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РЕФЕРАТ 

 

Звіт про НДР: 48 с., 15 рис., 47 джерел. 

Об’єкт дослідження – процес діагностування онкологічної патології. 

Предмет досліджень – застосування засобів штучного інтелекту для 

діагностики раку передміхурової залози. 

Мета роботи – розробка нового програмного забезпечення для 

покращення стандартизації градації пухлин передміхурової залози за шкалою 

Глісона з високою відтворюваністю результатів. 

Для досягнення поставленої мети були визначені такі завдання: 

1) створення бази даних референтних зображень гістологічних 

препаратів з різними діагностичними патернами шкали Глісона; 

2) розробка математичного апарату автоматизованої діагностичної 

програми; 

3) класифікація діагностичних паттернів різних ступенів раку 

передміхурової залози згідно оновленої шкали Глісона; 

4) розробка додаткових модулів програми та її інтерфейсу. 

Методи дослідження – бібліометричний аналіз наукових публікацій 

щодо застосування штучного інтелекту в морфологічній діагностиці раку 

передміхурової залози в електронних базах даних, таких як PubMed, Scopus, 

Web of Science та Google Scholar, за останні 35 років за ключовими словами 

«штучний інтелект» та «рак передміхурової залози». Для візуалізації 

результатів дослідження застосовувалися інструменти бібліометричного 

аналізу бази даних Scopus та система побудови бібліометричних мереж 

VOSviewer; інформаційно-екстремальний метод компараторного 

розпізнавання зображень. 

Ключові слова: штучний інтелект, рак передміхурової залози, шкала 

Глісона, бібліометричний аналіз, система підтримки прийняття рішень, 

ієрархічне інформаційно-екстремальне машинне навчання. 
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ВСТУП 

 

Основною ідеєю проєкту є підвищення надійності, відтворюваності і 

точності діагностики раку передміхурової залози (РПЗ) за рахунок 

використання засобів штучного інтелекту (ШІ). Це дозволить позбутися 

суб’єктивізму в оцінці результатів гістологічного дослідження, створить 

умови для економії коштів та часу, який витрачається на діагностику. 

Зараз головним підходом до розпізнавання і аналізу зображень у 

медицині є застосування методів машинного навчання та нейронних мереж.  

Методика цифрової патології (ЦП) має певні етапи, які включають в себе 

первинну діагностику на екрані монітора комп'ютера, морфометрію за 

допомогою програмного забезпечення для аналізу зображень, а також певний 

рівень знань з галузі як патології так і програмного забезпечення. Тому 

спеціалісту з ЦП потрібно постійно удосконалювати свої знання та вміння на 

курсах тематичного удосконалення, конференціях, майстер-класах, для 

забезпечення більш якісного та ефективного процесу в галузі медицини.  

Автоматизована програма діагностики, яка розробляється у нашому 

проєкті буде враховувати національні та локальні соціально-економічні 

особливості та буде адаптована до них. По-перше, для роботи програми не 

буде потрібно наявність повних сканів гістологічних препаратів – достатньо 

буде лише сфокусованих мікрофото патології. По-друге, автоматизована 

програма матиме модуль для стандартизації і нормалізації мікрофото. 

Зазначені інновації зроблять можливою роботу алгоритму для оцінки 

гістологічних зразків різної якості забарвлення та з усіх лабораторій і 

відділень, які мають цифрова камеру в світлооптичних мікроскопах.  

Ми пропонуємо науково-технічний проект, який буде направлений на 

розробку нової автоматизованої діагностичної програми стандартизації 

системи Глісона при діагностиці рака передміхурової залози. У нашому 

рішенні завдання буде застосовано технологію інформаційно-екстремального 

методу компараторного розпізнавання зображень, що дозволить створити 
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автоматизовану систему, яка з накопиченням відповідних референтних 

зображень здатна самонавчатися і покращувати діагностичну ефективність. В 

автоматичній діагностичній програмі будуть інтегровані біохімічні результати 

досліджень простат-специфічного антигену пацієнтів, що підвищить точність 

та достовірність отримуваних результатів. Автоматизована диференційно-

діагностична система підтримки прийняття рішень для стандартизації шкали 

Глісона у діагностиці РПЗ буде конкурентною на світовому ринку, в т.ч. для 

ринку Східної Європи та країн, що розвиваються. 

Вхідний математичний опис системи діагностування РПЗ буде 

складається із: словника ознак розпізнавання, потужність якого визначається 

розміром кадра цифрового зображення; алфавіту класів розпізнавання, 

потужність якого визначається кількістю об’єктів розпізнавання; вхідної 

тривимірної навчальної матриці яскравості пікселів рецепторного поля кадру 

зображення; робочої бінарної навчальної матриці, яка в процесі машинного 

навчання адаптується до максимальної повної ймовірності прийняття 

правильних класифікаційних рішень. При розв’язанні задачі ідентифікації 

кадрів зображення тканин нами досліджувалася функціональна ефективність 

машинного навчання системи діагностування онкопатологій при формуванні 

вхідної навчальної матриці двома способами: шляхом формування із класів 

лінійного класифікатору, що на практиці використовується для не великої 

кількості алфавіту класів, і ієрархічний класифікатор, призначенням якого є 

боротьба з багатовимірністю алфавіту класів. Під час машинного навчання, 

згідно принципів ІЕІ-технології, формується система контрольних допусків. 

При цьому обирається базовий клас, на основі якого буде створюватися 

система контрольних допусків (СКД). Від цього етапу залежить подальша 

точність створених вирішальних правил. Оптимальна, в інформаційному 

розумінні, СКД повинна описувати як найбільше ознак обраних класів. Тому, 

було прийнято рішення, щоб обирати базовий клас за дисперсією. 
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1 ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ ТА БІБЛІОМЕТРИЧНИЙ АНАЛІЗ 

ПРОБЛЕМИ ДІАГНОСТИКИ РАКА ПЕРЕДМІХУРОВОЇ ЗАЛОЗИ 

 

Рак передміхурової залози (РПЗ) є одним з найбільш поширених 

злоякісних новоутворень у населення розвинутих країн та є другою причиною 

смертності чоловіків від онкологічних захворювань [1]. 

Складність процесу діагностики і лікування РПЗ обумовлюється його 

генетичною нестабільністю. Іноді РПЗ має спадковий характер, однак 

більшість випадків виникає через соматичні мутації. Пізній початок РПЗ може 

свідчити, про накопичення генетичних змін задовго до клінічної 

маніфестації [2]. Дослідження показують, що хронічні інфекції та запалення 

можуть призвести до РПЗ через генетичні або епігенетичні зміни [3]. 

Покращення діагности РПЗ відбулося за допомогою запровадження 

визначення простат-специфічного антигену (ПСА). До широкого визначення 

ПСА, яке почалося наприкінці 1980-х років, понад 50 % пацієнтів мали 

прогресуючий перебіг РПЗ [4]. Тепер же із поширеним використанням цього 

тесту постають інші проблеми ‒ надмірної діагностики та лікування, а також 

рецидивів РПЗ у більше ніж 20 % пацієнтів після радикальної простатектомії, 

незважаючи на раннє втручання [5]. 

Використання штучного інтелекту (ШІ) може знизити рівень 

суб’єктивності та покращити ефективність діагностики РПЗ, використовуючи 

при цьому менше ресурсів, ніж стандартна схема діагностики зараз. Щодо 

соціально-економічного навантаження, то наприклад в США, десятирічні 

витрати на лікування пацієнтів із низьким та високим ризиком РПЗ 

оцінюються в 45 957 і 188 928 доларів США відповідно. Тому ширше 

залучення алгоритмів ШІ може допомогти пом’якшити цей тягар [6].  

Матеріали та методи дослідження 

Автори провели пошук, аналіз та систематизацію наукових публікацій 

щодо застосування штучного інтелекту в морфологічній діагностиці раку 

передміхурової залози в електронних базах даних, таких як PubMed, Scopus, 
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Web of Science та Google Scholar, за останні 35 років за ключовими словами 

«штучний інтелект» та «рак передміхурової залози». Для візуалізації 

результатів дослідження застосовувалися інструменти бібліометричного 

аналізу бази даних Scopus та система побудови бібліометричних мереж 

VOSviewer. 

Діагностика раку передміхурової залози  

Визначення рівня ПСА вважається одним із найпоширеніших 

лабораторних досліджень для діагностики РПЗ. Для раннього виявлення 

патологічним вважається рівень більше 4 нг/мл, але приблизно 20 % пацієнтів, 

у яких діагностовано РПЗ, не досягають цього порогу [6]. 

Іншим поширеним методом діагностики РПЗ є трансректальне 

ультразвукове дослідження із біопсією дванадцяти ділянок передміхурової 

залози, яке найчастіше рекомендується при підвищеному рівні ПСА або 

аномальному пальцевому ректальному обстеженні [7].  

Протягом останніх років збільшилась роль магнітно-резонансної 

томографії, яка допомагає в діагностиці та виборі тактики лікування, а також 

нагляді за пацієнтами з РПЗ [8]. Причому застосування алгоритмів ШІ вже 

зараз зайняло свою нішу в радіологічній діагностиці та створює можливості 

для широкомасштабного скринінгу РПЗ без додаткового навантаження на 

лікарів-рентгенологів [9]. 

Щодо морфологічної діагностики, то шкала Глісона була розроблена ще 

у 1966 р. Дональдом Глісоном для оцінки стадії, клінічного ризику та прогнозу 

РПЗ і донині багато разів модифікувалася. З метою стандартизації діагностики 

РПЗ Міжнародним Товариством урологічної патології була створена база 

даних зображень, відома як Pathology Imagebase, яка у деяких випадках 

допомагає дійти консенсусу патологам зі всього світу [10].  

Проблема зі стандартизацією морфологічної діагностики виникають 

коли патологу доводиться формувати своє заключення на основі 

суб’єктивного тлумачення набору правил, які самі по собі ще й нечітко 

сформульовані. Ситуація з РПЗ трохи краща, ніж з іншими пухлинами, 
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оскільки шкала Глісона містить численні архітектурні дескриптори та не 

включає інші непаралельні показники, такі як ядерна атипія, тобто є 

монопараметричною системою [11]. 

Класифікація за Глісоном дозволяє поділити РПЗ за агресивністю на три 

групи ризику: низький (група 1), середній (групи 2 і 3) та високий ризик (група 

4 і 5). Група 1 позначається як GS6, група 2 ─ GS7 (3+4), група 3 ─ GS7 (4+3), 

група 4 ─ GS8 і група 5 ─ GS9-10 відповідно [6]. 

Різні гістологічні патерни допомагають віднести гістологічне 

зображення РПЗ до одного з п’яти шаблонів, де 1 ─ це добре 

диференційований, а 5 ─ погано. Шаблон 1 описує маленькі добре 

диференційовані клітини. У шаблоні 2 ці клітини знаходять на більшій 

відстані один від одного за рахунок більшої кількості строми. Для шаблону 3 

характерні добре сформовані та розділені залози різного розміру. Шаблон 4 

включає зрощені залози, решітчасті та клубочкові структури та погано 

сформовані залози. Шаблон 5 описує слабодиференційовані окремі клітини, 

суцільні гнізда, канатики та лінійні масиви. Остаточний бал за Глісоном є 

сумою двох переважаючих шаблонів, присутніх у гістологічному зразку. У 

поточній клінічній практиці найнижчий бал за Глісоном, який призначається 

є GS6 (3 + 3) [11, 12].  

Оцінка за Глісоном допомагає встановити остаточний діагноз РПЗ і є 

основою для вибору тактики лікування. Проте ручний і якісний характер 

аналізу гістологічних зображень РПЗ обмежує не тільки швидкість та 

пропускну здатність, а й перешкоджає точності через значні відмінності в 

оцінюванні між спостерігачами [13]. 

Зараз значний інтерес представляє автоматизація і стандартизація 

оцінки шкали Глісона. Ця необхідність зумовлена низькою відтворюваністю і 

значною суб’єктивністю результатів [14]. 

Крім того пандемія Covid-19 та війна в Україні викликала ще більший 

дефіцит патологів у віддалених місцях, який хоча б частково можна 
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компенсувати дистанційною роботою та максимальною автоматизацією 

діагностичного процесу.  

Застосування штучного інтелекту для морфологічної діагностики раку 

передміхурової залози 

Сьогодні ідея застосування ШІ для вирішення проблеми суб’єктивізму у 

патоморфологічний діагностиці захворювань набула значного поширення. 

Велика кількість програмних алгоритмів для аналізу зображень знаходиться у 

стадії розробки або тестування.  

Перший підхід був застосований у роботі Källén et al та базувався на 

глибокому навчанні для прогнозування балів за шкалою Глісона. Проте 

дослідження було обмежене гістологічними зображеннями з однорідними 

патернами в межах одного шаблону, в той час як зазвичай зразки РПЗ 

характеризується одночасним поєднанням декількох шаблонів [15]. 

У новішій роботі Zhou et al. вдалося досягти загальної точності 75 % у 

диференціації GS7 (3+4) та GS7 (4+3), причому алгоритм був протестований 

на наборі зображень із бази The Cancer Genome Atlas [16]. А у роботі del Toro 

et al. на основі тої самої бази зображень алгоритм навчився розрізняти групи 

із низьким та середнім ризиком (7 та нижче за Глісоном) від групи високого 

ризику (8 та вище за Глісоном) [17]. 

Наведені вище дослідження показують, що автоматизація та 

стандартизація системи оцінювання за Глісоном за допомогою штучного 

інтелекту можлива, але всі вони були проведені в обмежених умовах — або на 

однорідних шаблонах, або як проблема бінарної класифікації на групи [15]. 

Для аналізу патогістологічних зображень зараз застосовується велика 

кількість алгоритмів машинного навчання: дерево рішень, бустінг, метод k-

найближчих сусідів, метод опорних векторів, глибоке навчання, метод 

Баєсового структурного часового ряду та інші [13, 18-21]. 

Абсолютна більшість цих алгоритмів потребує повносканових слайдів 

гістологічних препаратів для діагностичного програмного забезпечення, а 

тому їх робота можлива лише у місцях, де вони наявні [22-27]. 
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У роботі діагностичних алгоритмів, які широко розробляються і 

тестуються, відмічається значна залежність від сегментування тканини 

пухлини на епітеліальний, стромальний та люмінальний («просвітний», 

порожній) компонент. Наприклад, в одній із програм використовували підхід 

порівняння співвідношення компонентів тканини для диференцільного 

діагнозу добро- та злоякісної патології простати [28].  

 У алгоритмі Gertych et al для діагностики РПЗ орієнтувались на 

кількісну оцінку епітеліального компоненту доброякісних та злоякісних 

пухлин [29]. А команда розробників Singh M et al намагалася застосовувати 

оцінку цілих епітеліальних структур і патернів для морфологічної класифікації 

РПЗ [30]. 

Але перед тим як почати автоматизований аналіз зображень зазвичай 

спочатку необхідне створення фрагментів з певними гістологічними 

патернами, які отримали оцінку досвідченим патологом. Під час аналізу 

зображення поділяється на «плитки», які потім класифікуються, наприклад, як 

строма, доброякісний елемент, злоякісний низько- чи 

високодиференційований елемент [29]. 

При деяких онкологічних захворюваннях автоматична якісна і кількісна 

оцінка компонентів тканини допомагає у прогнозуванні результатів лікування 

пацієнта. Наприклад, ядерні та стромальні особливості, що виявляються 

алгоритмами ШІ при аналізі гістологічних зображень, корелюють з прогнозом 

у пацієнтів із раком молочної залози [31]. Виявлення лімфоцитів, що 

інфільтрують пухлину, за допомогою моделей глибокого навчання дозволяє 

проводити просторовий аналіз імунного профілю, що дає можливість для 

прогнозування результатів лікування [32]. 

Однак при діагностиці РПЗ, де поки основна увага зосереджена на 

автоматичному оцінюванні зразка за шкалою Глісона та вирішенні проблеми 

суб’єктивності, про прогнозування за допомогою машинного навчання 

говорити поки що рано [33]. 
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Одне із досліджень команди Nir at al із застосуванням кількох машинних 

методів і методів глибокого навчання демонструє 92 % точності при виявлені 

РПЗ та 79 % точності при його класифікації за Глісоном. Проте узгодженість 

результатів із заключеннями патологів була помірно низькою, ймовірно, через 

значну суб’єктивність у оцінюванні різними фахівцями [22]. 

У найбільшому на сьогодні дослідженні Nagpal et al. розробили свій 

алгоритм глибокого навчання та перевірили його ефективність за допомогою 

29 сертифікованих патологів. Незважаючи на це, узгодженість із фахівцями не 

перевищує 70 % [34]. 

Отже, алгоритми ШІ зараз активно розвиваються та поступово займають 

свою нішу у діагностиці РПЗ. Не зважаючи на те, що на даний момент 

узгодженість між результатами автоматизованого аналізу та фахівцями-

патологами не перевищує 70 %, безумовно, подальша безперервна взаємодія 

між людьми-спостерігачами та машинним навчанням має потенціал для 

автоматизації та стандартизації діагностики РПЗ.  

Бібліометричний аналіз наукової літератури 

За період із 1987 до 2022 року до бази даних Scopus було включено 670 

публікацій за ключовими словами «штучний інтелект» та «рак передміхурової 

залози». Відповідно до результатів бібліометричного аналізу, кількість 

публікацій на дану тему з 2016-го року постійно зростає, що свідчить про 

актуальність та перспективність застосування ШІ для діагностики 

РПЗ (рис. 1).  
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Рисунок 1 – Результат візуалізації хронології виходу публікацій на дану тему 

із використанням інструментів бібліометричного аналізу бази даних Scopus 

 

Найпершими періодичними виданнями, у яких почали з’являтися 

публікації на дану тему є «Lecture Notes In Computer Science Including Subseries 

Lecture Notes In Artificial Intelligence And Lecture Notes In Bioinformatics» та 

«BJU International», а в останні роки більшої популярності набрали «Cancers» 

та «Frontiers In Oncology».  

Найбільш продуктивним та цитованим дослідником у галузі 

застосування ШІ для діагностики РПЗ можна назвати Anant Madabhushi (Case 

Western Reserve University, Cleveland, United States), який має 20 публікацій у 

базі даних Scopus на дану тему та індекс Гірша 58. Серед дослідників у цій 

галузі переважають вчені зі Сполучених Штатів Америки, Канади та Великої 

Британії, а серед найбільших спонсорських організацій можна виділити 

National Cancer Institute та National Institutes of Health (United States).  

За результатами бібліометричного аналізу 670 публікацій у базі даних 

Scopus за ключовими словами «штучний інтелект» та «рак передміхурової 

залози», їх можна розподілити на 21 предметну область, переважна більшість 
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яких належить до медицини, комп’ютерних наук, біохімії, генетики та 

молекулярної біології (рис. 2). 

 

Рисунок 2 – Результат візуалізації розподілу публікацій на дану тему за 

предметними областями із використанням інструментів бібліометричного 

аналізу бази даних Scopus 

 

За допомогою інструментів візуалізації бібліометричних мереж 

VOSviewer, 670 публікацій у базі даних Scopus за ключовими словами 

«штучний інтелект» та «рак передміхурової залози» можна розподілити на 3 

тематичні кластери: ШІ, методи візуалізації, патогістологія РПЗ (рис. 3).  

Також можна виділити 3 хронологічні етапи: дослідження за допомогою 

комп’ютерної та магнітно-резонансної томографії, застосування ШІ для 

автоматизації аналізу результатів методів візуалізації, початок залучення ШІ 

до аналізу патогістологічних зображень (рис. 4). 
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Рисунок 3 – Результат візуалізації закономірностей тематичного розподілу 

даної теми із використанням інструментів бібліометричного аналізу 

VOSviewer 

Рисунок 4 – Результат візуалізації закономірностей хронологічного розвитку 

даної теми із використанням інструментів бібліометричного аналізу 

VOSviewer 
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Висновки до першого розділу 

Сьогодні ідея застосування ШІ для вирішення проблеми суб’єктивізму у 

патоморфологічний діагностиці захворювань набула значного поширення. 

Велика кількість програмних алгоритмів для аналізу зображень знаходиться у 

стадії розробки або тестування.  

За результатами бібліометричного аналізу публікацій за ключовими 

словами «штучний інтелект» та «рак передміхурової залози» у базі даних 

Scopus опублікованих впродовж 1987-2022 років, було встановлено, що за 

останні 7 років значно збільшилась кількість статей у даній галузі, а найбільше 

досліджень проводиться в Сполучених Штатах Америки, Канаді та Великій 

Британії. Дані публікації можна розподілити на 21 предметну область, 

переважна більшість яких належить до медицини, комп’ютерних наук, 

біохімії, генетики та молекулярної біології. 

За допомогою інструментів візуалізації бібліометричних мереж 

VOSviewer, 670 публікацій у базі даних Scopus за ключовими словами 

«штучний інтелект» та «рак передміхурової залози» можна розподілити на 3 

тематичні кластери: штучний інтелект, методи візуалізації, патогістологія 

раку передміхурової залози. Також можна виділити 3 хронологічні етапи: 

дослідження за допомогою комп’ютерної та магнітно-резонансної томографії, 

застосування штучного інтелекту для автоматизації аналізу результатів 

методів візуалізації, початок залучення штучного інтелекту до аналізу 

патогістологічних зображень. 

Отже, алгоритми ШІ зараз активно розвиваються та поступово займають 

свою нішу у діагностиці РПЗ. Не зважаючи на те, що на даний момент 

узгодженість між результатами автоматизованого аналізу та фахівцями-

патологами не перевищує 70 %, безумовно, подальша безперервна взаємодія 

між людьми-спостерігачами та машинним навчанням має потенціал для 

автоматизації та стандартизації діагностики РПЗ. 
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2 СИСТЕМА ПІДТРИМКИ ПРИЙНЯТТЯ РІШЕНЬ ДЛЯ 

ДІАГНОСТУВАННЯ ОНКОПАТОЛОГІЙ ЗА ГІСТОЛОГІЧНИМИ 

ЗОБРАЖЕННЯМИ 

 

Застосування повно слайдової оптичної мікроскопії при гістологічних 

дослідженнях все ще залишається основним високо достовірним методом 

діагностування онкопатологій різного генезу. Основна перевага цього методу 

полягає в можливості отримати великий обсяг візуальної діагностичної 

інформації, але при цьому достовірність діагнозу суттєво залежить від рівня 

професіональної підготовки та досвіду лікаря-гістолога. 

Тому створення системи підтримки прийняття рішень (СППР) для 

діагностування онкопатологій за гістологічними зображеннями є актуальною 

задачею, оскільки дозволяє створити автоматизоване робоче місце лікаря-

гістолога. Основним шляхом розв’язання цієї задачі є застосування для 

інформаційного синтезу діагностичної сппр ідей і методів машинного 

навчання. В дослідженні розглядається метод машинного навчання, який на 

відміну від існуючих методів інтелектуального аналізу даних дозволяє надати 

діагностичній СППР властивості адаптивності вирішальних правил до 

довільних умов формування гістологічних зображень і гнучкості при 

перенавчанні системи через розширення алфавіту класів розпізнавання, які 

характеризують різні структури тканини. 

Моделювання когнітивних процесів, притаманних людині при 

формуванні та прийнятті класифікаційних рішень, є однією із найскладніших 

задач сучасності. Для вирішення цієї проблеми широко використовуються 

методи машинного навчання та розпізнавання образів [35, 36]. У праці [37] 

наведено приклад комп’ютеризованої системи діагностування раку молочної 

залози. У цій системі для двох класів розпізнавання (доброякісна та злоякісна 

пухлина) вхідними даними для машинного навчання і тестування були 

результати цитологічного дослідження тканини молочної залози. При цьому 

структурований вектор діагностичних ознак складався всього з дев’яти 
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характеристик клітин тканини молочної залози. Оскільки машинне навчання 

СППР здійснювалося за різними методами, то найбільшу достовірність для 

алфавіту із двох класів було отримано при реалізації методу опорних 

векторів [38]. Але варто зазначити, що у випадку збільшення потужності 

алфавіту класів розпізнавання при незмінному просторі діагностичних ознак 

збіжність методу опорних векторів не гарантується.  

У праці [39] вхідними даними для машинного навчання та тестування 

багатошарової штучної мережи (ШНМ) був набір повно слайдових зображень, 

який складався із 400 мікроскопічних знімків тканин лімфовузлів. У результаті 

найкращий варіант машинного навчання ШНМ правильно розпізнавав 92,5 % 

пухлин на тестовому наборі слайдів, а лікарь-патологоанатом тільки 73,3 %. 

Але основним недоліком ШНМ є чутливість до багатовимірності простору 

діагностичних ознак і алфавіту класів розпізнавання. У праці [40] для 

зменшення впливу багато вимірності пропонується використовувати 

побудовані на ШНМ екстрактори вхідних даних, але такий підхід неодмінно 

призводить до втрати інформації. 

Таким чином, застосування традиційних методів інтелектуального 

аналізу даних Data Mining [41], включаючи багатозгорткові ШНМ [42,43], для 

інформаційного синтезу СППР для діагностування онкопатологій за 

гістологічними зображеннями, не завжди забезпечує високу функціональну 

ефективність машинного навчання через ряд науково-методологічних 

обмежень: 

1) довільні умови формування гістологічних зображень; 

2) суттєвий перетин класів розпізнавання в просторі діагностичних 

ознак; 

3) багатовимірність простору діагностичних ознак 

повно слайдових гістологічних зображень; 

4) вплив неконтрольованих збурюючих факторів. 
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Одним із перспективних підходів до інформаційного синтезу 

діагностичних СППР є використання ідей та методів так званої інформаційно-

екстремальної інтелектуальної технології (ІЕІТ) аналізу даних, яка базується 

на максимізації інформаційної спроможності системи в процесі машинного 

навчання [44 – 46]. Ідея методів ІЕІТ як і в ШНМ полягає в адаптації в процесі 

машинного навчання вхідного математичного опису до максимальної повної 

ймовірності прийняття правильних діагностичних рішень. Але основна 

перевага методів інформаційно-екстремального машинного навчання полягає 

в тому, що вони на відміну від нейроподібних структур розробляються в 

рамках функціонального підходу до моделювання когнітивних процесів, 

притаманних людині при формуванні та прийнятті класифікаційних рішень. 

Такий підхід на відміну від структурних методів дозволяє методам 

інформаційно-екстремального машинного навчання надати гнучкість при 

перенавчанні системи через розширення алфавіту класів розпізнавання. Крім 

того, побудовані в рамках геометричного підходу вирішальні правила 

практично вирішують проблему багато вимірності словника ознак 

розпізнавання, При цьому варто підкреслити, що методи інформаційно-

екстремального машинного навчання здійснюються не в інтерактивному 

режимі, як це відбувається в ШНМ, а в автоматичному і потребують для 

формування навчальної матриці на порядок менше зразків зображень. В 

праці [46] наведено приклад інформаційного синтезу в рамках ІЕІТ 

діагностичної СППР для чотирьох класів розпізнавання. Але оскільки було 

реалізовано лінійний алгоритм інформаційно-екстремального машинного 

навчання, то не вдалося побудувати високо достовірні вирішальні правила. 

Метою дослідження є підвищення функціональної ефективності СППР 

для діагностування онкопатологій за гістологічними зображеннями шляхом 

інформаційно-екстремального машинного навчання за ієрархічною 

структурою даних.  

Розглянемо формалізовану постановку задачі ієрархічного 

інформаційно-екстремального машинного навчання СППР для діагностування 
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онкопатологій за гістологічними зображеннями. При цьому будемо розглядати 

ієрархічну структуру даних у вигляді так званого декурсивного бінарного 

дерева. Структуру даних у вигляді бінарного дерева будемо називати 

декурсивною, в якій атрибут з вершини верхнього ярусу передається у 

вершину своєї страту нижнього ярусу. У нашому випадку як атрибути вершин 

розглядаються навчальні матриці відповідних класів розпізнавання. Кінцеві 

страти, з яких атрибути не передаються, будемо називати фінальними. Таким 

чином, при збільшенні потужності алфавіту класів розпізнавання декурсивна 

ієрархічна структура розбивається на страти, кожна з яких складається із двох 

найближчих в бінарному просторі ознак Хеммінга класів розпізнавання. Це 

дозволяє для їх класифікації застосовувати лінійний алгоритм інформаційно-

екстремального машинного навчання необхідної глибини. При цьому на 

відміну від нейроподібних структур глибина інформаційно-екстремального 

машинного навчання визначається не кількістю схованих шарів, а кількістю 

параметрів машинного навчання, що оптимізуються за інформаційним 

критерієм. 

Нехай задано алфавіт класів розпізнавання у вигляді декурсивної 

ієрархічної структури {Xh,s,m
o |h = 1, H̅̅ ̅̅ ̅; s = 1, S̅̅ ̅̅ ; m = 1,2̅̅ ̅̅ }, де H – кількість 

ярусів ієрархічної структури; S – кількість страт на h-му ярусі. При цьому два 

класи розпізнавання кожної страти характеризують гістологічні зразки 

тканини з різними морфологічними структурами молочної залози. Для 

кожного класу розпізнавання шляхом оброблення гістологічних зображень 

сформовано вхідну навчальну матрицю яскравості ‖yh,s,m,i
(j)

|i = 1, N̅̅ ̅̅ ̅, j = 1, n̅̅ ̅̅̅‖, 

де N – кількість діагностичних ознак в структурованому векторі класу 

розпізнавання Xh,s,m
o ; n – кількість структурованих векторів діагностичних 

ознак класу розпізнавання Xh,s,m
o , які утворюють навчальну матрицю.  

Відомо, що концепція ІЕІТ полягає в перетворенні вхідної навчальної 

матриці типу «об’єкт – властивість» в задану в бінарному просторі Хеммінга 

робочу навчальну матрицю, яка в процесі машинного навчання шляхом 
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допустимих перетворень адаптується до максимально повної ймовірності 

прийняття правильних класифікаційних рішень. Нехай в просторі Хеммінга 

задано множину {gm} структурованих векторів параметрів машинного 

навчання, які впливають на функціональну ефективність діагностичної СППР. 

Обмежимося глибиною машинного навчання СППР другого рівня, яка 

дозволяє оптимізувати геометричні параметри гіперсферичних контейнерів 

икласів розпізнавання і систему контрольних допусків на діагностичні ознаки. 

У цьому випадку вектор параметрів машинного навчання для побудови 

вирішальних правил розпізнавання векторів діагностичних ознак, наприклад, 

класу Xh,s,m
o  представимо у вигляді структури 

 


,,,,,,,,

,,
shmshmshsh

dxg   (1) 

 

де  xh,s,m – двійковий усереднений вектор діагностичних ознак, вершина якого 

визначає геометричний центр контейнера класу розпізнавання Xh,s,m
o , 

 dh,s,m – кодова відстань, яка визначає радіус гіперсферичного контейнера 

класу розпізнпавання Xh,s,m
o ; 

δh,s – параметр s-ї страти h-го ярусу декурсивного дерева, який дорівнює 

половині симетричного поля контрольних допусків на діагностичну ознаку. 

 

При цьому задано обмеження на параметри машинного навчання:  

1) областю значень радіуса контейнера класу розпізнавання Xh,s,m
o  є: 
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,,,,,,


cshmshmsh
xxdd

, 

 

де  d(xh,s,m ⊕ xh,s,с) – кодова відстань Хеммінга між вектором діагностичних 

ознак xh,s,m класу розпізнавання Xh,s,m
o  і аналогічним вектором 

xh,s,m найближчого сусіднього класу розпізнавання Xh,s,m
o ;  
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 2) для двобічного симетричних поля допусків діагностичної ознаки має 

місце: 

])2/;0[
,, Hsh

 , 

 

де δH – поле нормованих допусків на діагностичні ознаки, яке визначає 

область значень відповідних контрольних допусків 

 

На етапі машинного навчання необхідно: 

 1) оптимізувати параметри вектора (1) за усередненим за алфавітом 

класів розпізнавання інформаційним критерієм, який обчислюється на k-му 

кроці машинного навчання для s-ї страти h-го ярусу декурсивного дерева: 
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де Eh,s,m
(k)

– обчислений на k-му кроці машинного навчання критерій 

інформаційної спроможності СППР розпізнавати структуровані вектори 

діагностичних ознак класу Xh,s,m
o ; 

 GE – робоча (допустима) область визнпачення функції інформаційного 

критерію оптимізації параметрів машинного навачання; 

 (k) – впорядкована множина кроків машинного навчання СППР. 

 

2)  за отриманими в процесі машинного навчання оптимальними 

геометричними параметрами контейнерів класів розпізнавання побудувати 

для кожної страти ієрархічної структури вирішальні правила, які гарантують 

високу повну ймовірність прийняття правильних діагностичних рішень. 

3) на етапі екзамену необхідно прийняти класифікаційне рішення про 

належність вектора ознак до одного із класів розпізнавання відповідної 

фінальної страти. 
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У рамках ІЕІТ вхідний інформаційний опис діагностичної СППР 

складається із: 

 1) словника ознак розпізнавання, потужність якого визначається 

розміром кадра повно слайдового гістологічного зображення;  

 2) алфавіту класів розпізнавання, які характеризують різні морфологічні 

структури тканини молочної залози; 

 3) вхідної навчальної матриці яскравості піксілів кадру гістологічного 

зображення; 

4) робочої бінарної навчальної матриці, яка в процесі машинного 

навчання адаптується до максимальної повної ймовірності прийняття 

правильних діагностичних рішень. 

Гістологічне зображення морфології тканин із злоякісними 

новоутвореннями молочної залози було отримано за допомогою оптичної 

мікроскопії в Сумському обласному онкологічному центрі (Суми, Україна). 

Ззображення мало розмір 1728x923 пікселів і розбивалося на 1400 кадрів 

розміром 54х54 пікселя, з яких шляхом експертної оцінки було сформовано 

алфавіт із чотирьох класів розпізнавання: клас X1
o– гіперхромні ядра; клас X2 

o – 

інвазивний ріст клітин; клас X3
o – скляні ядра і клас X4

o – сполучна тканина. 

Представники цих класів розпізнавання показано на рисунку 5. 

 

                      

                     a                             b                            c                           d 

Рисунок 5 – Зображення кадрів зон інтересу: а – клас X1
o; b – клас X2 

o ; c – клас 

X3
o; d – клас X4

o 

 

Вхідний інформаційний опис діагностичної СППР представимо у 

вигляді структури: 
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де  G – множина факторів, які впливають на діагностування; 

T – множина моментів часу зчитування інформації з гістологічного 

зображення; 

  – простір діагностичних ознак; 

Z – алфавіт класів розпізнавання; 

Н –ієрархічна структура даних у вигляді бінарного ієрархічного дерева; 

Y|S| – множина вхідних (євклідових) навчальних матриць яскравості 

пікселів кадру гістологічного зображення для всіх страт декурсивного 

дерева; 

 X|S| – робоча бінарна навчальна матриця, трансформована в простір 

діагностичних ознак Хеммінга; 

g – оператор побудови декурсивного дерева; 

f1 – оператор формування множини Y|S| навчальних матриць страт 

декурсивного дерева; 

f2 – оператор перетворення матриць Y|S| в робочі бінарні матриці X|S|.  

 

Декартовий добуток множин G×T×Ω×Z задає джерело інформації. 

Категорійну функціональну модель для другого рівня глибини 

інформаційно-екстремального машинного навчання діагностичної СППР за 

декурсивною ієрархічною структурою даних показано на рисунку  6. 
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Рисунок 6 – Категорійна модель машинного навчання діагностичної СППР 

 

Показаний на рисунку 6 оператор g з джерела інформації утворює 

декурсивне бінарне дерево H, а оператор f1 формує вхідні (євклідові) нечіткі 

навчальні матриці Y|S| для всіх страт декурсивного дерева. Оператор f2 

шляхом порівняння ознак розпізнавання із заданими контрольними допусками 

формує для всіх страт відповідно множину X|S| бінарних робочих матриць, які 

в процесі машинного навчання адаптуються до максимальної повної 

ймовірності прийняття правильних класифікаційних рішень. Терм-множина 

ES, елементами якої є обчислені на кожному кроці машинного навчання 

значення інформаційного критерію для кожної страти, є загальною для всіх 

контурів оптимізації параметрів навчання. Оператор r: E → ℜ̃S
|2|

 на кожному 

кроці машинного навчання відновлює в радіальному базисі Геммінгового 

простору діагностичних ознак контейнери класів розпізнавання, які 

утворюють для кожної страти розбиття ℜ̃S
|2|

. Оператор ξ відображає розбиття 

ℜ̃S
|2|

на розподіл двійкових векторів ознак робочої матриці X||S||. Далі оператор 

ψ: X‖S‖ → I|2| формує множину I|2| двох альтернативних статистичних гіпотез 

шляхом перевірки основної статистичної гіпотези γ1: xh,s,n
(j)

 ϵ Xh,s,m
o . Оператор γ 
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визначає множину ℑ‖Q‖точнісних характеристик діагностичних рішень, де 

Q = C2, а оператор φ обчислює множину E значень  інформаційного критерію 

оптимізації, якій є функціоналом від точнісних характеристик. Контур 

оптимізації контрольних допусків замикається через терм-множину D, 

елементами якої є значення контрольних допусків на діагностичні ознаки. 

Оператор uH регламентує процес машинного навчання. 

Таким чином, інформаційно-екстремальне машинне навчання 

діагностичної СППР полягає в цілеспрямованому пошуку глобального 

максимуму інформаційного критерію (2) оптимізації геометричних параметрів 

контейнерів класів розпізнавання, які відновлюються в радіальному базисі 

Хеммінгового простору діагностичних ознак. 

При збільшенні потужності алфавіту класів розпізнавання декурсивна 

ієрархічна структура розбивається на фінальні страти, кожна з яких 

складається із двох найближчих в бінарному просторі ознак класів 

розпізнавання. Це дозволяє для їх класифікації застосовувати лінійний 

алгоритм інформаційно-екстремального машинного навчання необхідної 

глибини для побудови високо достовірних вирішальних правил. Згідно з 

категорійною моделлю (рис. 7) інформаційно-екстремальний алгоритм 

машинного навчання СППР з оптимізацією параметрів машинного навчання 

(1), представимо у вигляді ітераційної процедури пошуку глобального 

максимуму усередненого за алфавітом класів розпізнавання інформаційного 

критерію (2) для s-ї страти h-го ярусу декурсивного дерева: 
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де  δh,s
∗ – оптимальний ( тут і далі в інформаційному розумінні) параметр поля 

контрольних допусків для класів розпізнавання s-ї страти h-го ярусу 

декурсивного дерева; 

 Gδ– допустима область значень параметра δh,s. 
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Вхідною інформацією для алгоритму інформаційно-екстремального 

машинного навчання є масив {yh,s,m,i
(j)

}і система полів нормованих допусків 

{δH,i} на діагностичні ознаки, яка задає область значень відповідних 

контрольних допусків. Розглянемо схему алгоритму інформаційно-

екстремального машинного навчання з оптимізацією контрольних допусків на 

діагностичні ознаки за процедурою (3):  

 1) онулення лічильника класів розпізнавання: m≔0 

 2) m:m+1 

3) онулення лічильника зміни параметра δh,s: δh,s: = 0; 

4) δh,s: = δh,s + 1;   

 5) обчислюються нижні AH,i і верхні AB,i контрольні допуски на 

діагностичні ознак відповідно за правилами 
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 де yh,s,m,i – усереднене значення i-ї діагностичної ознаки структурованого 

вектора ознак xh,s,m;   

 

 6) онулення лічильника кроків зміни радіуса гіперсферичного 

контейнера: k≔0;  

 7) k≔k+1; 

 8) формується бінарна навчальна матриця {xh,s,m}, елементи якої 

обчислюються за правилом 
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9) формування масиву усереднених двійкових векторів-реалізацій 

{xh,s,m}, елементи яких визначаються за правилом  
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де ρm  рівень селекції координат двійкового вектору {xh,s,m}, який за 

замовчуванням дорівнює 0,5. 

 

10) обчислюється інформаційний критерій оптимізації параметрів 

машинного навчання; 

11) якщо k ≤ N, то виконується пункт 7, інакше – пункт 12; 

 12) якщо δ < δH, то виконується пункт 4, інакше – пункт 13; 

13) визначається максимальне значення інформаційного критерію в 

робочій області визначення його функції; 

 14) якщо m<M-1, то реалізується пункт 2, інакше – пункт 15; 

15)  визначається глобальний максимум усередненого інформаційного 

критерію E̅h,s
∗  в робочій області визначення його функції; 

16)  визначаються оптимальні значення параметра δh,s
∗  і відповідно 

нижніх AH,i
∗  і верхніх AB,i

∗  контрольних допусків на всі діагностичні ознаки  

Як критерій оптимізації параметрів машинного навчання СППР 

використовувалася модифікована інформаційна міра Кульбака у вигляді 
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де K1,h,s,m
(k)

  кількість подій, при яких вектори ознак класу розпізнавання 

Xh,s,m
o  помилково до нього не відносяться; 

 K2,h,s,m
(k)

  кількість подій, при яких помилково відносяться до класу 

розпізнавання Xh,s,m
o  вектори ознак сусіднього в страті класу розпізнавання; 

nmin  мінімальний обсяг репрезентативної навчальної вибірки; 

 10−r – достатньо мале число, що вводиться для уникнення поділу на нуль. 

 

Для підвищення функціональної ефективності діагностування на 

другому рівні глибини інформаційно-екстремального машинного навчання 

СППР було реалізовано алгоритм послідовної оптимізацією контрольних 

допусків. При цьому отримані на етапі паралельної оптимізації контрольні 

допуски приймалися як стартові при послідовній оптимізації, яка 

здійснювалася за процедурою. 
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де  ⊕ – символ операції повторення; 

 L – кількість прогонів процедури послідовної оптимізації контрольних 

допусків, обумовлених неоптимальними стартовими величинами 

контрольних допусків для всіх ознак; 

 Eh,s,m
(k)

(l) – обчислений на k-му кроці l-го прогону машинного навчання 

інформаційний критерій. 

 

За отриманими в процесі машинного навчання оптимальними 

геометричними параметрами контейнерів класів розпізнавання було 

побудовано вирішальні правила: 
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де x(j) – вектор, що розпізнається; 

 µh,s,m – функція належності вектора x(j) контейнеру класу розпізнавання 

Xh,s,m
o . 

 

У виразі (6) функція належності для гіперсферичного контейнера класу 

розпізнавання Xh,s,m
o  визначається за формулою. 
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де xh,s,m
∗ , dh,s,m

∗  – оптимальні геометричні параметри машинного навчання: 

усереднена двійкова реалізація і радіус гіперсферичного контейнера 

відповідно. 

 

Для автоматичної побудови ієрархічної структури у вигляді бінарного 

декурсивного дерева для вище наведених класів розпізнавання було 

сформовано варіаційний ряд за збільшенням середньої яскравості навчальних 

матриць кадрів зображення морфології тканини, як на рисунку 5. Як класи 

розпізнавання страти першого ярусу (за дендрологічною класифікацією таким 

є верхній ярус) було обрано найбільш віддалені класи X1
o і X4

o. Страти 

нижнього ярусу формувалися за принципом найближчого сусіда.  

На рисунку 7 показана ієрархічна структура даних для чотирьох класів 

розпізнавання у вигляді бінарного декурсивного дерева. 
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Рисунок 7 – Декурсивна структура даних 

 

Для досягнення високої повної ймовірності прийняття правильних 

діагностичних рішень необхідно надати діагностичній СППР властивість 

персоналізації. Тобто СППР повинна діагностувати не за усередненими 

даними для групи різних пацієнтів, а враховувати індивідуальні показники 

кожного пацієнта. З цією метою було обчислено середні значення яскравості 

кожного кадру, які утворили варіаційний ряд за їх зростанням. Фрагмент 

варіаційного ряду із представників  кожного із чотирьох класів розпізнавання 

представлено на рисунку 8. 

 

 

Рисунок 8 – Впорядкована послідовність кадрів 

 

Спочатку визначалися атрибути класів розпізнавання X1
o і X4

o, які входять 

у першу страту ієрархічної структури (рис. 8). Для їх знаходження варіаційний 

ряд, в якому найменше усереднене значення яскравості дорівнювало 60.5 а 

найбільше 248, було розбито на 26 інтервалів, кожен із яких мав розмір 7 

одиниць яскравості. Наступим кроком вибиралися кадри, яскравість яких була 

приблизно середньою для відповідного інтервалу. У результаті була 

сформована вибірка із усереднених значень яскравості кадрів. Далі вибірка 
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розбивалася на дві частини у місці найбільшої різниці між значеннями 

середньої яскравості кадрів (рис. 9). 

 

Рисунок 9 – Вибірка із кадрів морфології тканини і клітин 

 

Останнім етапом відбувається перебір усіх можливих пар з різних 

частин вибірки (рис. 9). При цьому виконується процес інформаційно-

екстремального машинного навчання сппр з паралельною оптимізацією 

системи контрольних допусків на діагностичні ознаки за процедурою (3). Пара 

кадрів, яка має максимальне значення інформаційного критерію оптимізації 

(5), тобто ці кадри мають найбільшу міжкласову відстань, поміщається в 

декурсивну структуру даних (рис. 7) відповідно як атрибути класів 

розпізнавання X1
o і X4

o (рис. 10). 

 

 

Рисунок 10 – Частково заповнена ієрархічна структура даних 
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Далі розглянемо визначення в ієрархічній структурі (рис. 7) атрибутів 

вершин класів розпізнавання X2
o і X3

o. Оскільки в декурсивному дереві атрибут 

вершини верхнього ярусу передається у відповідну страту нижнього ярусу, то 

необхідно вибирати репрезентативний атрибут вже не з 1400 кадрів, а лише з 

кадрів, які відносяться до цих класів. Оскільки атрибути страт нижніх ярусів 

обираються за принципом найближчого сусіда, то за атрибут класу 

розпізнавання X2 
o обирається навчальна матриця кадру за мінімальним 

максимальним значенням інформаційного критерію оптимізації, що свідчить 

про найбільшу схожість цього кадру з репрезентативним кадром класу 

розпізнавання X1
o. Для другої фінальної страти відповідно обирається атрибут 

вершини класу розпізнавання X3
o. У випадку розширення алфавіту класів 

розпізнавання за анологічною процедурою визначаються атрибути вершин 

всіх страт нижніх ярусів. На рисунку 11 показано кінцевий вигляд ієрархічної 

декурсивної структури (рис. 7) з атрибутами всіх класів розпізнавання. 

 

 

                                        a                     b                 c                    d 

 

Рисунок 11 – Ієрархічна структура даних: а – клас X1
o; b – клас X2

o; c – клас X4
o; 

d – клас X3
o 

 

Таким чином, формування ієрархічної структури даних у вигляді 

декурсивного бінарного дерева дозволяє розбити множину класів 

розпізнавання на пари найближчих сусідніх класів, для яких оптимізація 

здійснюється за вище наведеним лінійним алгоритмом інформаційно-
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екстремального машинного навчання. При перенавчанні діагностичної сппр 

через появу нового класу розпізнавання формується новий варіаційний ряд 

усереднених значень яскравості кадрів розширеного алфавіту і будується 

ієрархічна структура даних за розглянутою схемою. 

Перевірка функціональної ефективності інформаційно-екстремального 

машинного навчання здійснювалася при функціонуванні сппр в режимі 

екзамену за геометричними вирішальними правилами (6). При цьому 

алгоритм екзамену аналогічний алгоритму функціонування сппр 

безпосередньо в режимі діагностування. 

Інформаційний синтез діагностичгної СППР здійснювався шляхом 

інформаційно-ектремального машинного навчання з оптимізацією 

контрольних допусків на діагностичні ознаки. Вхідна навчальна матриця 

формувалася шляхом скринінгу в декартовій системі координат кадрів 

гістологічного зображення (рис. 6). Як ознаки розпізнавання розглядалися 

значення яскравості RGB-складових, які зчитувалися в кожному пікселі 

рецепторного поля кадру. При цьому навчальна матриця для кожного класу 

розпізнавання складалася із 54 структурованих за часом зчитування векторів, 

кожний з яких мав 162 діагностичні ознаки. Інформаційно-екстремальне 

машинне навчання здійснювалося за ієрархічною структурою даних у вигляді 

декурсивного дерева (рис. 11). Для кожної фінальної страти визначалися 

оптимальні параметри машинного навчання (6). 

На рисунку 12 показано графіки залежності усередненого нормованого 

критерію (4) від параметра поля контрольних допусків, отримані для кожної 

фінальної страти нижнього ярусу при реалізації алгоритму інформаційно-

екстремального машинного навчання за процедурою (3) паралельної 

оптимізації контрольних допусків діагностичних ознак. 
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                               a                                                                   b                             

Рисунок 12 – Графіки залежності інформаційного критерію від параметра 

поля контрольних допусків: a – перша страта; b – друга страта 

 

На рисунку 12 темними ділянками позначено робочі (допустимі) області 

визначення функції інформаційного критерію (4), в якій помилки першого та 

другого роду менше відповідно першої та другої достовірностей. Аналіз 

рисунку 12а показує, що в процесі інформаційно-екстремального машинного 

навчання за навчальними матрицями класів розпізнавання першої фінальної 

страти оптимальне значення параметра поля контрольних допусків: дорівнює 

δ1
∗ = 27 (тут і далі в градаціях яскравості) при значенні усередненого за 

алфавітом класів розпізнавання цієї страти інформаційного критерію E̅1 =

0,26. На рисунку 12б максимальні значення інформаційного критерію 

належать ділянці типу плато. У цьому випадку за оптимальне береться 

значення параметра δ2 при мінімальному значенню коефіцієнта ηδ, який 

характеризує ступінь перетину двох класів розпізнавання: 
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де d̅s(δ)– усереднений радіус контейнерів класів розпізнавання Xh,s,m
o ; 

 d[xh,s,1(δ) ⊕ xh,s,2(δ)] – кодова міжцентрова відстань класів розпізнавання 

Xh,s,1
o і Xh,s,2

o . 
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Із урахуванням умови (7) для другої страти оптимальне значення 

параметра поля контрольних допусків дорівнює δ∗ = 18 при максимальному 

граничному значенні нормованого інформаційного  критерію E̅2 = 1. 

Оскільки для першої фінальної страти (рис. 12.а) було досягнуто 

невисоке максимальне значення інформаційного критерію, то додатково було 

виконано послідовну оптимізацію системи контрольних допусків за 

процедурою (5). При цьому отримані на етапі паралельної оптимізації 

контрольні допуски приймалися як стартові при послідовній оптимізації. На 

рисунку 13 показано графік зміни усередненого нормованого інформаційного 

критерію (5) в процесі інформаційно-екстремального машинного навчання 

діагностичної СППР з послідовною оптимізацією системи контрольних 

допусків на діагностичні ознаки. 

 

 

 

Рисунок 13 – Графік зміни інформаційного критерію в процесі послідовної 

оптимізації контрольних допусків для першої фінальної страти 

 

Отриманий результат (рис. 13) показує, що інформаційний критерій 

оптимізації досягнув максимального значення E̅∗ = 0.38  вже на другому 

прогоні процедури (5). При цьому порядковий номер прогону визначається 

відношенням кількості ітерацій k (кроків машинного навчання) до кількості 

ознак N в структурованому векторі ознак розпізнавання. Таким чином, в 

процесі машинного навчання з послідовною оптимізацією контрольних 
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допусків значення інформаційного критерію все ще залишається невисоким, 

але воно збільшилося у порівнянні з процедурою (4) паралельної оптимізації 

контрольних допусків. 

Для побудови вирішальних правил (6) необхідно знання геометричних 

параметрів контейнерів класів розпізнавання. На рисунку 14 показано графіки 

залежності інформаційного критерію (5) від радіусів контейнерів класів 

розпізнавання фінальних страт декурсивного дерева. 

 

 

а                                           b 

  

c                                         d 

Рисунок 14 –. Графіки залежності інформаційного критерію оптимізації від 

радіусів контейнерів класів розпізнавання: а – клас X1
o; b– клас X2

o; c – клас 

X3
o; d – клас X4

o; 

 

Аналіз рисунку 14 показує, що оптимальні радіуси контейнерів класів 

розпізнавання дорівнюють: d1
∗ = 31 (тут і далі в кодових одиницях Геммінга) 

для класу X1
o; d2

∗ = 33для класу X2
o; d3

∗ = 40 для класу X3
oі d4

∗ = 8для класу  X4
o. 

При цьому середнє значення нормованого інформаційного критерію дорівнює  

E̅ = 0.7.  
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Перевірка функціональної ефективності машинного навчання СППР 

здійснювалася в режимі екзамену. На рисунку 15 показано оцифроване 

гістологічне зображення, отримане за вирішальними правилами (6). На 

рисунку цифри відповідають порядковим номерам класів розпізнавання. 

Візуальний аналіз рисунків 6 і 15 підтверджує достатньо високу 

достовірність розпізнавання кадрів гістологічного зображення. 

 

 

Рисунок 15 – Оцифроване гістологічне зображення результатів ідентифікації 

кадрів 

 

Відсутність високостовірних СППР для діагностування онкопатологій 

за гістологічними зображеннями обумовлена недоліками сучасних методів 

машинного навчання, включаючи нейроподібні структури, що особливо 

проявляється при аналізі великих обсягів даних і алфавітів класів 

розпізнавання великої потужності. Перспективним напрямом підвищення 

функціональної ефективності СППР для діагностування онкопатологій за 

гістологічними зображеннями є застосування функціонального підходу до 

моделювання когнітивних процесів природнього інтелекту при формуванні та 

прийнятті класифікаційних рішень. У рамках такого підходу розроблено вище 

наведений метод інформаційно-екстремального машинного навчання СППР 

для діагностування онкопатологій за зображеннями морфології тканини, який 

є альтернативним нейроподібним структурам і усуває їх основні недоліки. 
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Побудовані за результатами ієрархічного інформаційно-екстремального 

машинного навчання вирішальні правила характеризуються достатньо 

високою достовірністю для чотирьох класів розпізнавання. Але аналіз рисунку 

10 показує, що вирішальні правила не безпомилкові за навчальною матрицею, 

оскільки не вдалося досягнути максимально граничного значення 

інформаційного критерію оптимізації параметрів машинного навчання. Цей 

факт підтверджується візуальним аналізом сегментованого зображення (рис. 

15) морфологічної структури тканини.  

Тому предметом подальших досліджень є підвищення функціональної 

ефективності діагностичної СППР шляхом збільшення глибини 

інформаційно-екстремального машинного навчання. При цьому серед 

додаткових параметрів оптимізації важливу роль будуть відігравати 

параметри формування вхідного інформаційного опису діагностичної СППР. 

Такими параметрами машинного навчання можуть бути, наприклад, розмір 

кадру зображення, вагові коефіцієнти RGB-складових гістологічного 

зображення [46] тощо. Крім того, перспективним напрямом підвищення 

достовірності сегментації гістологічного зображення є оцінка 

інформативності діагностичних ознак за методом інформаційно-

екстремального машинного навчання, запропонованим у праці авторів [47]. 

Висновки до другого розділу 

У рамках функціонального підходу до моделювання когнітивних 

процесів природнього інтелекту вперше розроблено метод інформаційно-

екстремального машинного навчання діагностичної СППР за ієрархічною 

структурою даних у вигляді декурсивного бінарного дерева. Запропонований 

метод дозволяє автоматично формувати вхідну навчальну матрицю, 

враховувати індивідуальні особливості пацієнта і перенавчати систему при 

розширенні алфавіту класів розпізнавання. У результаті глибоке 

інформаційно-екстремальне машинне навчання діагностичної СППР 

здійснюється для кожної пари найближчих сусідніх класів лінійним 

алгоритмом.  
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Одержані результати дозволяють створити автоматизоване робоче місце 

лікаря-гістолога для діагностування онкопатологій різного патогенезу. 

Побудовані вирішальні правила є не безпомилковими за навчальною 

матрицею. Тому для підвищення функціональної ефективності інформаційно-

екстремального машинного навчання діагностичної СППР необхідно 

збільшити глибину машинного навчання шляхом оптимізації додаткових 

параметрів, включаючи параметри формування вхідної навчальної матриці. 
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ВИСНОВКИ 

 

Сьогодні ідея застосування ШІ для вирішення проблеми суб’єктивізму у 

патоморфологічний діагностиці захворювань набула значного поширення. 

Велика кількість програмних алгоритмів для аналізу зображень знаходиться у 

стадії розробки або тестування.  

За результатами бібліометричного аналізу публікацій за ключовими 

словами «штучний інтелект» та «рак передміхурової залози» у базі даних 

Scopus опублікованих впродовж 1987-2022 років, було встановлено, що за 

останні 7 років значно збільшилась кількість статей у даній галузі, а найбільше 

досліджень проводиться в Сполучених Штатах Америки, Канаді та Великій 

Британії. Дані публікації можна розподілити на 21 предметну область, 

переважна більшість яких належить до медицини, комп’ютерних наук, 

біохімії, генетики та молекулярної біології. 

За допомогою інструментів візуалізації бібліометричних мереж 

VOSviewer, 670 публікацій у базі даних Scopus за ключовими словами 

«штучний інтелект» та «рак передміхурової залози» можна розподілити на 3 

тематичні кластери: штучний інтелект, методи візуалізації, патогістологія 

раку передміхурової залози. Також можна виділити 3 хронологічні етапи: 

дослідження за допомогою комп’ютерної та магнітно-резонансної томографії, 

застосування штучного інтелекту для автоматизації аналізу результатів 

методів візуалізації, початок залучення штучного інтелекту до аналізу 

патогістологічних зображень. 

Отже, алгоритми ШІ зараз активно розвиваються та поступово займають 

свою нішу у діагностиці РПЗ. Не зважаючи на те, що на даний момент 

узгодженість між результатами автоматизованого аналізу та фахівцями-

патологами не перевищує 70 %, безумовно, подальша безперервна взаємодія 

між людьми-спостерігачами та машинним навчанням має потенціал для 

автоматизації та стандартизації діагностики РПЗ. 
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У рамках функціонального підходу до моделювання когнітивних 

процесів природнього інтелекту вперше розроблено метод інформаційно-

екстремального машинного навчання діагностичної СППР за ієрархічною 

структурою даних у вигляді декурсивного бінарного дерева. Запропонований 

метод дозволяє автоматично формувати вхідну навчальну матрицю, 

враховувати індивідуальні особливості пацієнта і перенавчати систему при 

розширенні алфавіту класів розпізнавання. У результаті глибоке 

інформаційно-екстремальне машинне навчання діагностичної СППР 

здійснюється для кожної пари найближчих сусідніх класів лінійним 

алгоритмом.  

Одержані результати дозволяють створити автоматизоване робоче місце 

лікаря-гістолога для діагностування онкопатологій різного патогенезу. 

Побудовані вирішальні правила є не безпомилковими за навчальною 

матрицею. Тому для підвищення функціональної ефективності інформаційно-

екстремального машинного навчання діагностичної СППР необхідно 

збільшити глибину машинного навчання шляхом оптимізації додаткових 

параметрів, включаючи параметри формування вхідної навчальної матриці. 
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