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ДІАГНОСТИКА СЕРЦЕВИХ ЗАХВОРЮВАНЬ МЕТОДАМИ ГЛИБИННОГО НАВЧАННЯ 
Наведено результати дослідження, в якому розроблено та впроваджено моделі глибинного навчання для діагностики 

серцевих захворювань на підставі ехокардіографічних зображень. Проаналізовано сучасні методи діагностики, з'ясовано їх-
ні обмеження та недоліки, що спонукало до пошуку нових підходів. Встановлено, що традиційні методи часто не забезпечу-
ють достатньої точності виявлення серцевих патологій, що може призводити до помилок у діагностиці пацієнта та його лі-
куванні. Досліджено можливості застосування штучного інтелекту, зокрема нейронних мереж, для автоматизації процесу 
аналізу ехокардіографічних зображень. Розроблено архітектуру нейронної мережі, яка продемонструвала високу ефектив-
ність у виявленні різних типів серцевих захворювань. Проведено порівняння нової моделі з традиційними методами, що під-
твердило її переваги в точності сегментації та класифікації патологій. Введено алгоритми, які дають змогу значно підвищи-
ти чутливість і специфічність діагностики, що є важливим для своєчасного виявлення захворювань. Результати дослідження 
свідчать про те, що застосування розробленої моделі може істотно поліпшити якість медичних послуг, зменшуючи ризик 
помилок у діагностиці та підвищуючи ефективність лікування. Вказано на важливість інтеграції сучасних технологій у ме-
дичну практику, що відкриває нові можливості для раннього виявлення серцевих захворювань та покращення загального 
стану здоров'я населення. Результати дослідження можуть стати основою для подальших наукових розробок у цій галузі, а 
також для впровадження нових стандартів діагностики у клінічній практиці. Проаналізовано архітектуру нейронної мережі, 
досліджено вплив різних параметрів, таких як кількість епох і розмір партії на ефективність навчання. Наведені результати 
підтверджують переваги нової моделі над традиційними методами, а також обговорено потенційні напрями для подальших 
досліджень у цій сфері. Отримані результати демонструють значне покращення в діагностиці серцевих захворювань. 

Ключові слова: штучні нейронні мережі; розпізнавання медичних зображень; аналіз медичних даних; діагностика сер-
цевих патологій. 

Вступ / Introduction 
Серцево-судинні захворювання є однією з провідних 

причин інвалідності та смертності населення. Останні-
ми роками завдяки підвищенню доступності та якості 
діагностики вдалося досягти успіхів у лікуванні серце-
вих захворювань. Удосконалення діагностичних техно-
логій і постійне зростання обсягу наукової інформації 
дає можливість підтримки прийняття лікарських рішень. 
Впровадження у клінічну практику технологій штучно-
го інтелекту дає змогу автоматизувати обробляння й 
аналіз великих даних, виявляти на цій основі приховані 
або неочевидні закономірності та отримувати нові знан-
ня [10]. Штучний інтелект – це галузь комп'ютерних на-
ук, яка прагне імітувати розумові процеси людини, здат-
ність до навчання та зберігання знань, а її методи засто-
совують у кардіології для виявлення предикторів роз-
витку захворювань, прогнозування їхнього клінічного 
перебігу, підвищення ефективності лікування [16]. Ме-
тоди машинного навчання є основним інструментом 
штучного інтелекту багатьох автоматизованих систем, 
що навчаються, які, використовуючи різні види моде-
лювання та спираючись на доступні дані, ухвалюють 

необхідні рішення для реалізації прогностичної функції 
[13]. Алгоритми машинного навчання використовують 
у суміжних галузях: когнітивних обчисленнях, комп'ю-
терному зорі та робототехніці. Вони надають можли-
вість для опрацювання та аналізу великих складних різ-
норідних даних. Нині методи машинного навчання ви-
користовують у різних шкалах оцінки серцево-судин-
них ризиків. До них належать Framingham risk score, 
Reynolds, шкала американської колегії кардіологів, а та-
кож шкали Score, Qrisk procam. Ці шкали оцінюють 
серцево-судинний ризик на підставі методів традицій-
ної статистики та логістичної регресії, які припускають 
наявність тільки лінійних зв'язків між предикторами та 
наслідками [8]. 

Об'єкт дослідження – діагностика серцево-судин-
них захворювань за медичними ехокардіографічними 
зображеннями. 

Предмет дослідження – методи та алгоритми гли-
бинного навчання, що використовуються для аналізу 
медичних зображень на підставі даних візуалізації серця, 
що дасть змогу дослідити та виявити шаблони, які мо-
жуть бути неочевидними за традиційних методів аналізу. 
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Мета роботи – розробити модель глибинного нав-
чання для діагностики захворювань серця на підставі 
ехокардіографічних зображень та проаналізувати її ефек-
тивність, що дасть змогу істотно покращити точність та 
швидкість діагностики серцевих захворювань. 

Для досягнення зазначеної мети визначено такі ос-
новні завдання дослідження: 
1. Проаналізувати сучасні методи глибинного навчання, 

які використовують для діагностики серцево-судинних 
захворювань, що дасть змогу виявити їхні переваги та 
недоліки, а також визначити найефективніші підходи 
для інтеграції у клінічну практику. 

2. Розробити та налаштувати нейронну мережу для аналі-
зу ехокардіографічних зображень, що забезпечить ав-
томатизований та точний аналіз серцевих зображень, 
що значно зменшить час, необхідний для діагностики. 

3. Оцінити точність та ефективність запропонованої моде-
лі для виявлення серцевих патологій, що забезпечить 
об'єктивну базу для порівняння нової моделі з наявни-
ми методами діагностики. 

4. Оцінити можливість інтеграції розробленої моделі у 
медичну практику, що приведе до зниження наванта-
ження на медичний персонал, дасть можливість ліка-
рям зосередитися на більш складних випадках і прий-
нятті клінічних рішень. 
Аналіз останніх досліджень та публікацій. З по-

чатку 2000 р. збільшується кількість наукових робіт, 
присвячених результатам застосування методів машин-
ного навчання для створення діагностичних і прогнос-
тичних моделей серцево-судинних захворювань. У ро-
боті [18] показано потенціал використання моделей ма-
шинного навчання для виявлення пацієнтів з високим 
ризиком серцево-судинних захворювань. Автори зазна-
чають, що більшість методів оцінювання серцевого ри-
зику ґрунтуються на використанні невеликої кількості 
вхідних змінних, що може спричинити їхню недостат-
ню точність. Шляхом аналізу різних ознак було розроб-
лено дві моделі для прогнозування смерті пацієнтів від 
серцево-судинних захворювань упродовж наступних 30 
днів і впродовж одного року. Точність отриманих моде-
лей характеризувалася площею під кривою AUC (англ. 
Area Under Curve), яка становила 0,87 і 0,89. 

У роботі [22] для ідентифікації пацієнтів із серце-
вою недостатністю використовували кілька методів ма-
шинного навчання: модель, яка базувалася на 10 вхід-
них ознаках і логістичній регресії, показала AUC 0,77 і 
передбачила серцеву недостатність більш ніж за 6 міся-
ців до діагнозу. 

У дослідженні [21] було оцінено різні методи ма-
шинного навчання для створення моделі прогнозування 
інфаркту міокарда з використанням відомих факторів 
ризику. Автори вважають, що електронні записи про 
стан здоров'я EHR (англ. Electronic Health Records) – 
нова реляційна сфера з великим потенціалом для покра-
щення клінічних результатів. Вони застосували два ал-
горитми статистичного реляційного навчання SRL (англ. 
Statistical Relational Learning) для виконання завдання 
прогнозування первинного інфаркту міокарда. Дослід-
ники показали, що один алгоритм SRL, а саме – поси-
лення реляційного функціонального градієнта, перевер-
шує пропозиційних вчителів, особливо в медично від-
повідній області високого запам'ятовування. Вони ст-
верджують, що обидва алгоритми SRL прогнозують ре-
зультати краще, ніж їхні пропозиційні аналоги, тому їх-
ні методи можуть посилити поточну епідеміологічну 

практику. Фінальна модель мала точність прогнозуван-
ня AUC 0,84 і точність 79,1 %. 

У роботі [1] автори використовували ехокардіогра-
фічні дані для створення моделі для прогнозування ри-
зику у пацієнтів з гострими коронарними синдромами. 
Її AUC становила 0,84. 

У дослідженні [7] було створено модель для прогно-
зування госпіталізації пацієнтів із серцевою недостат-
ністю на підставі таких характеристик: демографічні 
дані (вік, стать, раса та місце проживання), діагностова-
не захворювання, куріння, артеріальний тиск, лабора-
торні та апаратні тести. Автори використовували різні 
алгоритми машинного навчання, такі як опорні векто-
ри, AdaBoost, логістичну регресію та наївний класифі-
катор Байєса; алгоритм AdaBoost показав найвищу точ-
ність прогнозування 82 %. 

У роботі [20] для створення моделі прогнозування 
серцевих захворювань було застосовано складний бага-
тоетапний підхід, спочатку використовували кілька 
вхідних ознак, які впливають на прогноз. Автори 
дійшли висновку, що їм вдалося виявити маловивчені, 
але важливі предиктори серцевих захворювань. 

У роботі [12] було створено модель для прогнозу-
вання ризику смерті у пацієнтів із серцевою недостат-
ністю (точність 96,3 %, AUC 0,89). Важливим є те, що 
використання машинного навчання для створення більш 
точних моделей створює проблему чорного ящика. То-
му, окрім прагнення до максимальної точності, варто 
також докладати зусиль для забезпечення інтерпретова-
ності та зрозумілості результатів роботи моделі. 

У роботі [6] автори порівнювали машинне навчання 
і традиційні регресійні методи для прогнозування по-
гіршення стану пацієнтів із серцевою недостатністю. 
Для створення моделей, що прогнозують зупинку сер-
ця, переведення в реанімацію та смерть, використовува-
ли кілька підходів. Найточнішою виявилася модель, яку 
було навчено за допомогою алгоритму випадкового лі-
су (AUC 0,80). 

Машинне навчання можна використовувати для про-
ведення перспективних наукових розробок і відкриття 
нових взаємозв'язків між предикторами серцево-судин-
них захворювань. 

Результати дослідження та їх обговорення / 
Research results and their discussion 

Методи машинного навчання, що застосовуються в 
кардіології з прогностичною та діагностичною метою, 
поділяють на два основні класи: навчання без учителя 
та з учителем. Перший клас містить різні методи клас-
теризації, які використовують для класифікації хворих з 
урахуванням індивідуальних особливостей їхнього ге-
нетичного, імунологічного чи клініко-функціонального 
статусу. Машинне навчання з учителем використову-
ють заздалегідь розмічені набори даних, обробляння 
яких дає змогу виокремити фактори, що впливають на 
клінічний перебіг серцево-судинних захворювань та їх 
прогноз [17]. Для реалізації цих завдань використову-
ють такі методи машинного навчання, як дерева рі-
шень, випадковий ліс, наївний байєсівський класифіка-
тор, метод опорних векторів SVM (англ. Support Vector 
Machine), k-найближчих сусідів kNN (англ. k-Nearest 
Neighbor Method), кожний з яких має свої переваги та 
недоліки. Наразі до найперспективніших методів ма-
шинного навчання відносять глибоке навчання, яке ре-
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алізується за допомогою багатошарових штучних ней-
ронних мереж. 

Лінійна регресія – це лінійний класифікатор, що на-
лежить до базових технологій машинного навчання, 
який дає змогу прогнозувати ймовірність розвитку де-
яких подій на підставі незалежних змінних. Вона якнай-
краще підходить для розв'язання задач, де ймовірність 
розвитку захворювань лінійно пов'язана з факторами 
ризику, а вони, водночас, мають бути лінійно незалеж-
ними між собою. Потреба виконання цих умов істотно 
обмежує сферу її застосування у прогностичних дослі-
дженнях [19]. Лінійну регресію часто використовують у 
наукових дослідженнях для діагностики та прогнозу-
вання розвитку серцево-судинних захворювань. У робо-
ті [5] на клінічних даних пацієнтів було розроблено мо-
дель лінійної регресії, що давала змогу ідентифікувати 
хворих із точністю 88 %. Цей метод застосовували в мо-
делі прогнозування порушень провідності серця та ви-
користовували для оцінювання впливу окремих факто-
рів ризику на розвиток серцево-судинних захворювань. 

Метод найближчих сусідів kNN є одним із найдос-
тупніших методів машинного навчання, що дає змогу 
класифікувати дані за ступенем їхньої близькості до 
заздалегідь розміченої вибірки, отриману класифікацію 
ознак легко інтерпретувати. Цей метод не дає змоги ви-
окремлювати предиктори й оцінити взаємозв'язки між 
аналізованими факторами та наслідками. Окрім цього, 
класифікатор на підставі kNN можна використовувати 
тільки в комбінації з навчальною вибіркою. Для авто-
матизованої ідентифікації серцево-судинних захворю-
вань за даними електрокардіограм застосовували класи-
фікатор kNN, який демонстрував максимальну діагнос-
тичну точність у 98 %, а чутливість і специфічність – у 
95 % і 99,2 % [15]. Для діагностики було розроблено 
модель на підставі kNN з використанням просторово-
часових характеристик кривих деформації міокарда. 
Запропонована модель за точністю перевершувала вис-
новки експертів з ультразвукової діагностики. 

Метод опорних векторів SVM – один із найпопуляр-
ніших методів машинного навчання з учителем, який 
застосовують для розв'язання задач класифікації та рег-
ресії. Основна ідея методу полягає в побудові гіперпло-
щини, що розділяє об'єкти вибірки оптимальним спосо-
бом. Алгоритм ґрунтується на припущенні, що чим 
більша відстань між гіперплощиною та об'єктами кла-
сів, що розділяються, тим менший рівень середньої по-
милки класифікатора. SVM можна застосовувати для 
верифікації нелінійних взаємозв'язків досліджуваних 
факторів і результатів [14]. Гібридні моделі з викорис-
танням SVM мають вищу точність у поділі пацієнтів. У 
цьому дослідженні, окрім клініко-демографічних даних, 
для моделювання було використано результати електро-
кардіограм і рівень кардіоспецифічних ферментів. 

Отже, методи машинного навчання щораз частіше 
використовують для інтелектуального аналізу даних, 
що характеризують статус пацієнтів із серцево-судин-
ними захворюваннями, як додатковий інструмент діаг-
ностичних і прогностичних досліджень. До найперспек-
тивніших напрямів застосування методів машинного 
навчання у клінічній кардіології можна вважати розроб-
ку автоматизованих систем діагностики та передбачен-
ня серцево-судинних подій. Перша з них дає змогу здій-
снювати автоматичний аналіз результатів інструмен-
тальних і лабораторних досліджень, створювати прог-

рамні продукти, що підтримують ухвалення лікарських 
рішень, скорочувати час і вартість діагностичних дослі-
джень. Моделі передбачення подій можуть забезпечити 
вищу точність прогнозування серцево-судинних захво-
рювань. 

У дослідженні взяло участь 120 пацієнтів, яким 
здійснювали коронарографію. Лікар аналізував дані ме-
дичної карти (скарги, анамнез, об'єктивні, лабораторні 
та інструментальні дані) і вносив ці результати в базу 
даних машинного навчання в бінарному форматі. На 
першому етапі збирання даних за кожним спостережен-
ням структуровані параметри вносили в табличну фор-
му, а також вводили зображення запису електрокардіог-
рами у форматі jpeg у базу даних. Для навчання 
нейронних мереж використовували морфометричні, ла-
бораторні та інструментальні дані пацієнтів. Такими да-
ними були вік, стать, хронічний коронарний синдром, 
патологія сегмента коронарної артерії на електрокарді-
ограмі, наявність або відсутність супутньої патології 
(цукрового діабету, гіпертонічної хвороби, ожиріння, 
анемії, гострого порушення мозкового кровообігу, ате-
росклерозу, аритмії), наявність шкідливих звичок, наяв-
ність стресових факторів, низька фізична активність. 

Описані вище фактори фіксували у структуровано-
му бінарному вигляді (0, 1) у табличному форматі. Реє-
страцію елетрокардіограми проводили з використанням 
одного виду апарату, запис передавали оператору ма-
шинного навчання в електронному вигляді у форматі 
jpeg. Для вироблення алгоритму навчання нейронної 
мережі сумарно було використано 22 параметри (клю-
чові ознаки). 

Нейронна мережа навчалася на даних, отриманих 
під час аналізу коронарограм. Як значення взято наяв-
ність атеросклерозу, стеноз. Значення стенозу було вне-
сено в таблицю у цифровому вигляді у відсотках, далі 
переведено в бінарний вигляд, інші показники заповню-
вали в бінарному вигляді за наявністю або відсутністю 
ураження. Описані вище значення передбачав навчений 
алгоритм машинного навчання. 

Алгоритму необхідно було розв'язати задачу класи-
фікації уражень, спрогнозувати відсутність або наяв-
ність стенозів і їхню вираженість. Для класифікації ура-
жень за бінарною системою використано нейронну ме-
режу, що приймає на вхід структуровані дані та зобра-
ження, на виході отримано мультифакторну класифіка-
цію. Співвідношення у прикладах на навчання та тесту-
вання становлять 100/20. Прогнозування та оцінювання 
результатів проведено на тестовій вибірці. 

Пацієнти в тестовій вибірці були з нетиповою клі-
нічною картиною і складною патологією. Цю умову 
взято для перевірки роботи алгоритму в умовах реаль-
ної клінічної практики. Як програмне забезпечення для 
побудови архітектури нейронної мережі використано 
набори бібліотек Python (Pandas – для роботи з таблич-
ними даними, Tensorflow – для конструювання нейрон-
них мереж та їх навчання). Використовувався метод 
навчання з учителем на наявних даних, у яких були ві-
домі результати, а параметри нейронної мережі підлаш-
товували так, щоб мінімізувати помилку. Проводили 
аналіз структурованих табличних даних навчальної ви-
бірки, що складається зі 100 пацієнтів. 

До завдання дослідження входило порівняння точ-
ності навченої моделі нейронної мережі на вхідних 
структурованих даних і записів лікарів-кардіологів, зро-
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блених на реальних пацієнтах. До кожного завдання бу-
ло додано електрокардіограми. За основний метод роз-
рахунку помилки було взято AUC score. 

На вхід нейронної мережі одночасно надходили 
електрокардіограми розміром 200×200×1 і структурова-
ні табличні дані. На виході нейронна мережа прогнозу-
вала значення уражених коронарних значень у ймовір-
нісному вигляді. Для опрацювання структурованих да-
них узято тільки повнозв'язні шари. Усередині нейрон-
ної мережі використовували об'єднувальний шар для 
узагальнення ваг зображення і набору даних. Після уза-
гальнювального шару – два повнозв'язні шари. Вихід-
ний шар складається з нейронів для передбачень за ко-
жним параметром. Як оптимізатор узято Adam. Навчан-
ня проводили на 100 епохах (1 епоха – один прямий 
прохід і один зворотний прохід усіх навчальних прик-
ладів). Кількість навчальних прикладів за одну ітера-
цію – 8, розмір валідаційної вибірки 0.1. Як відправну 
метрику для оцінювання якості моделі обрано AUC 
(площу під ROC-кривою). 

На тестовій вибірці, що складається з 20 пацієнтів, 
результат нейронної мережі становив: AUC score – 0,74, 
accuracy – 80 %, precision – 63 %, recall – 55 %, f1 sco-
re – 59 %. У проведеному дослідженні використали від-
носно невелику кількість даних: 22 ознаки, електрокар-
діограми, отримані у хворих. У зв'язку з цим було побу-
довано архітектуру нейронної мережі з невеликою кіль-
кістю параметрів. Результат багаторівневої класифікації 
передбачуваних уражень по кожній магістральній коро-
нарній артерії обраною архітектурою нейронної мережі 
показав якість моделі AUC=0,74. Створена модель нейро-
мережевого аналізу дає змогу з досить високою ймовір-
ністю прогнозувати ураження магістральних коронар-
них артерій. Щороку з'являється велика кількість моде-
лей для оцінювання серцево-судинного ризику. Більші-
сть моделей ґрунтуються на даних клінічних і регістро-
вих досліджень. Однак, тільки невелика частина моде-
лей використовується в реальній клінічній практиці. Оче-
видно, що замість створення чергової нежиттєздатної 
моделі необхідний якісно інший підхід. Нейронні мере-
жі бачать закономірності, не доступні людині. Отрима-
ні результати дають змогу робити висновки про можли-
ве практичне застосування методу нейромережевого 
аналізу в клінічній практиці. У цих умовах штучний ін-
телект дає змогу правильно інтерпретувати сукупність 
даних і націлити лікаря на виконання технології. 

Дослідження полягає у перетворенні дев'яти класів 
сигналів електрокардіограм на двійкові зображення, а 
потім – у розробленні моделі глибокого навчання для 
їхньої класифікації. У цій роботі використовувалася ба-
за даних Національного інституту метрології Німеччи-
ни. Вона містить записи про здорових людей і пацієнтів 
із різними захворюваннями серця. Кожен запис містить 
15 виміряних сигналів, 12 стандартних відведень та 3 
електрокардіограми. Детальне клінічне резюме було на-
дано в заголовному файлі, тоді як значення сигналу 
електрокардіограми – у файлі.dat. Сигнали в цій базі да-
них відповідають дев'яти класам серцевих захворювань: 
міокардит, вада клапанів серця, гіпертрофія міокарда, 
дисритмія, блокада гілок пучка, кардіоміопатія / серце-
ва недостатність, інфаркт міокарда, різне і здорова лю-
дина. Вибір цієї бази даних базується на великій кількос-
ті наданих записів. Ці записи містили осіб обох статей, 
здорових або пацієнтів з різними захворюваннями серця. 

Підготовка даних складається з чотирьох етапів: ав-
томатичного маркування необроблених даних, попе-
реднього оброблення отриманих сигналів, поділу кож-
ного сигналу на кілька невеликих сигналів, перетворен-
ня кожного сигналу на зображення (рис. 1). 

 
Рис. 1. Етапи попереднього оброблення даних / Stages of data 

preprocessing 

Автоматичне маркування даних зумовлене великою 
кількістю записів у базі даних, ручне опрацювання яких 
складне і забирає багато часу. Спочатку всі файли, що 
містять діагноз, були зібрані в одну папку. Потім їх ска-
нували один за одним з автоматичним пошуком назви 
запису і діагнозу. Використання бібліотек Python дало 
змогу швидко перебирати файли папки. Таблиця Excel 
була створена з використанням бібліотеки xlsxwriter, 
яка містила 2 стовпці: перший – назва запису, другий – 
сам діагноз. Клас було названо за діагнозом, номер ряд-
ка відповідав кількості записів. Отже, як назву кожного 
запису, так і діагноз можна знайти автоматично. 

Усі записи було зібрано в одну папку після успішно-
го завершення попереднього кроку, було створено пап-
ки з назвами класів. Бібліотека Excel використовувала-
ся для читання файлу, створеного на першому етапі, 
який містив два стовпці: ім'я запису та ім'я класу. Про-
цес переміщення файлів з основної папки у вкладені 
папки був таким: назва запису обчислювалася з першо-
го стовпця, діагноз – з другого. Отже, було відомо, який 
запис відповідає якійсь папці (ім'я класу). Це згортання 
було виконано за допомогою бібліотеки shutil, яка дава-
ла можливість переміщувати файли між папками. 

Метод попереднього оброблення даних містить два 
етапи. Перший – це нормалізація амплітуди сигналу, 
другий – згладжування кожного сигналу, для якого був 
застосований усереднений фільтр. Тривалість записів 
бази даних становить від 15 до 60 с. Отже, кожен запис 
був розділений на 15-30 сегментів тривалістю 2 с. Сег-
ментація була необхідною для збільшення розміру ви-
бору та зменшення розміру зображень у ролі остаточної 
форми даних перед подачею в модель. 

На наступному етапі сегментовані сигнали були збе-
режені у вигляді зображення RGB. Потім ці зображення 
були перетворені в двійкові, де фон чорний, об'єкт бі-
лий. Після цього кроку дані були готові до введення в 
модель глибокого навчання. 

Підписи на рис. 2 відповідають за такі блоки: ОЗ – 
операція згортки; ОБ – остаточний блок; БН – батч-нор-
малізация; ФН – функція нелінійності; ОД – операція 
дропауту; ОП – операція пулінгу; ПЛШ – повнозв'язний 
лінійний шар; КВ – конкатенація векторів; СФА – сиг-
моїдна функція активації. 

Архітектура попередньо навченої моделі складаєть-
ся з таких рівнів. Перший і другий шари є обертовим 
шаром з максимальним шаром об'єднання, водночас, як 
шари з 3-го по 5-й мають три зворотних шари з одним 
максимальним шаром об'єднання, а шари з 6-го по 8-й – 
два повнозв'язні закриті шари з одним повністю під'єд-
наним вихідним шаром. Функція активації лінійного 
блоку випрямляча використовувалася для всіх шарів, 
окрім вихідного. Кількість епох і розмір партії станови-
ли 80 і 64 відповідно. 
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Обговорення результатів дослідження. Згідно з 
дослідженням [23], автори провели інтерпретацію ехо-
кардіограм засобами технологій машинного та глибин-
ного навчання, алгоритми яких можуть досягати точно-
сті до 93 % у класифікації ехокардіографічних сигналів. 
Виявилося, що глибинне навчання є більш ефективним 
щодо розпізнаванні ехокардіографічних зображень, во-
но здатне обробляти великі обсяги даних і враховувати 
складні їхні шаблони. 

Автори роботи [3] обговорюють методи, які пов'яза-
ні із застосуванням глибинного навчання в ехокардіог-
рафії для автоматичного виділення та кількісного аналі-
зу структур серця. Алгоритми глибинного навчання ді-
ють як прогностичні інструменти, вони виявляють різні 
структурні та функціональні шаблони серця, що мо-
жуть бути пропущені під час інтерпретації лікарем. 
Дослідження показало, що алгоритми глибинного нав-
чання можуть аналізувати ліву шлуночкову фракцію 
викиду та поздовжню деформацію серця. 

У дослідженні [11] обговорюють використання тех-
нології глибокого навчання в медичній візуалізації, ме-
тоди та підходи у сфері глибокого навчання в медичній 
діагностиці. Глибинні нейронні мережі використовую-
ться для сегментації та реєстрації медичних зображень. 
Особливу увагу приділено згортковим нейронним мере-
жам, які застосовуються для розв'язання проблем сег-
ментації. Ці методи та підходи об'єднуються для покра-
щення можливостей радіологів у діагностиці та оброб-
ленні медичних зображень. 

У роботі [4] наведено застосування методів машин-
ного навчання в разі серцевої недостатності, в т.ч. діаг-
ностику, класифікацію, повторну госпіталізацію та дот-
римання режиму лікування. Застосування методів ма-
шинного навчання використано для покращення діаг-
ностики серцевої недостатності та лікування. Розробле-
ні методи глибинного навчання забезпечують кращу 
продуктивність у виконанні завдань шляхом вивчення 
складних закономірностей, прихованих у великих ме-
дичних даних. 

У роботі [2] показано, що ехокардіографія є основ-
ним методом візуалізації в діагностиці серцево-судин-
них захворювань. Згорткові нейронні мережі в викорис-
тано для точної та надійної ідентифікації, кількісного 
оцінювання та інтерпретації ехокардіографічних зобра-
жень. Наведено інтеграцію штучного інтелекту як ін-
струменту для стрес-ехокардіографії, техніки, яка є важ-
ливою для оцінювання функції серця в умовах стресу. 
Розглянуто методи машинного та глибинного навчання, 

які можуть покращити аналіз зображень 
способом автоматизації кількісного аналізу 
та інтерпретації складних ехокардіографіч-
них даних. Результати цієї роботи узгоджу-
ються з результатами наших досліджень. 

Отже, внаслідок виконаної роботи мож-
на сформулювати такі наукову новизну та 
практичну значущість результатів дослі-
дження. 

Наукова новизна отриманих результа-
тів дослідження – проведено аналіз ехо-
кардіографічних зображень засобами ней-
ронної мережі для діагностики серцевих 
захворювань, який забезпечує більш висо-
ку точність і швидкість їх аналізу, здатний 

автоматично виявляти складні шаблони в даних. 
Практична значущість результатів дослідження – 

розроблений метод глибинного навчання для діагности-
ки серцевих захворювань буде впроваджено в кардіоло-
гічну практику, що значно зменшить ризик ускладнень 
і підвищить загальний рівень здоров'я населення. 

Висновки / Conclusions 
Розроблено модель глибинного навчання для діаг-

ностики захворювань серця на підставі ехокардіогра-
фічних зображень, проаналізовано її ефективність, що 
дало змогу значно підвищити точність виявлення сер-
цевих патологій порівняно з традиційними методами. 
За результатами проведеного дослідження можна зро-
бити такі основні висновки. 
1. Встановлено, що застосувавши сучасні методи глибо-

кого навчання для діагностики серцево-судинних зах-
ворювань, можна значно підвищити точність виявлен-
ня патологій порівняно з традиційними підходами. Ці 
методи ефективно використовують великі масиви ме-
дичних даних, що відкриває нові можливості для діаг-
ностики вад серця. 

2. Розроблено та налаштовано архітектуру нейронної ме-
режі для аналізу ехокардіографічних зображень, що 
продемонструвала високу ефективність у виявленні 
різних типів серцевих патологій. 

3. Підтверджено високу точність та надійність запропоно-
ваної моделі глибокого навчання. Отримані результати 
демонструють переваги діагностики патологій серця з 
допомогою нейронної мережі. 

4. Проведено порівняння роботи моделі глибокого нав-
чання з традиційними методами діагностики, показано, 
що нові підходи забезпечують більш точну сегмента-
цію і класифікацію серцевих захворювань, що може 
сприяти ранньому виявленню захворювань і запобіган-
ню їхньому прогресуванню. 
Розроблену модель можна інтегрувати у клінічну 

практику для зниження навантаження на медичний пер-
сонал та покращення якості медичних послуг. 
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DIAGNOSING HEART DISEASE USING MACHINE LEARNING METHODS 
The results of a study in which deep learning models were developed and implemented for diagnosing heart diseases based on ec-

hocardiographic images are presented. Modern diagnostic methods are analyzed, their limitations and shortcomings are clarified, 
which prompted the search for new approaches. It was found that traditional methods often do not provide sufficient accuracy in de-
tecting heart pathologies, which can lead to errors in patient diagnosis and treatment. The possibilities of using artificial intelligence, 
in particular neural networks, to automate the process of analyzing echocardiographic images are investigated. The architecture of a 
neural network has been developed, which has demonstrated high efficiency in detecting various types of heart diseases. The new 
model has been compared with traditional methods, which confirmed its advantages in the accuracy of segmentation and classificati-
on of pathologies. Algorithms have been introduced that allow significantly increasing the sensitivity and specificity of diagnostics, 
which is important for the timely detection of diseases. The results of the study indicate that the use of the developed model can con-
siderably improve the quality of medical services, reducing the risk of errors in diagnosis and increasing the effectiveness of treat-
ment. The importance of integrating modern technologies into medical practice is emphasized, which opens up new opportunities for 
early detection of heart diseases and improving the general health of the population. The results of the study can become the basis for 
further scientific developments in this field, as well as for the implementation of new diagnostic standards in clinical practice. The 
architecture of the neural network is analyzed, the influence of various parameters, such as the number of epochs and batch size on 
the learning efficiency is investigated. The results presented confirm the advantages of the new model over traditional methods, and 
potential directions for further research in this area are also discussed. The results obtained demonstrate a significant improvement in 
the diagnosis of heart diseases. 

Keywords: artificial neural networks; medical image recognition; medical data analysis; diagnosis of heart pathologies. 


