг 
[image: image162.wmf]W

, розрахована згідно з (3.14), (3.15), являє собою неортогональної проекційний оператор на лінійну оболонку векторів фундаментальної пам'яті, діючий так, як наведено на рис. 3.4.
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Рис. 3.4 – Проектування за допомогою матриці синаптичних ваг
[image: image164.wmf]W

.

Поліпшити якість відновлення можна за допомогою зменшення впливу 
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 мінімізуючи норму 
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або квадрата сферичної матричної норми
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Для цього можуть бути використані лінійні багатокрокові адаптивні алгоритми ідентифікації, з яких оберемо автоасоціативне правило Уїдроу-Хоффа, що має вигляд
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Правило (3.21) мінімізує локальний критерій 
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3.2.5 Апробація роботи методу прогнозування.

Програмна реалізація методу діагностування за технологією нейронних мереж була проведена в програмі Python 3.7.

Попередньо всі дані були закодовані за допомогою співвідношення (3.3) в інтервалі від -1 до 1 і приведені до вигляду нормованої таблиці (табл. 3.2).

Лістинг програмного коду наведено в Додатку В.

На першому етапі частина даних була використана для навчання автоасоціативної пам’яті (344 пацієнтів). Було отримано кластери, які розташовані один щодо одного так, що вони утворюють 2 великих групи, одна з яких складається з 5 кластерів, знаходяться в сусідніх вершинах (група тих, хто хворий на стенокардію), а друга – з 11 вершин (група умовно здорових пацієнтів). Для визначення приналежності до вершин використовуємо співвідношення (3.13) згідно якого сусідство вершин (відстань між ними) визначається подвоєним числом незбіжних знаків їх координат.

Далі кожен з пацієнтів тестової вибірки був оброблений за допомогою запропонованої процедури і в результаті роботи програми кожен зі 137 пацієнтів даної вибірки був поєднаний з однією з вершин гіперкуба. Слід зазначити, що в результаті такої обробки в даних було виявлено 16 кластерів, тобто у гіперкуба з 8192 вершин було зайнято 16, координати яких мають вигляд, представлених в таблиці 3.3.

У Додатку Б наведено належності пацієнтів до кожного з кластерів-діагнозів.
Таблиця 3.3 – Результат роботи методу прогнозування
	№вершини гиперкубу
№ пацієнта
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10
	11
	12
	13

	1
	1
	1
	-1
	1
	1
	1
	1
	1
	-1
	1
	1
	-1
	1

	2
	1
	1
	1
	1
	1
	-1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	3
	1
	1
	1
	1
	1
	-1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1

	4
	1
	1
	1
	1
	1
	-1
	-1
	1
	-1
	1
	1
	-1
	-1

	5
	1
	-1
	1
	1
	1
	-1
	1
	1
	-1
	1
	-1
	-1
	-1

	6
	1
	1
	1
	1
	1
	-1
	-1
	1
	-1
	1
	-1
	-1
	-1

	7
	1
	-1
	1
	1
	1
	-1
	1
	1
	-1
	1
	1
	1
	-1

	8
	1
	-1
	1
	1
	1
	-1
	-1
	1
	1
	1
	-1
	-1
	-1

	9
	1
	1
	1
	1
	1
	-1
	1
	1
	-1
	1
	1
	1
	1

	10
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	-1
	1


Таким чином, можна стверджувати, що саме ці 2 групи є результатом кластеризації і якість цієї кластеризації пропонується перевірити за допомогою ROC-AUG-аналізу.

3.3 Оцінювання результатів роботи методу прогнозування стану хворого
3.3.1 ROC-AUG-аналіз 

У доказовій медицині значного поширення набув метод аналізу ROC-кривих – операційних кривих спостерігача (Receiver Operation Characteristic curves (рис. 3.5)). Цей метод дозволяє провести порівняльну оцінку показників різних способів візуалізації органів (наприклад, КТ, МРТ, УЗД), зіставити між собою технічні характеристики різних пристроїв для отримання медичних зображень (наприклад, монітори), порівняти ефективність виявлення патологічного стану організму при використанні різних альтернативних діагностичних систем [25-26].
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Рисунок 3.5 – Аналіз ROC-кривих

ROC-крива (Receiver Operator Characteristic) – крива, яка найбільш часто використовується для представлення результатів бінарної класифікації в машинному навчанні. Назва прийшла з систем обробки сигналів. Оскільки класів два, один з них називається класом з позитивними наслідками, другий – з негативними наслідками. ROC-крива показує залежність кількості вірно класифікованих позитивних прикладів від кількості невірно класифікованих негативних прикладів. У термінології ROC-аналізу перші називаються істинно позитивною, другі – хибно негативною множиною. При цьому передбачається, що у класифікатора є деякий параметр, варіюючи який, ми будемо отримувати те чи інше розбиття на два класи. Цей параметр часто називають порогом, або точкою відсікання (cut-off value).

Для розуміння суті помилок I і II роду слід розглянути таблицю спряженості (confusion matrix – табл. 3.4), яка будується на основі результатів класифікації моделлю і фактичної (об'єктивної) приналежності прикладів до класів.

Таблиця 3.4 – Таблиця спряженості (Сonfusion matrix)
	
	фактично

	Модель


	позитивно
	негативно

	Позитивно


	TP
	FP

	Негативно


	FN
	TN


TP (True Positives) – вірно класифіковані позитивні приклади (так звані істинно позитивні випадки);

TN (True Negatives) – вірно класифіковані негативні приклади (істинно негативні випадки);

FN (False Negatives) – позитивні приклади, класифіковані як негативні (помилка I роду). Це так званий "помилковий пропуск" – коли цікавить нас помилково не виявляється (помилково негативні приклади);

FP (False Positives) – негативні приклади, класифіковані як позитивні (помилка II роду); Це помилкове виявлення, тому що при відсутності події помилково виноситься рішення про його присутності (помилково позитивні випадки) (Рис. 3.6).
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Рисунок 3.6 – Порівняння результатів класифікації із істинним розбиттям

Що є позитивною подією, а що негативною, залежить від конкретного завдання. Наприклад, якщо ми прогнозуємо ймовірність наявності захворювання, то позитивним результатом буде клас "Хворий пацієнт", негативним – "Здоровий пацієнт". І навпаки, якщо ми бажаємо визначити ймовірність того, що людина здорова, то позитивним результатом буде клас "Здоровий пацієнт", і таке інше.

При аналізі частіше оперують не абсолютними показниками, а відносними – частками (rates), вираженими у відсотках:

- частка істинно позитивних прикладів (True Positives Rate):
TPR = TPTP + FN⋅100% TPR = TPTP + FN⋅100% 
(3.22)
· частка хибно позитивних прикладів (False Positives Rate):
FPR = FPTN + FP⋅100% FPR = FPTN + FP⋅100% 
(3.23)
Введемо ще два визначення: чутливість і специфічність моделі. Ними визначається об'єктивна цінність будь-якого бінарного класифікатора.

Чутливість (Sensitivity) – це і є частка істинно позитивних випадків:

Se = TPR = TPTP + FN⋅100% Se = TPR = TPTP + FN⋅100% 
(3.24)

Специфічність (Specificity) – частка істинно негативних випадків, які були правильно ідентифіковані моделлю:

Sp = TNTN + FP⋅100% Sp = TNTN + FP⋅100% 
(3.25)

Зауважимо, що FPR = 100-Sp.

Модель з високою чутливістю часто дає істинний результат при наявності позитивного результату (виявляє позитивні приклади). Навпаки, модель з високою специфічністю частіше дає істинний результат при наявності негативного результату (виявляє негативні приклади). Якщо міркувати в термінах медицини – завдання діагностики захворювання, де модель класифікації пацієнтів на хворих і здорових називається діагностичним тестом, то вийде наступне:

· чутливий діагностичний тест проявляється в гіпердіагностики – максимальному запобіганні пропуску хворих;

специфічний діагностичний тест діагностує лише достеменно хворих. Це важливо в разі, коли, наприклад, лікування хворого пов'язано з серйозними побічними ефектами і гіпердіагностика пацієнтів не бажана.
3.3.2 Результати оцінювання ефективності роботи методу прогнозування
Використовуючи результати прогнозування і спираючись на формули (3.22 – 3.25), проведемо діагностичний тест. З його допомогою, ми прогнозуємо ймовірність наявності захворювання, де позитивним результатом буде клас "Хворий пацієнт", а негативним – "Здоровий пацієнт" для пацієнтів навчальної вибірки.
Таблиця 3.5 – Матриця спряженості при навчанні асоціативної пам’яті
	
	фактично

	Модель


	позитивно
	негативно

	Позитивно


	TP = 125
	FP = 27

	Негативно


	FN = 15
	TN = 177


Чутливість (Sensitivity) – це і є частка істинно позитивних випадків становить: 
Sen = TP / (TP + FN) = 0,891.

Специфічність (Specificity) – частка істинно негативних випадків, які були правильно ідентифіковані моделлю: 
Spe = TN / (TN + FP) = 0,867.

Модель з високою специфічністю частіше дає істинний результат при наявності негативного результату (виявляє негативні приклади).

Якщо міркувати в термінах медицини – завдання прогнозування  захворювання, де модель класифікації пацієнтів на хворих і здорових називається діагностичним тестом, то вийде наступне:

· чутливий діагностичний тест проявляється в гіпердіагностики - максимальному запобіганні пропуску хворих;

· специфічний діагностичний тест діагностує лише достеменно хворих. Це важливо в разі, коли, наприклад, лікування хворого пов'язано з серйозними побічними ефектами і гіпердіагностика пацієнтів – не бажана.

Використовуючи результати прогнозування пацієнтів тестової вибірки була побудована матриця спряженості, представлена в табл. 3.6 та проведено розрахунки чутливості та специфічності.
Таблиця 3.6 – Матриця спряженості при тестуванні асоціативної пам’яті

	
	фактично

	Модель


	позитивно
	негативно

	Позитивно


	TP = 58
	FP = 9

	Негативно


	FN = 10
	TN = 60


Чутливість: 
Sen = TP / (TP + FN) = 0,852
Специфічність: 
Spe = TN / (TN + FP) = 0,869.

Отримані значення чутливості і специфічності є достатньо високими для методу прогнозування, що базується на самонавчанній системі, якою є автоасоціативна пам’ять, оскільки вона проводить фактично кластеризацію медичних даних. 
Висновки 
В ході виконання атестаційної роботи проведено розроблення методу прогнозування стану хворого на стенокардію на основі нейромережевих технологій.

У ході виконання атестаційної роботи проведено огляд існуючих методів прогнозування в режимі самонавчання, розглянуто основні підходи для кластеризації даних. Розглянуто особливості стану пацієнтів із захворюванням на стенокардію, основні підходи до діагностики такого захворювання. Проведено вибір методу прогнозування стану хворого на стенокардію та розроблено структурну схему методу прогнозування стану хворого на основі нейромережевих технологій. 
Проведено апробацію розробленого методу на медичних даних з репозиторію та проведено оцінку роботи методу прогнозування. Отримані значення чутливості і специфічності є достатньо високими для методу прогнозування, що базується на самонавчанній системі, якою є автоасоціативна пам’ять, оскільки вона проводить фактично кластеризацію медичних даних. 

Розроблений метод може бути використаний в медичних закладах при проведенні прогнозування стану пацієнтів.
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	0,000916
	0,99908

	92
	0,1037
	0,8963

	93
	0,18395
	0,81605

	94
	0,13719
	0,86281

	95
	0,15268
	0,84732

	96
	0,1599
	0,8401

	97
	0,10313
	0,89687

	98
	0,25262
	0,74738

	99
	0,13942
	0,86058

	100
	0,29089
	0,70911

	101
	0,19801
	0,80199

	102
	0,093612
	0,90639

	103
	0,36199
	0,63801

	104
	0,67585
	0,32415

	105
	0,1069
	0,8931

	106
	0,50892
	0,49108

	107
	0,93722
	0,062778

	108
	0,21059
	0,78941

	109
	0,099204
	0,9008

	110
	0,99157
	0,008427

	111
	0,54504
	0,45496

	112
	0,20444
	0,79556

	113
	0,20538
	0,79462

	114
	0,16692
	0,83308

	115
	0,091604
	0,9084

	116
	0,1485
	0,8515

	117
	0,98489
	0,015114

	118
	0,1738
	0,8262

	119
	0,37966
	0,62034

	120
	0,26554
	0,73446

	121
	0,89134
	0,10866

	122
	0,51327
	0,48673

	123
	0,24819
	0,75181

	124
	0,59211
	0,40789

	125
	0,317
	0,683

	126
	0,35724
	0,64276

	127
	0,17278
	0,82722

	128
	0,1166
	0,8834

	129
	0,66564
	0,33436

	130
	0,18403
	0,81597

	131
	0,14913
	0,85087

	132
	0,10886
	0,89114

	133
	0,14516
	0,85484

	134
	0,14781
	0,85219

	135
	0,117
	0,883

	136
	0,09203
	0,90797

	137
	0,18861
	0,81139

	138
	0,41295
	0,58705

	139
	0,23151
	0,76849

	140
	0,33701
	0,66299

	141
	0,56275
	0,43725

	142
	0,063092
	0,93691

	143
	0,33573
	0,66427

	144
	0,74016
	0,25984

	145
	0,71313
	0,28687

	146
	0,47896
	0,52104

	147
	0,62299
	0,37701

	148
	0,54167
	0,45833

	149
	0,2921
	0,7079

	150
	0,50899
	0,49101

	151
	0,79267
	0,20733

	152
	0,59966
	0,40034

	153
	0,83649
	0,16351

	154
	0,61516
	0,38484

	155
	0,5841
	0,4159

	156
	0,53836
	0,46164

	157
	0,59393
	0,40607

	158
	0,56925
	0,43075

	159
	0,53939
	0,46061

	160
	0,54589
	0,45411

	161
	0,2359
	0,7641

	162
	0,40193
	0,59807

	163
	0,8416
	0,1584

	164
	0,61928
	0,38072

	165
	0,12156
	0,87844

	166
	0,78259
	0,21741

	167
	0,1087
	0,8913

	168
	0,96326
	0,036743

	169
	0,10171
	0,89829

	170
	0,068211
	0,93179

	171
	0,22087
	0,77913

	172
	0,29477
	0,70523

	173
	0,37679
	0,62321

	174
	0,83908
	0,16092

	175
	0,13082
	0,86918

	176
	0,061401
	0,9386

	177
	0,12355
	0,87645

	178
	0,96078
	0,039224

	179
	0,87446
	0,12554

	180
	0,23858
	0,76142

	181
	0,13961
	0,86039

	182
	0,20739
	0,79261

	183
	0,10664
	0,89336

	184
	0,12234
	0,87766

	185
	0,63695
	0,36305

	186
	0,013061
	0,98694

	187
	0,25404
	0,74596

	188
	0,31937
	0,68063

	189
	0,13337
	0,86663

	190
	0,37812
	0,62188

	191
	0,99276
	0,00724

	192
	0,20297
	0,79703

	193
	0,82825
	0,17175

	194
	0,16373
	0,83627

	195
	0,94834
	0,051656

	196
	0,12227
	0,87773

	197
	0,88425
	0,11575

	198
	0,0937
	0,9063

	199
	0,38331
	0,61669

	200
	0,71761
	0,28239

	201
	0,12944
	0,87056

	202
	0,22795
	0,77205

	203
	0,17473
	0,82527

	204
	0,38715
	0,61285

	205
	0,17825
	0,82175

	206
	0,54685
	0,45315

	207
	0,82165
	0,17835

	208
	0,14702
	0,85298

	209
	0,64873
	0,35127

	210
	0,60001
	0,39999

	211
	0,75685
	0,24315

	212
	0,23975
	0,76025

	213
	0,31448
	0,68552

	214
	0,2699
	0,7301

	215
	0,79449
	0,20551

	216
	0,83253
	0,16747

	217
	0,80777
	0,19223

	218
	0,13368
	0,86632

	219
	0,086619
	0,91338

	220
	0,16849
	0,83151

	221
	0,035905
	0,96409

	222
	0,11936
	0,88064

	223
	0,3297
	0,6703

	224
	0,16621
	0,83379

	225
	0,27783
	0,72217

	226
	0,13979
	0,86021

	227
	0,43075
	0,56925

	228
	0,64074
	0,35926

	229
	0,80014
	0,19986

	230
	0,20061
	0,79939

	231
	0,15592
	0,84408

	232
	0,44827
	0,55173

	233
	0,75434
	0,24566

	234
	0,20398
	0,79602

	235
	0,22272
	0,77728

	236
	0,44295
	0,55705

	237
	0,11441
	0,88559

	238
	0,5475
	0,4525

	239
	0,68548
	0,31452

	240
	0,41406
	0,58594

	241
	0,7478
	0,2522

	242
	0,79585
	0,20415

	243
	0,59022
	0,40978

	244
	0,78542
	0,21458

	245
	0,26043
	0,73957

	246
	0,75936
	0,24064

	247
	0,44201
	0,55799

	248
	0,7329
	0,2671

	249
	0,35053
	0,64947

	250
	0,58078
	0,41922

	251
	0,71747
	0,28253

	252
	0,68172
	0,31828

	253
	0,70933
	0,29067

	254
	0,81565
	0,18435

	255
	0,75486
	0,24514

	256
	0,51108
	0,48892

	257
	0,77937
	0,22063

	258
	0,4106
	0,5894

	259
	0,52713
	0,47287

	260
	0,25524
	0,74476

	261
	0,64456
	0,35544

	262
	0,84716
	0,15284

	263
	0,82175
	0,17825

	264
	0,83068
	0,16932

	265
	0,55992
	0,44008

	266
	0,12846
	0,87154

	267
	0,10823
	0,89177

	268
	0,087803
	0,9122

	269
	0,42794
	0,57206

	270
	0,84013
	0,15987

	271
	0,14869
	0,85131

	272
	0,40567
	0,59433

	273
	0,12662
	0,87338

	274
	0,14339
	0,85661

	275
	0,12821
	0,87179

	276
	0,22168
	0,77832

	277
	0,16119
	0,83881

	278
	0,26726
	0,73274

	279
	0,1505
	0,8495

	280
	0,60356
	0,39644

	281
	0,094393
	0,90561

	282
	0,16964
	0,83036

	283
	0,35356
	0,64644

	284
	0,39345
	0,60655

	285
	0,15636
	0,84364

	286
	0,0725
	0,9275

	287
	0,049545
	0,95045

	288
	0,36554
	0,63446

	289
	0,17837
	0,82163

	290
	0,58502
	0,41498

	291
	0,55304
	0,44696

	292
	0,032797
	0,9672

	293
	0,69439
	0,30561

	294
	0,069193
	0,93081

	295
	0,43128
	0,56872

	296
	0,53282
	0,46718

	297
	0,1105
	0,8895

	298
	0,13228
	0,86772

	299
	0,27845
	0,72155

	300
	0,75316
	0,24684

	301
	0,13632
	0,86368

	302
	0,095259
	0,90474

	303
	0,95608
	0,043921

	304
	0,075723
	0,92428

	305
	0,69902
	0,30098

	306
	0,62168
	0,37832

	307
	0,25993
	0,74007

	308
	0,53107
	0,46893

	309
	0,97161
	0,028386

	310
	0,75722
	0,24278

	311
	0,71786
	0,28214

	312
	0,31014
	0,68986

	313
	0,639
	0,361

	314
	0,45321
	0,54679

	315
	0,67112
	0,32888

	316
	0,62735
	0,37265

	317
	0,74958
	0,25042

	318
	0,84953
	0,15047

	319
	0,78188
	0,21812

	320
	0,81581
	0,18419

	321
	0,63594
	0,36406

	322
	0,84896
	0,15104

	323
	0,50644
	0,49356

	324
	0,12019
	0,87981

	325
	0,01754
	0,98246

	326
	0,79224
	0,20776

	327
	0,11488
	0,88512

	328
	0,85291
	0,14709

	329
	0,77453
	0,22547

	330
	0,77731
	0,22269

	331
	0,54672
	0,45328

	332
	0,44506
	0,55494

	333
	0,40804
	0,59196

	334
	0,61181
	0,38819

	335
	0,50424
	0,49576

	336
	0,83521
	0,16479

	337
	0,91219
	0,087806

	338
	0,79734
	0,20266

	339
	0,73801
	0,26199

	340
	0,087665
	0,91233

	341
	0,13073
	0,86927

	342
	0,1365
	0,8635

	343
	0,86997
	0,13003

	344
	0,13048
	0,86952

	345
	0,1136
	0,8864

	346
	0,79369
	0,20631

	347
	0,13802
	0,86198

	348
	0,17499
	0,82501

	349
	0,081028
	0,91897

	350
	0,78978
	0,21022

	351
	0,10693
	0,89307

	352
	0,12042
	0,87958

	353
	0,070691
	0,92931

	354
	0,1731
	0,8269

	355
	0,53566
	0,46434

	356
	0,16618
	0,83382

	357
	0,031842
	0,96816

	358
	0,073197
	0,9268

	359
	0,084502
	0,9155

	360
	0,88402
	0,11598

	361
	0,40595
	0,59405

	362
	0,084553
	0,91545

	363
	0,8369
	0,1631

	364
	0,088086
	0,91191

	365
	0,28758
	0,71242

	366
	0,14848
	0,85152

	367
	0,097237
	0,90276

	368
	0,088078
	0,91192

	369
	0,068479
	0,93152

	370
	0,8473
	0,1527

	371
	0,99616
	0,003836

	372
	0,54745
	0,45255

	373
	0,31483
	0,68517

	374
	0,53264
	0,46736

	375
	0,13924
	0,86076

	376
	0,36684
	0,63316

	377
	0,25554
	0,74446

	378
	0,36343
	0,63657

	379
	0,66691
	0,33309

	380
	0,10741
	0,89259

	381
	0,26715
	0,73285

	382
	0,070708
	0,92929

	383
	0,065802
	0,9342

	384
	0,30196
	0,69804

	385
	0,11231
	0,88769

	386
	0,10061
	0,89939

	387
	0,92355
	0,076448

	388
	0,54142
	0,45858

	389
	0,40366
	0,59634

	390
	0,79585
	0,20415

	391
	0,062405
	0,9376

	392
	0,74571
	0,25429

	393
	0,66227
	0,33773

	394
	0,011123
	0,98888

	395
	0,3426
	0,6574

	396
	0,81399
	0,18601

	397
	0,7702
	0,2298

	398
	0,30806
	0,69194

	399
	0,67577
	0,32423

	400
	0,41579
	0,58421

	401
	0,045331
	0,95467

	402
	0,10466
	0,89534

	403
	0,1702
	0,8298

	404
	0,51094
	0,48906

	405
	0,82276
	0,17724

	406
	0,80829
	0,19171

	407
	0,80824
	0,19176

	408
	0,78781
	0,21219

	409
	0,84062
	0,15938

	410
	0,72472
	0,27528

	411
	0,84899
	0,15101

	412
	0,73141
	0,26859

	413
	0,82952
	0,17048

	414
	0,68532
	0,31468

	415
	0,57868
	0,42132

	416
	0,64593
	0,35407

	417
	0,64754
	0,35246

	418
	0,96897
	0,031033

	419
	0,79398
	0,20602

	420
	0,58697
	0,41303

	421
	0,75145
	0,24855

	422
	0,15868
	0,84132

	423
	0,40236
	0,59764

	424
	0,13926
	0,86074

	425
	0,10538
	0,89462

	426
	0,56727
	0,43273

	427
	0,10538
	0,89462

	428
	0,58846
	0,41154

	429
	0,098927
	0,90107

	430
	0,12848
	0,87152

	431
	0,29054
	0,70946

	432
	0,1197
	0,8803

	433
	0,50183
	0,49817

	434
	0,80448
	0,19552

	435
	0,157
	0,843

	436
	0,72389
	0,27611

	437
	0,72248
	0,27752

	438
	0,15115
	0,84885

	439
	0,095934
	0,90407

	440
	0,18333
	0,81667

	441
	0,157
	0,843

	442
	0,31123
	0,68877

	443
	0,14388
	0,85612

	444
	0,12417
	0,87583

	445
	0,40984
	0,59016

	446
	0,32543
	0,67457

	447
	0,090822
	0,90918

	448
	0,14284
	0,85716

	449
	0,12567
	0,87433

	450
	0,61491
	0,38509

	451
	0,13951
	0,86049

	452
	0,24192
	0,75808

	453
	0,085517
	0,91448

	454
	0,29341
	0,70659

	455
	0,17786
	0,82214

	456
	0,2401
	0,7599

	457
	0,19929
	0,80071

	458
	0,10079
	0,89921

	459
	0,33876
	0,66124

	460
	0,077706
	0,92229

	461
	0,72404
	0,27596

	462
	0,34849
	0,65151

	463
	0,33086
	0,66914

	464
	0,51624
	0,48376

	465
	0,96454
	0,035456

	466
	0,65864
	0,34136

	467
	0,8565
	0,1435

	468
	0,3354
	0,6646

	469
	0,80897
	0,19103

	470
	0,04842
	0,95158

	471
	0,04454
	0,95546

	472
	0,13594
	0,86406

	473
	0,73132
	0,26868

	474
	0,37941
	0,62059

	475
	0,10076
	0,89924

	476
	0,57446
	0,42554

	477
	0,022216
	0,97778

	478
	0,34477
	0,65523

	479
	0,389
	0,611

	480
	0,67133
	0,32867

	481
	0,52315
	0,47685


ДОДАТОК В 
Лістінг програми
import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn import datasets

from copy import copy, deepcopy

from collections import Counter

#загрузка данных из эксель

file = pd.ExcelFile('iris.xlsx')

dataExc = pd.read_excel(file, sheetname = 0, header = None)

allData = dataExc.values

#перемешиваем

np.random.shuffle(allData)

#разделили данные и диагноз 

diagnColNum = 4; #номер столбца с диагнозом

if diagnColNum == np.size(allData, axis=1)-1:

    data = allData[:, 0: diagnColNum]

    diagnoz = allData[:, diagnColNum]

else:

    diagnoz = allData[:, diagnColNum]

    data = np.delete(allData, diagnColNum, 1)

#центрирование, кодирование, нормировка

mean = data.sum(axis = 0)/len(data)

normData = data - mean

maxNormData = np.max(normData, axis=0)

minNormData = np.min(normData, axis=0)

codedData = (2 * normData - maxNormData - minNormData)/(maxNormData - minNormData)

#BSB-model

alpha=0.5;

etta = 0.5;

netOutput = np.zeros(((np.size(codedData, axis=1)), (np.size(codedData, axis=0))))

fi = np.zeros(np.size(codedData, axis=1))

W = codedData[0, :] * codedData[0, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1)

z = codedData[0, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1) + alpha * np.dot(W, codedData[0, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1))

#z = np.dot((np.eye((np.size(codedData,1))) + alpha * W),codedData[0, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1))

z = z.reshape(np.size(codedData,1))

for ii in range(np.size(z)):

    if z[ii] >= 1:

        fi[ii] = 1

    elif z[ii] <= -1:

        fi[ii] = -1

    else:

        fi[ii] = z[ii]

netOutput[:,0] = fi

for i in range(len(codedData)):

    chisl = codedData[i, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1) - np.dot(W,codedData[i, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1))

    znam = np.dot(codedData[i, :].reshape(1, np.size(codedData, axis=1)), codedData[i, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1))

    W = W + etta * (chisl/znam) * codedData[i, :].reshape(1, np.size(codedData, axis=1))

#    W = codedData[i, :] * codedData[i, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1)

    z = codedData[i, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1) + alpha * np.dot(W, codedData[i, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1))

#    z = np.dot((np.eye(np.size(codedData,1)) + alpha * W),codedData[i, :].reshape(np.size(codedData, axis=1), 1))

    for ii in range(np.size(z)):

        if z[ii] >= 1:

            fi[ii] = 1

        elif z[ii] <= -1:

            fi[ii] = -1

        else:

            fi[ii] = z[ii]

    netOutput[:,i] = fi

    while sum(abs(fi))!=np.size(codedData,1):

        zz = fi.reshape(np.size(codedData, axis=1), 1) + alpha * np.dot(W, fi.reshape(np.size(codedData, axis=1), 1))

        for ii in range(np.size(zz)):

            if zz[ii] > 1:

                fi[ii] = 1

            elif zz[ii] < -1:

                fi[ii] = -1

            else:

                fi[ii] = zz[ii]

        netOutput[:,i] = fi

##membership function

netOutput = netOutput.transpose()

netOutputDigital = deepcopy(netOutput)

for i in range(len(netOutputDigital)):

    for j in range(np.size(netOutputDigital, 1)):

        if netOutputDigital[i,j]==-1:

            netOutputDigital[i,j]=0

#from copy import copy, deepcopy

perehod = deepcopy(netOutputDigital)

for i in range(len(netOutputDigital)):

    z=np.size(netOutputDigital, 1) - 1

    for j in range(np.size(netOutputDigital, 1)):

        perehod[i,j] = netOutputDigital[i,z]*pow(2,j)

        z=z-1

cornerNumber = sum(perehod.transpose()) + 1

aaa=cornerNumber.tolist()

ccc = Counter(aaa)

cccc=ccc.most_common()

ccccc = np.array(list(cccc))

newData = np.column_stack((netOutput, np.reshape(cornerNumber, 150,1)))

zapolnVer = np.sort(ccccc[:,0])

coordVer = np.zeros((len(zapolnVer),np.size(codedData, axis=1)))

j=0

p=1

for z in range(len(zapolnVer)):

    if p!=0:

        for i in range(len(zapolnVer)):

            if newData[i,4] == zapolnVer[z]:

                coordVer[j,:] = newData[i,0:4]

                j = j + 1

                p=0

 dist = np.ones((len(netOutput), len(netOutput)))

 for i in range (len(netOutput)):

     for j in range (len(netOutput)):

         dist[i,j] = sum(pow(abs(netOutput[i,:] - netOutput[j,:]),2))

 # dist_obr = dist**(-1)

 # dist_obr_calc = dist**(-1)

 summa = np.zeros((len(dist)))

 mu = np.ones((len(dist), len(dist)))

 for i in range (len(dist)):

     index = np.zeros((len(dist)))

     z = 0

     # stroka = np.zeros((len(dist)))

     stroka = dist[i,:]

     for j in range (len(dist)):

         if dist[i,j]==0:

             index[z] = j

             z = z + 1

     stroka = np.delete(stroka, (index[0:z]))

     summa = sum(1 / stroka)

     # summaaaa = sum(stroka**(-1))

 for i in range (len(dist)):   

     for j in range (len(dist)):

         if dist[i,j]==0:

             mu[i,j]=1

         else:

             mu[i,j] = pow(dist[i,j],(-1)) / summa

     sortir = np.sort(mu[1,:])

         for j in range (len(dist)):

         if i==j or dist[i,j]==0:

             mu[i,j]=1

         else:

             mu[i,j] = dist_obr[i,j] / summa[i]

corner = np.zeros(len(codedData));

q1=0

q2=0

q3=0

for j in range(len(codedData)):

    if np.sum(netOutput[:,j])==np.size(codedData,1):

        corner[j]=1

        q1=q1+1

    elif np.sum(netOutput[:,j])==-np.size(codedData,1):

        corner[j]=2

        q2=q2+1

    else:

        corner[j]=3

        q3=q3+1
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