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Кваліфікаційна робота присв’ячена дослідженню інтелектуальних методів 

опрацювання біомедичних наборів великих даних. В першому розділі 

кваліфікаційної роботи освітнього рівня «Магістр» описано аналіз стану 

досліджень в галузі великих даних для медицини. Розглянуто штучний інтелект. 

Проаналізовано інноваційний концепт «Великі дані». Проведено вибір і 

уточнення ключових слів для наукометричного пошуку. Описано результати 

наукометричного пошуку. В другому розділі кваліфікаційної роботи подано опис 

результатів наукометричного пошуку. Розглянуто інноваційний концепт «Big 

Data Analytics». Висвітлено особливості BDA в охороні здоров'я. Досліджено 

методи машинного навчання для опрацювання біомедичних наборів великих 

даних. В третьому розділі кваліфікаційної роботи описано результати 

моделювання та експериментів. Розглянуто налаштування параметрів і метрики 

оцінки. Подано експериментальні статистичні результати інтелектуальних 

методів опрацювання біомедичних наборів великих даних. Описано 

експериментальні результати застосування інтелектуальних методів 

опрацювання біомедичних наборів великих даних. Розглянуто опрацювання 

даних. У розділі «Охорона праці та безпека в надзвичайних ситуаціях» 

проаналізовано психологічні чинники небезпеки. Описано вимоги пожежної 

безпеки при гасінні електроустановок. 

http://tstu.edu.ua/?l=uk&p=structure/faculties/fis
http://tstu.edu.ua/?l=uk&p=structure/faculties/fis
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ANNOTATION 

 

Research of Intelligent Methods for Processing Biomedical Big Data Sets // The 

educational level "Master" qualification work // Volynets Leonid Vasylovych // 

Ternopil Ivan Pulyuy National Technical University, Faculty of Computer Information 

Systems and Software Engineering, Department of Computer Science, STm-61 group 

// Ternopil, 2024 // P. 67, fig. – 21, tables – 2, posters – 15, annexes – 1, ref. – 63. 

 

Key words: data analysis, biomedical data, big data, machine learning, artificial 

intelligence. 

 

The qualification work is devoted to the study of intelligent methods for 

processing biomedical big data sets. The first section of the qualification work for the 

educational level "Master" describes the analysis of the state of research in the field of 

big data for medicine. Artificial intelligence is considered. The innovative concept of 

"Big Data" is analyzed. The selection and refinement of keywords for scientometric 

search are carried out. The results of the scientometric search are described. The second 

section of the qualification work provides a description of the results of the 

scientometric search. The innovative concept of "Big Data Analytics" is considered. 

The features of BDA in healthcare are highlighted. Machine learning methods for 

processing biomedical big data sets are investigated. The third section of the 

qualification work describes the results of modeling and experiments. Parameter 

settings and evaluation metrics are considered. Experimental statistical results of 

intelligent methods for processing biomedical big data sets are presented. Experimental 

results of the application of intelligent methods for processing biomedical big data sets 

are described. Data processing is considered. The section "Occupational Health and 

Safety in Emergency Situations" analyzes psychological risk factors. Fire safety 

requirements for extinguishing electrical installations are described. 
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ПЕРЕЛІК СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ 

 

BDA (англ. Big Data Analytics) – великий обсяг даних  

FE (англ. Feature Engineering) – інженерія ознак  

GA (англ. Genetic Algorithm) – генетичний алгоритм  

HGS (англ. Hungry Games Search) – алгоритм "голодних ігор" (ймовірно, це 

власна назва алгоритму)  

I4.0 – Четверта промислова революція  

ML (англ. Machine Learning) – машинне навчання  

MF (англ. Fuzzy Logic) – нечітка логіка  

NN (англ. Neural Network) – нейронна мережа  

NLP (англ. Natural Language Processing) – обробка природної мови  

SVM (англ. Support Vector Machine) – машина опорних векторів 
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 ВСТУП 

 

Актуальність теми. Актуальність обраної теми дослідження обумовлена 

бурхливим розвитком технологій збору, зберігання та аналізу великих даних, 

зокрема в галузі медицини. Збільшення обсягів медичної інформації створює 

нові можливості для розробки інноваційних методів діагностики, лікування та 

профілактики захворювань. Однак, ефективне використання цих даних вимагає 

застосування потужних інструментів аналізу, зокрема методів штучного 

інтелекту. 

Особливий інтерес представляє порівняльний аналіз різних алгоритмів 

машинного навчання, застосованих до біомедичних даних. Незважаючи на 

значну кількість розробок у цій сфері, питання вибору оптимального алгоритму 

для конкретної задачі залишається актуальним. Різні алгоритми мають свої 

переваги та недоліки, що залежать від типу даних, розміру вибірки, поставленої 

задачі та інших факторів. Тому, систематичне дослідження ефективності різних 

алгоритмів, таких як алгоритм голодних ігор, метод опорних векторів та нечітка 

логіка, є важливим завданням для подальшого розвитку методів аналізу 

біомедичних даних. 

Крім того, актуальність дослідження посилюється необхідністю розробки 

нових підходів до вирішення складних медичних задач, таких як раннє 

виявлення захворювань, персоналізована медицина та оптимізація процесів 

лікування. Інтелектуальний аналіз великих даних дозволяє виявляти 

закономірності, які недоступні для традиційних методів аналізу, та розробляти 

більш точні прогнози. 

Таким чином, дослідження інтелектуальних методів опрацювання 

біомедичних наборів великих даних є актуальним напрямом наукових 

досліджень, який має значний потенціал для покращення якості медичної 

допомоги та підвищення рівня життя людей. 

Мета і задачі дослідження. Метою даної кваліфікаційної роботи 

освітнього рівня «Магістр» є розробка, аналіз і експериментальна оцінка 

інтелектуальних методів опрацювання біомедичних наборів великих даних для 
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підвищення ефективності та точності аналізу медичних даних. Для досягнення 

поставленої мети потрібно виконати ряд завдань, зокрема: 

– Провести аналіз наукових досліджень в галузі використання великих 

даних для медицини. 

– Виконати наукометричний пошук із визначенням ключових слів і 

аналізом отриманих результатів. 

– Дослідити існуючі підходи до аналітики «великих даних» у біомедицині. 

– Проаналізувати методи машинного навчання для обробки біомедичних 

даних. 

– Оцінити застосування методів машинного навчання для обробки 

біомедичних даних. 

Об’єкт дослідження є інтелектуальні методи та підходи до опрацювання 

біомедичних наборів великих даних із фокусом на їх аналіз, застосування 

сучасних алгоритмів машинного навчання, а також оцінку ефективності для 

вирішення практичних завдань у медицині. 

Предмет дослідження є практичний аналіз сучасних підходів до 

використання великих даних у медицині, зокрема методів машинного навчанняа 

також оцінка їх ефективності через експериментальні результати. 

Наукова новизна одержаних результатів кваліфікаційної роботи полягає 

у розробці та експериментальній оцінці інтелектуальних методів опрацювання 

біомедичних наборів великих даних, зокрема алгоритму голодних ігор, методу 

опорних векторів і нечіткої логіки, що дозволяє підвищити точність і 

ефективність аналітики в галузі охорони здоров'я. 

Практичне значення одержаних результатів магістерської дисертації 

полягає у впровадженні інтелектуальних методів аналізу біомедичних наборів 

великих даних, що дозволяє покращити точність діагностики, прогнозування та 

персоналізованого лікування в медицині за рахунок використання сучасних 

технологій машинного навчання, таких як алгоритм голодних ігор, метод 

опорних векторів та нечітка логіка. 

Апробація результатів магістерської роботи. Основні результати 

проведених досліджень обговорювались на «XXI міжнародному медичному 
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конгресі студентів та молодих вчених» (м. Тернопіль, 2017 р.), II Міжнародній 

науковій конференції «Актуальні питання розвитку галузей науки» (м. Чернігів, 

2023), ХІІ міжнародній науково-практичній конференції Молодих учених та 

студентів «Актуальні задачі сучасних технологій» (м. Тернопіль, 2023 р.), 

«International scientific-practical conference “Modern challenges and topical issues of 

science, education and society”» (м. Тампере, Фінляндія, 2024), «International 

scientific-practical conference “Topical issues of science, education and technology in 

the 21st century”» (м. Орхус, Дянія, 2024), Ⅶ Міжнародної студентської науково-

технічної конференції „Природничі та гуманітарні науки. Актуальні питання “ 

(м. Тернопіль, 2024 р.). 

Публікації. Основні результати кваліфікаційної роботи опубліковано у 

шести працях конференції (Див. додатки А) та одній статті у фаховому виданні 

України, по спеціальності 126 «Інформаційні системи та технології». 

Структура й обсяг кваліфікаційної роботи. Кваліфікаційна робота 

складається зі вступу, чотирьох розділів, висновків, списку літератури з 63 

найменувань та одного додатка. Загальний обсяг кваліфікаційної роботи складає 

67 сторінок, з них 47 сторінок основного тексту, який містить 21 рисунок та 2 

таблиці. 
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1 АНАЛІЗ СУЧАСНОГО СТАНУ ТА ТЕНДЕНЦІЙ ЗАСТОСУВАННЯ 

ВЕЛИКИХ ДАНИХ В МЕДИЦИНІ 

 

1.1 Аналіз стану досліджень в галузі великих даних для медицини 

 

Охорона здоров’я – це складна система з різними зацікавленими 

сторонами: пацієнтами, лікарями, лікарнями, фармацевтичними компаніями та 

особами, які приймають рішення в галузі охорони здоров’я. Цей сектор також 

обмежений суворими правилами та положеннями. Однак у всьому світі можна 

спостерігати відхід від традиційного підходу «лікар–пацієнт». Лікар стає 

партнером, а пацієнт залучається до терапевтичного процесу [1]. Охорона 

здоров’я більше не зосереджена лише на лікуванні пацієнтів. Пріоритетом для 

тих, хто приймає рішення, має бути сприяння належному ставленню до здоров’я 

та запобігання захворюванням, яких можна уникнути [2]. Це стало помітним і 

важливим особливо під час пандемії Covid–19 [3]. 

Наступні виклики, з якими доведеться зіткнутися охороні здоров'я, це 

зростання кількості людей похилого віку та зниження народжуваності. 

Показники народжуваності в країні нижчі від репродуктивного мінімуму, 

необхідного для підтримки стабільності населення [4]. Відображенням обох 

ефектів, а саме збільшення віку та зниження рівня народжуваності, є показники 

демографічного навантаження, яке постійно зростає. Прогнози показують, що 

надання медичної допомоги в тому вигляді, в якому вона надається сьогодні, 

стане неможливим у найближчі двадцять років [5]. Особливо це помітно зараз 

під час пандемії Covid–19, коли охорона здоров’я зіткнулася з чималим 

викликом, пов’язаним з аналізом величезних масивів даних і необхідністю 

визначати тенденції та прогнозувати поширення коронавірусу. Пандемія ще 

більше показала, що пацієнти повинні мати доступ до інформації про стан свого 

здоров’я, можливість цифрового аналізу цих даних і доступ до надійної медичної 

підтримки онлайн. Моніторинг стану здоров’я та співпраця з лікарями з метою 

запобігання хворобам можуть справді революціонізувати систему охорони 
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здоров’я. Одним із найважливіших аспектів необхідних змін у сфері охорони 

здоров’я є поміщення пацієнта в центр системи. 

Технологій недостатньо для досягнення цих цілей. Таким чином, зміни 

мають бути зроблені не лише на технологічному рівні, а й в управлінні та 

проектуванні повних процесів охорони здоров’я, і більше того, вони мають 

вплинути на бізнес–моделі постачальників послуг. Використання аналітики 

великих даних стає все більш поширеним на підприємствах [6]. Однак медичні 

підприємства все ще не встигають за інформаційними потребами пацієнтів, 

клініцистів, адміністраторів і політикою творців. Прийняття підходу великих 

даних дозволить запровадити персоналізовану та точну медицину на основі 

персоналізованої інформації, що надається в режимі реального часу та 

адаптована до індивідуальних пацієнтів. 

Для досягнення цієї мети необхідно впроваджувати системи, які зможуть 

швидко дізнаватися про дані, створені людьми в рамках клінічної допомоги та 

повсякденного життя. Це дозволить приймати рішення на основі даних, 

отримувати кращі персоналізовані прогнози щодо прогнозу та реакції на 

лікування; глибше розуміння складних факторів та їх взаємодій, які впливають 

на здоров’я на рівні пацієнта, системи охорони здоров’я та суспільства, 

розширені підходи до виявлення проблем безпеки з ліками та пристроями, а 

також більш ефективні методи порівняння варіантів профілактики, діагностики 

та лікування. [7]. 

 

1.2 Штучний інтелект 

 

ШІ – це філософія машин, які мають мислити, поводитись і діяти так само 

або подібно до людей [8]. Він був представлений на Дартмутській конференції в 

1956 році [9]. Відтоді це була технологія, яка здобула успіх завдяки: 

– розпізнаванню мови; 

– класифікації зображень; 

– міркуванню; 

– машинному перекладу; 
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– пошуку інформації. 

ШІ використовує комп’ютер для імітації розумної людської поведінки з 

найменшою можливою участю людини [10]. Простіше кажучи, штучний 

інтелект – це коли машина може: 

– міркувати; 

– вирішувати проблеми; 

– навчатися. 

Наприклад, алгоритми ШІ тепер можуть розпізнавати нові об’єкти, яких 

вони раніше не бачили. Зазвичай це характеризується як здатність машини 

вчитися на досвіді та нових вхідних даних і виконувати завдання, як людина. На 

рисунку 1.1 показано коротку історію ШІ та його використання [11]. 

 

 

Рисунок 1.1 – Історія штучного інтелекту [11] 

 

На основі наукової літератури ШІ визначається як [12]: 

– наука про створення інтелектуальних машин; 

– машина, яка може моделювати моделі поведінки людини; 
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– набір технологій, які можуть перевершити людське навчання та 

вирішення проблем; 

– машина з досвідом та інтуїцією; 

– піднабір ІТ, який відчуває, розуміє, навчається та діє на інтерпретацію 

даних; 

– алгоритм, який виконує перцептивну, когнітивну та інтеракційну 

функції. 

– Просто система, яка використовує людський інтелект. 

Еволюція ШІ має три фази [13]: 

– Штучний вузький інтелект (слабкий ШІ) – ШІ, призначений для 

допомоги або виконання лише конкретних завдань, наприклад, Siri, Alexa, 

Cortana та безпілотні автомобілі є прикладами. 

– Штучний загальний інтелект (сильний ШІ) – машини матимуть 

здатність думати та приймати рішення, як люди. Ми ще не підійшли до цього 

етапу розвитку ШІ. Проте дослідники оптимістично налаштовані, що незабаром 

ми зможемо дійти до цієї точки. 

– Штучний суперінтелект – це етап ШІ, на якому комп’ютери перевершать 

людей. Наразі цей етап еволюції вважається гіпотетичним. 

ШІ продовжує розвиватися, і його застосування нескінченно. З часом і 

технологіями такі колись важливі функції ШІ, як розпізнавання символів, тепер 

вважаються невід’ємними для систем. ШІ тепер можна використовувати  

для [14]: 

– покращення продуктивності програмних засобів; 

– прийняття швидших та обґрунтованіших рішень; 

– розробки нових продуктів; 

– оптимізації внутрішніх операцій та автоматизації робочих місць; 

– вивчення нових ринків, а також для оптимізації продажів і маркетингу 

за допомогою ШІ. 

Деякі вузькі програми ШІ [15]: 

– безпілотні автомобілі; 

– виявлення банківського шахрайства; 
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– оцінку цін на акції; 

– комп’ютерні ігри; 

– дозування ліків; 

– хірургічні процедури. 

Декілька робочих місць автоматизуються, і тому прийнято вважати, що ШІ 

також вплине на майбутнє роботи [14]. Автомобілі незабаром можуть замінити 

людей-водіїв і таксі. Загалом очікується, що відповідальне застосування ШІ 

покращить наше життя. Однак поширена критика полягає в тому, що системи та 

алгоритми штучного інтелекту такі ж розумні, як люди, лише якщо їх навчають 

люди та отримують високоякісні дані. Людські упередження не можуть бути 

осторонь роботи систем ШІ та їх результатів. Тому люди повинні знати, що 

машини навчаються на досвіді, використовуючи ймовірнісне моделювання та 

оптимізовані можливості штучного прийняття рішень [16]. Роль штучного 

інтелекту в створенні стійких бізнес-моделей уже набула популярності в 

науковій літературі. Паралельно багато галузей промисловості продовжують 

приймати бізнес-рішення та моделі, керовані ШІ [17]. 

Досягнення ШІ та його підмножин: 

– машинне навчання; 

– глибоке навчання (DL); 

– BDA, 

можуть призвести до значних проривів у: 

– біології; 

– транспорті; 

– I4.0; 

– електронній комерції; 

– фінансах; 

– освіті; 

– NLP; 

– комп’ютерному зорі; 

– обробці зображеннь. 
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Дослідження визначили переваги застосування технологій штучного 

інтелекту для вирішення проблем великих даних, а також значну цінність 

аналітичного розуміння та можливості прогнозування для різних проблем [18]. 

BDA та штучний інтелект можуть навіть передбачати спалахи епідемії, як «Blue 

Dot», стартап із Торонто, який використовує систему спостереження на основі 

штучного інтелекту для виявлення COVID-19 набагато раніше, ніж китайська 

влада [19]. «Великі дані» та штучний інтелект доповнюють один одного. Автори 

[20] відзначають, що «Великі дані» та їх інтеграція з ШІ привернули значну увагу 

в академічній літературі. ШІ використовується в BDA для покращення аналізу 

даних. Отже, штучному інтелекту потрібен величезний обсяг даних для навчання 

та вдосконалення процесів прийняття рішень. 

Залежно від проблем, області завдань ШІ класифікуються на три. Це 

формальні, побутові та експертні проблеми.  

ML – це наука про програмування машини для інтерпретації, обробки та 

аналізу даних для вирішення проблем реального світу [21]. До цієї категорії 

підпадають три типи навчання: 

– навчання під наглядом; 

– навчання без контролю; 

– навчання з підкріпленням. 

Наприклад, алгоритм машинного навчання може передбачати рух індексу 

цін на акції [15]. При цьому показано, як модель випадкового лісового алгоритму 

ML (контрольована) може бути використана для оцінки ризику для системи 

земляних робіт. Машини опорних векторів (SVM) – ще один алгоритм 

керованого машинного навчання, який можна застосовувати до задач 

класифікації та регресії [22]. 

DL – це процес виконання нейронних мереж на високовимірних даних для 

отримання розуміння та формування рішень [23]. Нейронна мережа – це логіка, 

яка лежить в основі алгоритму перевірки обличчя у Facebook і в безпілотних 

автомобілях, а також у віртуальних помічниках, таких як Siri та Alexa. В даний 

час проводяться великі дослідження щодо застосування глибокого навчання в 
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охороні здоров’я для покращення якості діагностики [24]. Для інтерпретації 

зображень дистанційного зондування було застосовано: 

– глибоке навчання; 

– точне землеробство. 

NLP – це наука про те, як черпати ідеї з людської мови для спілкування з 

машинами. Twitter використовує NLP для фільтрації терористичних слів у своїх 

твітах, а Amazon використовує NLP для перегляду відгуків клієнтів і досвіду 

користувачів [25]. NLP також все частіше використовується в медичних 

дослідженнях [26]. Дослідники показують застосування інструментів NLP, 

аналізу настроїв за допомогою аналізу тексту, тематичного моделювання та 

латентного розподілу Діріхле для розуміння відгуків про продукт. Такий аналіз 

настроїв застосовувався під час прийняття рішень про купівлю на фондовому 

ринку, виборів, катастроф, медицини, розробки програмного забезпечення та 

кіберзалякування. 

Robotics – галузь штучного інтелекту зосереджена на різних застосуваннях 

роботів. Роботи зі штучним інтелектом – це штучні агенти, які діють у реальному 

середовищі, приступаючи до відповідальних дій. Софія, соціальний 

людиноподібний робот, є найкращим прикладом ШІ Robotics. LaMDA від 

Google, GPT-3 від Open ШІ і BlenderBot від Meta – це деякі з наведених у 

прикладі розмовних чат-ботів на основі штучного інтелекту, створених на основі 

моделей мови масивних даних [27]. 

Робототехніка догляду за людьми похилого віку є ще одним застосуванням 

робототехніки [28]. Роботизовані модулі автоматизації процесів, які створюють, 

розгортають і керують програмними роботами, які емулюють дії людей, які 

взаємодіють з цифровими системами та програмним забезпеченням, широко 

використовуються в аудиті [29]. 

«Нечітка логіка» – обчислювальний підхід базується на принципі ступеня 

істинності, а не на булевій логіці, яка є «істинним чи хибним». Нечітка логіка 

широко використовується в галузі медицини, залучаючи складні проблеми та 

ухвалення рішень [30]. Нечітка логіка також використовується в автоматизації 
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систем передач в автомобілях. Наприклад, нечітку логіку можна застосувати для 

визначення факторів ризику пародонтозу та кандидозу в стоматології. 

Експертні системи – це комп’ютерна система на основі штучного 

інтелекту, яка навчається та взаємно відповідає здатності експертів-людей 

приймати рішення [31]. Він використовує логіку «якщо-тоді» для вирішення 

будь-яких складних проблем. Вони не покладаються на звичайне процедурне 

програмування. Схоже, що вони використовувалися для виявлення шахрайства, 

управління інформацією, виявлення вірусів та керування медичною та 

лікарняною документацією. Хорошим прикладом є експертна система XCON 

1980-х років, яка автоматично вибирає та замовляє комп’ютерні частини на 

основі того, що хоче клієнт [32]. 

 

1.3 Інноваційний концепт «Великі дані» 

 

Цифрові дані переросли традиційні системи та методи. «Великі дані» 

всюди, а відкриття, кероване даними, є новою обчислювальною парадигмою. 

«Великі дані» – це термін, який відноситься до великих обсягів структурованих 

і неструктурованих даних, які можна використовувати для вилучення 

релевантної інформації [18]. Автори [33] вказують на те, що збір даних, 

зберігання даних, маніпулювання даними, управління даними, аналіз даних, 

вилучення знань, безпека, конфіденційність, і наповнені можливостями та 

труднощами, коли дані ростуть. Електронні листи та мультимедійний вміст, які 

поширюються на різних платформах соціальних медіа, створюють незліченні 

гігабайти даних. 

Простіше кажучи, «Великі дані» означають нову еру в дослідженні даних 

і їх використанні для створення цінності [34]. За характеристиками «Великі дані» 

– це величезний обсяг даних, яким неможливо керувати за допомогою звичайних 

методів управління даними. «Великі дані» зазвичай зберігають п’ять 

характеристик [35]: 

– різноманітність (різноманітність); 

– швидкість (у реальному часі); 
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– обсяг (кількість); 

– правдивість (якість); 

– цінність (вартість). 

Це залишається абстрактним терміном, оскільки з часом додаються нові 

виміри. До визначення Big Data було додано багато нових функцій. Як видно на 

рисунку 1.2, «Великі дані» мають «8V» [36]: 

– обсяг; 

– швидкість; 

– цінність; 

– різноманітність; 

– мінливість; 

– валідність; 

– в’язкість; 

– достовірність. 

 

 

Рисунок 1.2 – Характеристики «Великих даних» 
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Існують численні відмінності між традиційними даними та великими 

даними з точки зору їхніх характеристик. Традиційні дані виражаються в 

гігабайтах, тоді як «Великі дані» завжди оновлюються в терабайтах і петабайтах.  

Традиційне генерування даних вимірюється годинами на день, тоді як 

«Великі дані» генеруються швидко. Традиційні дані завжди мають 

структурований формат, тоді як «Великі дані» завжди напівструктуровані або 

неструктуровані [12]. Традиційні дані зберігаються централізовано, але «Великі 

дані» повністю розподілені. Такі традиційні дані можна інтегрувати за 

допомогою системи керування реляційною базою даних. На відміну від цього, це 

неможливо з великими даними. Доступ до таких великих даних можна отримати: 

– в інтерактивному режимі; 

– в пакетному режимі; 

– в режимі майже реального часу. 

Традиційні дані в основному використовуються в контексті транзакцій і є 

неортодоксальними у великих даних. Аналіз такої величезної кількості великих 

даних і його підведення є серйозною проблемою [37]. Згідно з Bendre and Thool 

[37], деякі з важливих проблем, а також унікальні особливості великих даних: 

– неоднорідні, суперечливі та неповні дані; 

– конфіденційність, витратність та управління енергією; 

– передача, курація, аналіз; 

– масштабування, конфіденційність даних і своєчасність; 

– аналітичний механізм, візуалізація та співпраця. 

 

1.4 Вибір і уточнення ключових слів 

 

Під час наукометричного пошуку, щоб гарантувати точність, 

дотримувалися двох основних етапів вибору ключового слова: 

– На першому етапі досліджували онлайн-словники та лексикони для ШІ 

та BDA, щоб визначити найбільш релевантні ключові слова. 

– На другому етапі виконали двоетапний розширений пошук Scopus для 

ШІ та його підмножин і BDA. 
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Початковий етап пошуку був дослідницьким. Було використано функцію 

ключових слів Scopus, щоб додати більше термінів до нашого остаточного 

розширеного запиту [38]. Щоб перейти до другого етапу, було переглянуто 

кожне ключове слово та результати пошуку окремо. В таблиці 1.1 показано 

критерії пошуку та етапи відбору статей для аналізу. 

 

Таблиця 1.1 – Критерії пошуку та вибір статті [38] 

Критерії фільтрації Accept 

База даних Scopus 

Період 2012–2025 

Рядки запиту: (TITLE-ABS-KEY (“Artificial Intelligence” OR “ШІ” 

OR “Big data” OR “Machine Learning” OR “Reinforcement Learning” 

OR “neural network*” OR “Deep Learning” OR “Expert Systems” OR 

“Natural Language Processing” OR “NLP” OR “Robotics” OR “Fuzzy 

Logic” OR “Big Data Analytics”) AND TITLE-ABS-KEY (“Bibliometric 

Analysis” OR “Bibliometric Review*” OR “Bibliometric Study”)) 

1230 

Тип статті: статті, доповіді на конференціях та рецензії 1105 

Тип джерела: журнал 878 

Перевірка мови: лише роботи, написані англійською мовою 843 

Scopus Q1 та Q2, відповідно до рейтингу Scopus 2021 711 

 

Після підготовки запиту було проведено розширений пошук за критеріями 

«НАЗВА», «АННОТАЦІЯ» та «КЛЮЧОВЕ СЛОВО». Щоб отримати доступ до 

стандартних бібліометричних статей для сфери дослідження, ми обмежили 

результати до «Статей», «Доповідей на конференціях» і «Рецензій» в 

англомовних журналах, що дало майже тисячу двісті документів [38]. Було також 

проведено численні онлайн-доопрацювання. Бібліометричні огляди ШІ та BDA 

складалися з однозначних цифр до 2010 року. 

Згідно з табл. 1.1, наш набір даних включав «711» бібліометричних статей, 

опублікованих у «423» джерелах журналів між «2012» і «2022» роками. Середня 
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кількість цитувань на документ становила «17,9», тоді як середній вік документів 

становив лише один рік і три місяці. 

 

1.5 Опис результатів наукометричного пошуку 

 

З понад сімсот різних бібліометричних оглядових статей визначено понад 

двадцять три тисячі авторів. Автори понад сімсот оглядів використали тисячу 

дев’ятсот різних ключових слів, щоб найкраще описати свою роботу . Крім того, 

автори цитували приблизно сорок сім тисяч джерел в оглядових статтях, які вони 

опублікували в журналах Scopus Q1 і Q2. 

Рисунок 1.3 ілюструє частотний розподіл зростання публікацій з 2012 по 

2022 рік [39]. Зростання кількості бібліометричних оглядових статей досягло 

річного темпу зростання виробництва на шістдесят п’ять відсотків. 

 

 

Рисунок 1.3 – Зростання бібліометричного огляду ШІ та BDA [38] 

 

Варто зазначити, що результати досліджень залишалися майже 

незмінними з 2012 по 2018 рік. Але значне зростання почалося в 2019 році. 

Очікується, що ця тенденція посилиться протягом наступного десятиліття. Інші 

країни почали досліджувати ШІ та BDA у різних сферах. 2022 рік є 

найактивнішим із понад трьохсотма документами, за ним йдуть 2021 із 192 

записами та 2020 із понад ста статтями в бібліометричних оглядах досліджень 

штучного інтелекту та великих даних. Бібліометричні огляди штучного 

інтелекту та BDA, опубліковані в різних журналах, показують тенденцію до 
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експоненціального зростання. Також очевидно, що бібліометричний аналіз 

досліджуваних тем швидко відстежується після COVID-19. 

На рисунку 1.4 зображено десятку найвпливовіших країн [38], які зробили 

внесок у бібліометричний огляд у різних галузях. 

 

 

Рисунок 1.4 – Десятка найбільш продуктивних і впливових країн [38] 

 

Було виявлено, що Велика Британія, Китай, США, Індія та Малайзія є 

п’ятіркою найпродуктивніших і найвпливовіших країн. Щоб уточнити, країну 

вважалось продуктивною та впливовою, якщо принаймні один автор пов’язаний 

з місцевою установою в країні. Наприклад, якщо чотири автори зі Сполучених 

Штатів, Великобританії, Індії та Китаю співпрацювали над бібліометричною 

статтею, кожна країна буде зазначена один раз [38]. Через внутрішні обмеження 

цього підходу також покладалися на відповідних авторів для отримання 

додаткової інформації щодо національної продуктивності. На рисунку 1.5 

зображено частоту найактивніших країн за відповідними авторами [38]. Крім 

того, надаються співвідношення публікацій у кількох країнах (MCP) до 

публікацій в одній країні (SCP). 
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Рисунок 1.5 – Рейтинг по раїнах на основі відповідних авторів [38] 

 

Ця інформація корисна для визначення організацій, що фінансують, 

дослідників на початку кар’єри, потенційних співавторів і студентів,  

які шукають наукові дослідження та програми післядипломної освіти в галузі  

ШІ та BDA. Трьома провідними активними дослідницькими установами є 

«Symbiosis International Deemed University» (Індія) з понад тридцятьма 

бібліометричними статтями Scopus Q1 або Q2. На рисунку 1.6 зображена мережа 

аналізу спільного цитування журнальних джерел. 

 

 

Рисунок 1.6 – Мережа аналізу спільного цитування журнальних джерел [38] 
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Академія наук Китаю опублікувала чотирнадцять бібліометричних оглядів 

на ШІ або BDA, а потім Національний технологічний інститут Мальвія (Індія), 

опублікував дванадцять статей із використанням бібліометричного аналізу. В 

Індії Міжнародний університет Symbiosis надав найбільшу кількість 

бібліометричних оглядів, тоді як державні університети Китаю зробили 

більшість оглядів. Це вказує на те, що уряд Китаю вже почав фінансувати та 

сприяти результативним дослідженням у сферах ШІ та BDA. 

 

1.6 Висновок до першого розділу 

 

В першому розділі кваліфікаційної роботи освітнього рівня «Магістр» 

описано аналіз стану досліджень в галузі великих даних для медицини. 

Розглянуто штучний інтелект. Проаналізовано інноваційний концепт «Великі 

дані». Проведено вибір і уточнення ключових слів для наукометричного пошуку. 

Описано результати наукометричного пошуку. 
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2 МЕТОДИ АНАЛІЗУ ВЕЛИКИХ ДАНИХ В БІОМЕДИЦИНІ 

 

2.1 Аналітика «великих даних» 

 

Аналіз величезних наборів даних для отримання корисної інформації та 

цінності відомий як «Big Data Analytics». Автори [39] вважають, що з більшою 

обчислювальною потужністю ML, зокрема DL за допомогою нейронних мереж, 

стало більш широко використовуватися бізнесом.  

Метод вилучення знань з BDA був піонером у технологічно інтенсивних 

галузях. Він охоплює різні методи, що містять «великі дані», здатні аналізувати 

величезні обсяги даних [35]. Успіх BDA визначає, чи використовує користувач 

«Великі дані» для прийняття ефективних чи обґрунтованих рішень і справляє 

«великий» вплив [39]. Це значно сприяє процесу прийняття рішень, оскільки 

великомасштабні дані мають високу деталізацію – детальну інформацію, 

пов’язану з метою дослідження. Загалом BDA містить такі кроки. 

Генерація даних з аудіовізуальних засобів, Інтернету, давачів і програм 

реального часу. Наприклад, Twitter щомісяця генерує мільярди даних, 

пов’язаних із твітами [25]. 

Збір даних передбачає збір, попередню обробку та перетворення даних для 

програм. Збір «великих даних» збирає, фільтрує та очищає великі набори даних. 

Сенсорна мережа широко використовується для збору даних із різних статичних 

і динамічних додатків, наприклад, мережа бездротових датчиків у точному 

землеробстві [40]. 

Зберігання даних виконується на кластерних серверних платформах і 

обладнанні спільноти. Деякі фірми використовують хмарні моделі та системи 

великих даних, наприклад, «GoogleFS» – це розподілена файлова система для 

додатків для створення великих даних [41]. Розподілений «Hadoop», файлові 

системи (HDFS) і файлові системи «Kosmos (KFS)» є продуктами «GoogleFS» з 

відкритим кодом. «MapReduce» – це модель програмування та засіб підтримки 

для багатьох платформ великих даних для розподіленої та масштабованої 

обробки великих даних [42]. За певних обставин також використовується підхід 
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до репозиторію даних RFID, інтегрованого в давач, який використовує 

«MongoDB» для зберігання даних, створених IoT [43]. 

Аналітика даних витягує інформацію з великих наборів даних за 

допомогою ML і методів аналізу даних. BDA перевіряє знання для прийняття 

рішень і передбачає пошук прихованих закономірностей, зв’язків і відносин [37]. 

Отримані знання можуть покращити обслуговування клієнтів, продажі, 

підтримку прийняття рішень і бази знань. Нещодавно була представлена система 

візуального інтелектуального аналізу даних на основі CIM для полегшення 

аналізу великих комунальних даних на основі запитів [44]. Аналіз «великих 

даних» вимагає чітких методологій, стратегій і процедур. Деякими  

типами BDA [19] є: 

– аналітика структурованих даних; 

– текстова аналітика; 

– веб-аналітика; 

– мультимедійна аналітика; 

– мобільна аналітика; 

– мережева аналітика. 

Візуалізація даних великих наборів даних значно візуалізується за 

допомогою статистичних програмних пакетів, таких як «R studio», «Matlab» 

тощо. Численні організації створили власні інструменти візуалізації для 

графічного представлення даних. Наприклад, системи тривимірної візуалізації 

на базі ГІС можуть імпортувати моделі будівель міста, інформацію про 

мешканців, дані про трафік тощо [45]. «FinaVistory» використовує наративну 

візуалізацію для візуалізації зв’язків соціальних і фінансових новин [46]. 

Фахівці попереджають, що повернення інвестицій (ROI) від такого BDA 

викликає додаткове занепокоєння, оскільки BDA передбачає величезні витрати 

на зберігання даних і потужність обробки. Однак зниження вартості збору даних 

стимулювало широке застосування BDA у багатьох галузях промисловості. 

Застосування аналітики великих даних величезне. 
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2.2 BDA в охороні здоров'я 

 

Зростання даних про охорону здоров’я є експоненціальним, і більшість 

медичних даних є неструктурованими [37]. Зазвичай великі медичні дані 

генеруються як у структурованих, так і в неструктурованих текстах, мультимедіа 

та гіпертекстових форматах [37]. Отримання інформації з даних медичної 

діагностики [47]: 

– ЕМЗ; 

– рентгенівське та комп’ютерне сканування; 

– лабораторні документи; 

– довідкові нотатки; 

– звіти про претензії; 

– системи CRM; 

– біомедичне обладнання. 

Сучасна аналітика дає можливість не тільки мати розуміння історичних 

даних, але й мати інформацію, необхідну для формування розуміння того, що 

може статися в майбутньому. Навіть якщо мова йде про прогнозування дій, 

заснованих на доказах. Акцент на реформі спонукав платників і постачальників 

проводити аналіз даних, щоб зменшити ризики, виявити шахрайство, підвищити 

ефективність і врятувати життя. Усі – платники, постачальники послуг і навіть 

пацієнти – зосереджені на тому, щоб робити більше з меншими ресурсами. Таким 

чином, деякі сфери, в яких вдосконалені дані та аналітика можуть дати найкращі 

результати, включають різні зацікавлені сторони в галузі охорони здоров’я (див. 

рисунок 2.1). 

Перевага застосування інтелектуального аналізу даних до «великих даних» 

в інформатиці охорони здоров’я полягає в тому, що програмне забезпечення та 

статистичні інструменти тепер доступні для вирішення проблем великих даних, 

таких як висока розмірність і дисбаланс класів [48]. 
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Рисунок 2.1 – Використання BDA в галузі охорони здоров’я [49] 

 

Таким чином, галузь охорони здоров’я повинна запровадити медичну 

BDA, щоб створити життєздатну інформаційну систему охорони здоров’я, 

доступну для пацієнтів. Використання статистичних і біостатистичних підходів 

допомагає аналізувати записи пацієнтів. На рисунку 2.2 подано підвищення 

якості медичних послуг завдяки BDA. 
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Рисунок 2.2 – Підвищення якості медичних послуг завдяки BDA 
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Організації охорони здоров’я бачать можливість розвиватися завдяки 

інвестиціям у аналітики великих даних. В останні роки шляхом збору медичних 

даних пацієнтів, перетворення їх у великі дані та застосування відповідних 

алгоритмів було згенеровано надійну інформацію, яка допомагає пацієнтам, 

лікарям та зацікавленим сторонам у секторі охорони здоров’я визначити цінності 

та можливості [50]. Варто зазначити, що в структурі галузі охорони здоров’я є 

багато змін і викликів.  

Алгоритми та методи ML допомагають охороні здоров’я знаходити 

інформацію з історичних даних і даних у реальному часі, створених різними 

компонентами охорони здоров’я [58]. На рисунку 2.3 подано BDA для 

забезпечення роботи медичного персоналу. 
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Рисунок 2.3 – BDA для забезпечення роботи медичного персоналу 

 

Медичний BDA вимагає аналізу даних системи охорони здоров’я та 

частого тестування перед використанням. BDA для підтримки науково-дослідної 

діяльності в медичній галузі подано на рисунку 2.4. 
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Рисунок 2.4 – BDA для підтримки науково-дослідної діяльності в медичній 

галузі 

 

Оцифровка та ефективне використання великих даних у сфері охорони 

здоров’я може принести користь усім зацікавленим сторонам у цьому секторі. 

Окремий лікар виграв би так само, як і вся система охорони здоров’я. BDA для 

медчного бізнесу і менеджменту подано на рисунку 2.5. 
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Рисунок 2.5 – BDA для медичного бізнесу і менеджменту подано 

 

Підмножини штучного інтелекту широко використовуються для 

отримання розуміння з великих медичних даних [51], це: 

– машинне навчання; 

– глибоке навчання; 

– нейронні мережі; 

– NLP. 
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В перспективі BDA допоможе покращити індивідуальну та геномну 

медицину, безпеку ліків, діагностику захворювань, покращити лікування та 

результати пацієнтів. 

 

2.3 Методи машинного навчання для опрацювання біомедичних 

наборів великих даних 

 

На рисунку 2.6 подано класифікацію методів машинного навчання, що 

використовуються для аналітичного опрацювання біомедичних наборів великих 

даних. 
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Рисунок 2.6 – Класифікація та характеристики методів машинного навчання 

 

2.3.1 Алгоритм голодних ігор 

 

HGS імітує поведінку голоду вибраних тварин [52]. Придатність HGS 

визначається підходом, який використовується для відстеження поведінки 

голоду як критичного гомеостатичного стимулу. Багато моделей поведінки, які 
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породжують дії та вибір у житті тварин, використовуються для обмеження та 

розуміння процесу оптимізації для нових цілей. Функціональним процесом 

алгоритму є адаптивна вага, заснована на використаній концепції голоду та 

побудована для повторення кожного етапу пошуку ефекту голоду. Логічні 

принципи та ігрова діяльність більшості тварин, які використовуються в 

обчисленнях, є адаптивними еволюційними можливостями для отримання їжі. 

Основна ідея полягає в тому, що запропонований метод є більш ефективним 

через його високу продуктивність, динамічний характер і просту структуру з 

точки зору конвергенції та якості для прийнятних рішень [53]. Продуктивність 

HGS порівнювалася з іншими алгоритмами оптимізації з декількома 

експериментальними результатами, такими як тест CEC’20. 

Математичні формули виражають поведінку наближення їжі, і 

запропоновані наступні процедури для моделювання режиму скорочення. 

Математичні формули Eq. (1) виглядає наступним чином: 

 

 

 

де  знаходиться в [-a; a]; 

  і  представляють випадкові числа в межах [0,]; 

  і  позначають ваги голоду; 

  позначає випадкову особу в сукупності; 

) – це фізична особа. 

Формула рівняння: 

 

 

 

де – придатність для особи i, тоді як найкраще значення 

придатності для поточної ітерації позначається BF. 
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Гіперболічна функція (Sech) представлена у вигляді (3): 

 

 

Рівняння (5) і (6) [53] представляють математичне формулювання ролі: 

 

 

 

де популяція особин позначена N, тоді як SHungry – сума (голодний). 

Рандомізація в пошук вводиться з використанням випадкових змінних r3, 

r4 і r5. Рівняння (7) є формулою для голодного (i): 

 

 

 

де AllFitness(i) зберігає фізичну форму кожної людини поточна ітерація. 

 

 

 

де r6 є іншою змінною рандомізації, а F(i) вказує значення фізичної форми 

кожного індивіда. Значення найкращої придатності та найгіршої придатності 

позначаються BF та WF, тоді як верхня та нижня межі пошуку – UB та LB 
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відповідно. Оскільки відчуття голоду H має нижчу bound, LH, це сприяє 

оптимальній продуктивності алгоритму. 

2.3.2 Метод опорних векторів 

 

Цей підхід навчання під наглядом, який використовується в 

класифікаційних завданнях [54]. Використовуючи основні концепції для 

нелінійної ядерної функції, використовується для відображення даних із 

простору великої розмірності. Для визначення оптимального рішення для 

розділення двох класів використовується SVM. Проблеми регресії та 

класифікації вирішуються моделлю SVM. 

Основний принцип SVM полягає в тому, що алгоритм ґенерує 

гіперплощину, яка використовується для поділу даних на класи [53]. Перше 

важливе завдання методів опорних векторів – знайти лінію розмежування або 

гіперплощину між даними з двох класів. SVM – це техніка класифікації, яка 

використовує дані для створення лінії, яка розділяє класи. Він спрямований на 

оптимізацію різних запасів у найближчих позиціях, які називаються опорними 

векторами та гіперплощинами. Вихід алгоритму – оптимальна гіперплощина. Ця 

гіперплощина є двовимірною лінією, яка розбиває площину на дві частини, 

кожна зі своїм класом. 

У результаті SVM контролюються різні параметри. Аргументи, визначені 

розробником під час формування класифікатора, називаються параметрами 

налаштування. 

Параметр C регулює баланс між плавною межею рішення та правильним 

визначенням тренувальних точок. Якщо C визначено велике значення, воно 

відповідним чином отримає більше тренувальних точок, але це також призведе 

до більш заплутаних кривих рішень, намагаючись вписати всі точки у результат 

[53]. Щоб створити належним чином збалансовану криву та уникнути 

перенавчання, для одного набору даних було використано декілька значень C. 

Між тим, C описує діапазон впливу одного тренінгу. Якщо воно має низьке 

значення, кожен бал матиме велику дальність, і якщо вона має високе значення, 

кожна точка матиме близьку досяжність. Якщо C має дуже високе значення, тоді 
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межа прийняття рішення базуватиметься виключно на точках, які знаходяться 

надзвичайно близько до лінії, по суті ігноруючи деякі з точок, які знаходяться 

досить далеко від межі прийняття рішення [53]. Це пов'язано з тим, що точки, які 

знаходяться ближче, мають більшу вагу. Якщо значення C низьке, навіть далекі 

точки отримують велику вагу. SVM – це метод навчання під керівництвом, який 

використовується в класифікації [53]. 

В лістингу 2.1 подано алгоритм SVM на мові програмування на Python. 

 

Лістинг 2.1 – SVM-алгоритм на Python 

import pandas as pd 

from sklearn.model_selection import trШІn_test_split 

from sklearn.svm import SVC 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

# Load data from CSV or other source 

data = pd.read_csv("your_data.csv") 

# Separate features (X) and target labels (y) 

X = data.drop("target_column", axis=1)  # Replace "target_column" 

with actual name 

y = data["target_column"] 

# Preprocessing (optional): scaling, handling missing values, etc. 

# ... (your data cleaning code here) 

# TrШІn-Test Split 

X_trШІn, X_test, y_trШІn, y_test = trШІn_test_split(X, y, 

test_size=0.2, random_state=42) 

# Define the SVM model with desired kernel and hyperparameters 

model = SVC(kernel="linear", C=1.0)  # Replace with desired kernel 

and hyperparameters 

# TrШІn the model on the trШІning data 

model.fit(X_trШІn, y_trШІn) 

# Make predictions on the testing data 

y_pred = model.predict(X_test) 

# Evaluate model performance using accuracy score 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print(f"Accuracy: {accuracy:.2f}") 

 

Графічне пояснення SVM подано на рисунку 2.7. Використовуючи основні 

концепції для нелінійної функції ядра, підхід методів опорних векторів 

використовується для відображення даних із простору великої розмірності. SVM 

використовується для визначення оптимального рішення для розділення двох 

класів. SVM представляє лінійну модель для задач регресії та класифікації [53]. 

Це ефективний метод для різних реальних ситуацій і може вирішувати як лінійні, 

так і нелінійні проблеми. 
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Рисунок 2.7 – Реалізація алгоритму класифікації методом SVM 

 

Основний принцип SVM полягає в тому, що алгоритм генерує лінію або 

гіперплощину, яка використовується для поділу даних на класи.  

Мета SVM – знайти лінію розмежування або гіперплощину між даними з 

різних класів. Він спрямований на оптимізацію різних запасів у найближчих 

позиціях, які називаються опорними векторами та гіперплощинами [53]. Вихід 

алгоритму – оптимальна гіперплощина. Це гіперплощина – це двовимірна плоска 

лінія, яка ділить площину на дві частини, кожна з яких розташована по обидва 

боки. У результаті методів опорних векторів контролюються різні параметри. 

Аргументи, визначені розробником під час формування класифікатора, 

називаються параметрами налаштування. У хіміоінформатиці SVM є одним із 

найпоширеніших алгоритмів машинного навчання. Прогноз пов’язаних з 

токсичністю якостей – мутагенна токсичність і класифікація токсичності, є 

одним із застосувань методів опорних векторів. 
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2.3.3 Нечітка логіка 

 

Теорія нечітких множин [55] була представлена в 1965 році. Вона 

використовується все частіше і використовується в декількох біомадичних 

областях: 

– сегментація зображень; 

– класифікацію раку; 

– оптимізація. 

Більшість природних об’єктів неможливо визначити через прості форми. 

Характеристики нечіткої логіки базуються на істинному значенні змінної як 

дійсного числа від 0 до 1. Нечіткість теорії множин зображають графічно для 

подальшого використання . Для його визначення можна використовувати 

функції належності (MFs). В універсальній області будь-який нечіткий набір Eq. 

(10) є набором впорядкованих пар таким чином: 

 

 

 

де x – універсальний набір U елементних знань; lF – MF для F зі значеннями в 

діапазоні [0, ]. 

У поточному домені існування MF є елементом експертності, який може 

мати багато рівнів членства. Хоча межа нечіткої множини є ненульовим 

елементом, вона є неповною приналежністю (<1). 

Поняття нечіткої логіки застосовується для вирішення різноманітних 

дослідницьких завдань у промисловому застосуванні . MF вказує значення 

членства для операції. Будь-яку нечітку множину можна визначити як набір 

впорядкованих пар в універсальній області [53]. Тут MF його i-го значення 

знаходиться в діапазоні [0, ] і є універсальним інформаційним елементом набору. 

Отже, один елемент інформації може мати декілька ступенів приналежності до 

поточного домену, залежно від природи MF. Ядро нечіткої множини складається 

з елементів із повною приналежністю, а підтримка складається з елементів із 
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ненульовою приналежністю. Межа нечіткої множини складається з елементів з 

ненульовою, але повною належністю. 

У нечіткій логіці MF відіграє вирішальну роль у виконанні нечітких 

представлень у різних ситуаціях [55]. Конкретніше, форма MF є критичною для 

певної проблеми, оскільки вона контролює правила нечіткого виведення. MF 

може бути: 

– Гаусовим; 

– трикутним; 

– трапецієподібним; 

– приймати інші форми з вимогою, щоб значення MF були між 0 і 1. 

MF в основному відображає надані дані до необхідного ступеня 

приналежності. Ретельне вивчення основної проблеми може привести до 

висновку, що форма MF підходить для застосування за певних умов. Може бути 

нескінченна кількість способів визначення нечіткості. Підхід залежить від 

характеру проблеми [53]. На додаток до визначення форми МП, визначення 

інтервалу та кількості МП є критичним. 

Тому, щоб регулювати модель системи з точки зору температури за 

допомогою нечіткої логіки, необхідно визначити численні інтервали значень 

належності MF: 

– високі; 

– середні; 

– низькі. 

Ці змінні мають суттєвий вплив на висновок системи на основі нечіткої 

логіки. Спостереження за розподілом даних також є важливим компонентом. Для 

вибору форми MF іноді використовується метод проб і помилок [53]. Функція 

може використовувати будь-яку криву, якщо вона відповідає критеріям 

ефективності, простоти та швидкості. Однак число MF має значний вплив на час 

обчислення. Як наслідок, найкращу модель для досягнення найкращої 

продуктивності системи можна визначити за різними типами та MF. Деякі 

концепції MF буквально досліджуються, такі як нечітка логіка як універсальне 
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наближення або обмежені інтерполяції, які підходять для MF зі скінченними 

значеннями належності [56]. 

Основна мета полягає в тому, щоб відокремити моделювання 0-1, яке може 

бути виконано за допомогою трикутного MF, однак у більш складній ситуації 

може знадобитися використання певного типу MF. Високоточні прогнози, 

засновані на достатньому досвіді, може стати гарним рішенням для 

оптимального вибору. Щоб знайти належність для нечітких змінних, 

використовуються методи оптимізації MH та еволюційної оптимізації, 

наприклад NN і GA [53]. Підхід нечіткої логіки використовувався для визначення 

ймовірності виконаної мутації частинки. У будь-який момент часу ймовірність 

мутації частинки не є цілком визначеною або невизначеною; натомість значення 

членства надає ймовірність мутації. 

Ця концепція є розвитком мутації, яка допомагає часткам популяції 

визначати, коли дрейфувати, дозволяючи передчасну конвергенцію. Існує два 

важливі параметри, які слід враховувати при лікуванні мутації частинок: 

відстань частинок від інших частинок та історія частинок. Коли перевіряється 

відстань частинок від центроїда населеності, точність частинок змінюється. Коли 

частинки знаходяться ближче одна до одної, можлива рання конвергенція. Тим 

часом, щоб уникнути цієї проблеми, для розділення частинок використовується 

метод мутації [53]. Це може допомогти багатьом частинкам у подоланні 

локального розчину. Оцінка відстані популяції від центроїда інших популяцій 

більш доречна, ніж обчислення відстані частинок від інших частинок. Якщо 

відстань між популяціями невелика, це означає, що популяції розташовані 

близько одна до одної. Відстань популяції від центроїда обернено пропорційна 

ймовірності мутації. У деяких випадках можливо, що популяція живе в 

центроїді. Коли відстань дорівнює 0, існує нескінченна ймовірність мутації, 

тобто небажано. Тому ми додаємо одиницю до відстані, щоб гарантувати, що цей 

сценарій не відбудеться. В результаті з рівняння (11) оголошує внесок відстані у 

ймовірність мутації таким чином: 
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де dist – це відстань частинки від центроїда, 

     Pd – наближений внесок, – внесок відстані до ймовірності мутації. 

Подібно до відстані, історія популяції може відігравати роль у ймовірності 

мутації. Якщо буде досягнуто найкраще рішення, частота ітерацій, заявлена 

популяцією, буде змінена. Найкращі рішення все ще досліджуються та 

намагаються знайти краще рішення [53]. Але якщо глобальне рішення 

залишається статичним протягом ітерацій, це вказує на те, що ці рішення 

потрапили в пастку локальних рішень і їх неможливо шукати в кількох частинах 

простору пошуку. 

Таким чином, мутації в популяціях важливі для забезпечення певного 

збурення між ними, тим самим допомагаючи кільком популяціям уникнути 

локальних оптимумів і знайти рішення в глобальних оптимумах. Якщо час для 

глобальних найкращих популяцій постійно збільшується, підвищення 

ймовірності мутації також вимагається [53]. Цей внесок історичної інформації 

обчислюється за (Pc). Глобальне населення не вплинуло на використання 

незмінного номера ітерації для ймовірності мутації. a = 4 і b = 5. Після цих 

значень ймовірність мутації зростає зі збільшенням значення. 

 

 

 

де a = 0,5 і b = 0,5, функція tan повертає число від [1, ] до [0,5, 0,], яке при 

множенні на b обмежується значенням [0,5, 0,]. 

У результаті кінцеве значення знаходиться в діапазоні [0, ]. Еквівалентне 

рівняння (12) використовується для об’єднання двох вкладів. Параметри a і b 

надавали однакову вагу відстанню та фону. Значення a і b були встановлені 

рівними 0,6 і 0,4 відповідно [53]. Наприклад, відстань з часом ставала все більш 

важливою. Інші частинки змінюються, навіть якщо найкращі не змінюються. У 
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цій ситуації деякі частинки можуть не потрапити в пастку, але рішення 

враховуватиме потенціал конвергенції. Щоб уникнути цього, рівняння. (12) 

надає історії меншу вагу. 

 

 

 

Імовірність мутації Eq. (13) для i-ї частинки в популяції оголошується Pi. 

Якщо Pi більше, ніж випадково згенероване значення частинки i, частинка 

приглушується, інакше мутація не відбувається [53]. Мутація здійснюється за 

допомогою двох рівнянь. (14, 15). 

 

 

 

де Dp вказує на зміну значення частинки в j-му вимірі, цей діапазон позначає 

різницю між верхньою та нижньою межами діапазону контрольної функції, 

     count позначає поточний номер ітерації, 

     iter позначає загальну кількість ітерацій, які потрібно виконати, 

     Pij позначає значення i-ої частинки в j-му з весь вимір населення. 

Значення Dq знижується в міру зближення точок, дозволяючи менше збоїв. 

Щоб забезпечити мінімізацію збурень у русі агента, рівняння. (15) D є керованим 

[53]. Незважаючи на те, що в цьому сценарії є кілька припущень, нечіткі мутантні 

форми алгоритму HGS часто мають вищу ймовірність уникнути проблем 

конвергенції. 

 

2.3.4 Фітнес-функція 

 

Цей параграф використовується для пояснення функції придатності 

mHGS(fobj), яка формулюється так: 
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де R означає частоту помилок, 

     C означає підсумовування ознак у наборі даних, 

     a і b означають важливість якості класифікації (як розраховано 

класифікаторами) і довжину підмножини відповідно. 

Поданий в лістингу 2.2 алгоритм описує етапи процесу оптимізації 

алгоритму mHGS-SVM. 

 

Лістинг 2.2 – Етапи процесу оптимізації алгоритму mHGS-SVM [53] 

Initialization: The parameters N,MaxIter,l,D,SHungryN, MaxIter, l, 

D, S_{Hungry}N,MaxIter,l,D,SHungry are initialized. 

Individuals' positions are initialized. 

Xi(i=1,r,…,N)X_i(i = 1, r, \dots, N)Xi(i=1,r,…,N). 

while (The stopping criterion is not met yet) do 

Compute fitness for each individual. 

Update BF,WF,Xb,BIBF, WF, X_b, BIBF,WF,Xb,BI. 

Compute the Hungry using Eq. (8). 

Compute W1W_1W1 using Eq. (6). 

Compute W2W_2W2 using Eq. (7). 

for each Individual in population do 

Compute EEE using Eq. (2). 

Update RRR using Eq. (4). 

Update the location vector using Eq. (1). 

Apply the feature selection method. 

Apply the SVM classifier. 

end for 

t=t+1t = t + 1t=t+1. 

end while 

Return the best Criterion. 

 

Діапазон a вказується як [0, ]. G означає груповий стовпець класифікатора, 

а T означає умову, що кожен метод порівнюється з функцією відповідності. Щоб 

максимізувати рішення, fobj має бути більше T [53]. 

Етап ініціалізації. Запропонований алгоритм mHGS запускає процес 

оптимізації випадковим чином ініціалізує популяцію агентів, використовуючи 

рівномірний випадковий розподіл наступним чином: 
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де Xi
initial – випадковий ініціалізований i-й вектор рішення, 

    UB, LB – верхня та нижня межі відповідно, 

    n – розмір популяції; ранді 2 ½0; 1 – випадкове значення. 

Фітнес-функція (fobj ) обчислюється за допомогою рівняння. (16).  

Зменшення популяції. В алгоритмах на основі популяції кількість агентів 

пошуку в популяції NP відіграє істотну роль у регулюванні швидкості збіжності 

алгоритму. Подальше пояснення: невеликі агенти популяції можуть швидко 

сходитися, але; однак вони підвищують ймовірність отримання локального 

оптимуму [53]. Популяція з великою кількістю агентів зближується повільніше, 

але забезпечує краще дослідження простору пошуку. Запропонований mHGS 

застосовує підхід лінійного скорочення популяції наступним чином: 

 

 

 

де  – початковий розмір популяції (NP); 

      – заданий мінімальний розмір популяції; 

     = 30 у цьому дослідженні; 

    FE – оцінка поточної функції; 

    MAX_FE = 45000 – максимальна кількість оцінок функції. 

Крок рішення. Пропонуються рішення та пропонуються нові рішення за 

допомогою рівнянь. (1, 2), як показано в лістингу 2.2. Застосування нечіткої 

мутації для покращення простору пошуку шляхом вивчення кількох нових 

регіонів для визначення найкращого потенційного рішення за допомогою 

рівнянь [53]. Формули (14), (15) допомагають покращити різноманітність 

алгоритмів і уникнути локальних рішень і порівняння між новим і попереднім 

рішеннями. 
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Найкраще нове рішення використовується для оновлення за допомогою Eq. 

(6) для голоду та рівняння. (7) для розрахунку відчуття голоду, яке контролює 

роботу алгоритму [53]. Алгоритм оголошує, як пропонується найкраще рішення 

для розрахунку об’єктивної придатності для кількох нових популяцій. Цей 

процес повторюється до досягнення умови зупинки. 

Етап припинення. Запропонований алгоритм mHGS повторюється, доки не 

будуть виконані критерії припинення, що призводить до найкращого рішення-

кандидата. Етапи запропонованого алгоритму mHGS проілюстровано на 

рисунку 2.8. 

 

 

Рисунок 2.8 – Запропонований алгоритм mHGS [53] 
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Етап класифікації. Найкраще запропоноване рішення, вибране на 

попередньому етапі, отримують за допомогою методу mHGS. У Xbest функції, 

отримані з вихідного набору даних, дорівнюють одиниці. Реалізовано 

класифікаційний підхід SVM. Набір даних розділений на два набори: 90% 

навчання та 10% тестування. Варто зазначити, що всі експерименти проводилися 

30 незалежних разів, щоб отримати найкращі результати. 

 

2.4 Висновок до другого розділу 

 

В другому розділі кваліфікаційної роботи подано опис результатів 

наукометричного пошуку. Розглянуто інноваційний концепт «Big Data 

Analytics». Висвітлено особливості BDA в охороні здоров'я. Досліджено методи 

машинного навчання для опрацювання біомедичних наборів великих даних. 
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3 ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНА ОЦІНКА МЕТОДІВ 

 

Функції порівняння «CEC’20» і набір даних «FS» застосовуються для 

оцінки запропонованого в [53] методу mHGS, включаючи кілька тестувань, 

таких як статистичні результати та якісні показники. Для об’єктивної оцінки 

запропоновані результати mHGS порівнювали з іншими сімома МА: «IMODE», 

«GSA», «GWO», «HHO», «WOA», «SMA» і оригінальним алгоритмом «HGS». У 

таблиці 2 наведено налаштування параметрів для всіх порівнюваних алгоритмів. 

Для отримання результатів усі алгоритми були перевірені за допомогою мови 

програмування MATLAB. Для оцінки FS усі порівнювані алгоритми були 

гібридизовані з SVM як класифікатором. Всього було використано десять 

наборів хімічних даних. оцінки функцій (FE) використовували кожен 

порівняльний алгоритм тридцять разів з тридцятьма агентами. 

 

Таблиця 3.1 – Налаштування параметрів [53] 

 

 

3.1 Налаштування параметрів і метрики оцінки 

 

Багато порівнюваних алгоритмів використовуються в експерименті для 

оцінки методу вдосконалення. Налаштування параметрів відіграють основну 
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роль у контролі декількох умов у нашому експерименті. Усі параметри для 

експерименту справедливої оптимізації визначено [53]. Наступні вимірювання 

використовуються для перевірки та оцінки запропонованого методу залежно від 

найкращого значення придатності fobj, отриманого під час циклу i: 

Середнє значення функції пристосованості, отримане за допомогою 

методу виконання M для часів, є середнім. Середню функцію придатності можна 

розрахувати за допомогою рівняння: 

 

 
 

Максимальне значення функції пристосованості, отримане шляхом 

запуску алгоритму M разів, відноситься до найкращої функції пристосованості 

[53]. Значення функції найкращої придатності можна розрахувати наступним 

чином: 

 

 

 

Найгірша функція відповідності – це функція відповідності з мінімальним 

значенням, отриманим у результаті виконання алгоритму M разів. Значення 

найгіршої функції придатності можна обчислити за допомогою: 

 

 

 

Стандартне відхилення використовується для вимірювання коливання 

значення функції пристосованості, отриманого з M разів виконання алгоритму 

STD. STD – це показник, який використовується для вимірювання стабільності 

та надійності алгоритму. Вищі значення стандартного відхилення вказують на 

те, що алгоритм блукає, але менше число показує, що метод сходиться для того 
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самого значення в більшості ітерацій. Використовуючи наведену нижче 

формулу, стандартне відхилення можна обчислити: 

 

 

 

3.2 Експериментальні статистичні результати інтелектуальних 

методів опрацювання біомедичних наборів великих даних 

 

Щоб оцінити запропонований підхід mHGS, Конгрес IEEE з еволюційних 

обчислень 2020 (CEC’20) [57] був обраний для оцінки його продуктивності під 

час вирішення різних типів набору цільових функцій. На рисунку 3.1 подано 

двовимірну візуалізацію перших чотирьох функцій CEC’20, щоб допомогти 

зрозуміти відмінності та природу кожної проблеми. 

 

 

Рисунок 3.1 – Двовимірна візуалізація перших чотирьох функцій тестування  

CEC’20 [53] 

 

Статистичні методи застосовуються до алгоритмів, які використовують 

функції CEC’20, щоб визначити, який алгоритм є найкращим. Опис функцій 
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тесту CEC’20. Тестові дані для тестування продуктивності запропонованих 

алгоритмів були взяті з «IEEE Congress on Evolutionary Computation» CEC [57]. 

Десять тестових функцій були включені в функції порівняння CEC’20, 

включаючи унімодальні, мультимодальні, гібридні та композиційні функції. 

На рисунку 3.2 подано двовимірну візуалізацію двох функцій CEC’20, щоб 

допомогти зрозуміти відмінності та природу кожної проблеми. 

 

  

Рисунок 3.2 – Двовимірна візуалізація двох функцій тестування CEC’20 [53] 

 

Простір параметрів. На рисунку 3.3 подано двовимірну візуалізацію 

функції CEC’20, щоб допомогти зрозуміти відмінності та природу кожної 

проблеми. 
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Рисунок 3.3 – Двовимірна візуалізація функції тестування CEC’20 [53] 

 

Статистичні результати середнє значення та STD для запропонованого 

алгоритму та інших порівнюваних алгоритмів для кожної контрольної функції 

CEC’20 із 10-вимірністю, найкращі результати – мінімальні значення. 

Запропонований підхід [53] перевершив попередні алгоритми у розв’язанні 

більшості контрольних функцій CEC’20 з точки зору середнього та стандартного 

відхилення. Крім того, запропонований mHGS посів перше місце в тесті 

середньої суми рангів Фрідмана. 

Аналіз конвергенції. Алгоритм mHGS та продуктивність інших алгоритмів 

можна пояснити за допомогою кривих збіжності та аналогів із функціями 

CEC’20, показаних на рисунку 3.4. 

 

 

Рисунок 3.4 – Криві збіжності для запропонованого mHGS 
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Усі результати функцій для запропонованого алгоритму досягли стабільної 

точки, що вказує на те, що він збігається. Швидка конвергенція вказує на 

оптимальне рішення. Таким чином, запропонований метод mHGS є 

багатообіцяючою оптимізацією для вирішення кількох проблем, які потребують 

швидкого обчислення, наприклад задач онлайн-оптимізації [53]. 

Аналіз поведінки Boxplot. Коробкові діаграми використовуються для 

відображення характеристик розподілу даних. Результати розподілу пов’язані з 

декількома локальними мінімумами функцій класу, як показано на рисунку 3.5. 

 

 

Рисунок 3.5 – Криві коробкового графіка запропонованого mHGS [53] 

 

Коробкові графіки є ефективними для представлення розподілу даних у 

квартилях. Мінімальні та максимальні точки даних алгоритму, які є краями вуса, 

є найнижчою та найвищою точками даних алгоритму. Високий рівень 

узгодженості даних декларується вузьким коробковим графіком. Boxplot показує 

результати для десяти функцій Dim = 10. Алгоритм mHGS дає найкращі 

результати порівняно з іншими алгоритмами. 
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Моніторинг поведінки частинок або пошукові агенти, наприклад, можуть 

запропонувати більше знань про конвергенцію алгоритмів і процес оптимізації 

пошуку. Якісний аналіз алгоритму mHGS показано на рисунку 3.6. 

 

 

Рисунок 3.6 – Якісні показники для порівняльних функцій CEC’20 [53] 

 

Поведінка агента показана на рис. 3.6, яка ілюструє функції у двох вимірах 

(3D), історію пошуку, історію середньої придатності та криві конвергенції. 

Ці пункти обговорюють якісний аналіз: 

–  З точки зору топології домену – функції в 3D-видах. Функція в 3D-

просторі вказана в першому стовпці. Функції мають різні топології, що 

допомагає визначити, який тип або форму функції алгоритм виконує найкраще. 

–  Для історії пошуку. Історія пошуку агентів показана від першої до 

останньої ітерації. Простір пошуку представлено лініями-лічильниками, з 

градієнтом від синіх до червоних ліній, що вказує на більш високе значення 

придатності. 
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3.3 Експериментальні результати застосування інтелектуальних 

методів опрацювання біомедичних наборів великих даних 

 

Було використано декілька наборів даних [53], зібраних із репозиторію 

машинного навчання та веб-сайтів kaggle, але лише набір даних MAO, взятий із 

набору даних «GREYC Chemistry.123 Моноаміноксидаза MAO» містить 

інформацію про ферменти, який широко поширений у основних тканинах. Він 

має здатність каталізувати інактивацію та окислення моноамінових 

нейромедіаторів.  

«QSAR Biodegradation» Цей набір даних містить сорок ознак – 

молекулярних дескрипторів, які використовуються для класифікації понад 

тисячі хімічних сполук. Ці дані використовуються для визначення між двома 

хімічними класами, з понад триста п’ятидесятьма зразками, які легко біологічно 

розкладаються, і семи сотнями моделей. Крім того, ця інформація може бути 

використана для побудови QSAR, щоб вказати на взаємозв’язок між 

молекулярною біодеградацією та хімічним дизайном. 

Огляд лікарських засобів містить відгуки пацієнтів щодо конкретних ліків, 

а також захворювань, які з ними пов’язані. Десять пацієнтів дали йому оцінку, 

що відображає загальне задоволення пацієнтів. Перегляд сайтів фармацевтичних 

оглядів в Інтернеті дав інформацію. Метою було дізнатися щось нове. Розбиття 

цих даних на навчальну вибірку – 75% і тестовий набір – 25% дає найкращі 

результати – 25%. 

 

3.4 Опрацювання даних 

 

Для деяких хімічних даних може знадобитися певна процедура 

попередньої обробки (див. рисунок 3.7), яка ілюструє основні етапи процесу 

підготовки: 

1. Інформація про білки перетворюється на хімічне представлення. 

2. Обчислюються дескриптори. 

3. Хімічна структура перетворюється в математичну форму. 
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Рисунок 3.7 – Відображення молекул у об’єктах 

 

Нижче подані наступні фази аналітичного опрацювання. Інформація про 

білок перетворюється в ізомерну спрощену систему введення лінії 

молекулярного введення (SMILES) за допомогою відкритого програмного 

забезпечення Babel [58]. 

Інформація про білки зберігається в хімічному форматі, який називається 

MOA, який має бути перетворений в ізомерний SMILES за допомогою 

програмного забезпечення Babel. Функції – це атрибути зі значеннями, які 

використовуються для створення екземплярів. 
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Середнє, стандартне значення, найкраще, найгірше та значення часу 

обчислення, отримані вибраними алгоритмами з використанням svm і критерію 

зупинки на основі FE. 

 

3.5 Висновок до третього розділу 

 

В третьому розділі кваліфікаційної роботи описано результати 

моделювання та експериментів. Розглянуто налаштування параметрів і метрики 

оцінки. Подано експериментальні статистичні результати інтелектуальних 

методів опрацювання біомедичних наборів великих даних. Описано 

експериментальні результати застосування інтелектуальних методів 

опрацювання біомедичних наборів великих даних. Розглянуто опрацювання 

даних. 
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4 ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА В НАДЗВИЧАЙНИХ СИТУАЦІЯХ 

 

4.1 Психологічні чинники небезпеки 

 

Тема кваліфікаційної роботи освітнього рівня «Магістр» присвячена 

дослідженню інтелектуальних методів опрацювання біомедичних наборів 

великих даних. Фахівці, які працюють у центрах збору та обробки даних, 

стикаються з широким спектром стресових чинників. Тому важливо звернути 

увагу на психологічні аспекти ризиків. Аналіз статистики та висновки експертів 

з безпеки життєдіяльності показують, що від 60% до 90% травм на роботі та в 

побуті пов’язані з необачністю та недбалістю самих постраждалих. Це 

наголошує на необхідності дотримання правил безпеки та усвідомленого підходу 

до власного здоров’я та життя [59]. Основними причинами цього є: 

– низький рівень професійної підготовки з питань безпеки; 

– недостатнє виховання; 

– слабка установка людини на дотримання вимог безпеки; 

– допуск до небезпечних робіт осіб з підвищеним ризиком травматизму; 

– перебування людей у стані втоми чи інших психічних станах, які 

знижують безпеку діяльності. 

Виділяють комплекс чинників, що збільшують індивідуальну схильність 

людини до небезпеки, це: 

– особливості темпераменту; 

– функціональні зміни в організмі; 

– дефекти органів відчуття; 

– незадоволення даним видом діяльності. 

Водночас схильність до небезпеки через несприятливий характер 

діяльності: 

– значні фізичні та розумові зусилля; 

– незручна робоча поза; 

– високий темп праці; 

– нервово-емоційні перевантаження; 
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– перенапруга слухових та зорових аналізаторів; 

– несумісність робочого місця, засобів праці та антропометричних даних 

людини. 

Дія зазначених вище факторів призводить до фізичного й емоційного 

виснаження, що негативно впливає на психічний стан людини. Це знижує 

швидкість і точність реакцій, погіршує увагу й пильність, а також викривляє 

сприйняття навколишньої дійсності. У найгірших випадках це може спричинити 

травматизацію. 

Психологи виокремлюють спеціальну галузь – психологію безпеки, яка 

вивчає психічні властивості та стани людини, що виникають у процесі виконання 

професійної діяльності. Мислення, пам’ять, увага, сприйняття, емоції та воля є 

базовими психічними процесами, які відіграють ключову роль у здобутті знань, 

життєвого досвіду та забезпеченні безпеки під час роботи. 

У психології психічні процеси поділяють на три групи: пізнавальні, 

емоційні та вольові. До пізнавальних належать мислення, пам'ять, увага, 

сприйняття й уява. Емоційні процеси – це реакції на внутрішні або зовнішні 

стимули. Вольові процеси відповідають за свідоме регулювання поведінки та 

діяльності. 

Психічні властивості характеризують стійкі особливості особистості, які 

впливають на її поведінку та діяльність. Вони охоплюють інтелектуальні, 

емоційні, вольові, трудові й інші якості. Натомість психічні стани є тимчасовими 

особливостями психічної діяльності, які можуть змінюватися й мати як 

позитивний, так і негативний вплив на психічні процеси. 

На думку багатьох психологів, продуктивність і працездатність людини 

значною мірою залежать від рівня психічного напруження. Помірне підвищення 

напруження може сприяти покращенню результатів роботи, однак його 

надмірний рівень призводить до зниження ефективності, аж до повної втрати 

працездатності. 

Дія зазначених вище факторів призводить до фізичного й емоційного 

виснаження, що негативно впливає на психічний стан людини. Це знижує 

швидкість і точність реакцій, погіршує увагу й пильність, а також викривляє 
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сприйняття навколишньої дійсності. У найгірших випадках це може спричинити 

травматизацію. 

Психологи виокремлюють спеціальну галузь – психологію безпеки, яка 

вивчає психічні властивості та стани людини, що виникають у процесі виконання 

професійної діяльності [60]. Мислення, пам’ять, увага, сприйняття, емоції та 

воля є базовими психічними процесами, які відіграють ключову роль у здобутті 

знань, життєвого досвіду та забезпеченні безпеки під час роботи. 

У психології психічні процеси поділяють на три групи: пізнавальні, 

емоційні та вольові. До пізнавальних належать мислення, пам'ять, увага, 

сприйняття й уява. Емоційні процеси – це реакції на внутрішні або зовнішні 

стимули. Вольові процеси відповідають за свідоме регулювання поведінки та 

діяльності. 

Психічні властивості характеризують стійкі особливості особистості, які 

впливають на її поведінку та діяльність. Вони охоплюють інтелектуальні, 

емоційні, вольові, трудові й інші якості. Натомість психічні стани є тимчасовими 

особливостями психічної діяльності, які можуть змінюватися й мати як 

позитивний, так і негативний вплив на психічні процеси. 

На думку багатьох психологів, продуктивність і працездатність людини 

значною мірою залежать від рівня психічного напруження. Помірне підвищення 

напруження може сприяти покращенню результатів роботи, однак його 

надмірний рівень призводить до зниження ефективності, аж до повної втрати 

працездатності. 

Вживання психоактивних речовин, зокрема алкоголю, значно підвищує 

ризик отримання травм і знижує рівень безпеки під час будь-якої діяльності. 

Легкі стимулятори, такі як чай чи кава, можуть допомогти подолати сонливість і 

тимчасово підвищити ефективність роботи. Проте вживання сильніших 

стимуляторів під час виконання відповідальних завдань може мати негативний 

вплив, погіршуючи самопочуття та сповільнюючи реакції. 

Транквілізатори, які використовуються для зняття нервового напруження 

та профілактики неврозів, можуть викликати зниження психічної активності, 

уповільнення реакцій, сонливість і апатію. 
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Алкоголь значно збільшує ймовірність травматизму та аварій у будь-якій 

сфері діяльності. За даними досліджень, у 40-60% випадків дорожньо-

транспортних пригод алкоголь є головною причиною. На виробництві до 64% 

смертельних інцидентів пов’язано з вживанням алкоголю та помилковими діями 

постраждалих. Особливо небезпечним є стан післяалкогольної астенії 

(похмілля), який не лише знижує працездатність, але й викликає загальмованість 

і знижує рівень обережності, що суттєво впливає на безпеку праці. 

 

4.2 Вимоги пожежної безпеки при гасінні електроустановок 

 

Магістерська кваліфікаційна робота присвячена аналізу систем 

комп’ютерного зору, побудованих на основі технологій Інтернету речей, для 

забезпечення безпеки в рамках «розумних міст». У зв’язку з впровадженням IoT-

пристроїв у міську інфраструктуру важливо враховувати вимоги пожежної 

безпеки при ліквідації загорянь в електроустановках. 

Пожежі в електроустановках необхідно гасити виключно за допомогою 

вуглекислотних вогнегасників, попередньо відключивши напругу від 

обладнання. Використання водяних струменів (як компактних, так і розпилених) 

без знеструмлення дозволяється лише для відкритих електроустановок, 

включаючи нагріті кабелі, і за умови, що напруга не перевищує 10 кВ [61]. У 

таких випадках водяний струмінь повинен бути заземлений, а персонал 

зобов’язаний використовувати діелектричне взуття й рукавички, дотримуючись 

безпечної дистанції: 

– не менше 4 метрів для установок до 1000 В; 

– не менше 8 метрів для установок напругою від 6 до 10 кВ. 

Застосування морської води або води з високим рівнем забруднення 

категорично заборонено. Також не дозволяється використовувати ручні засоби з 

піною для гасіння пожеж у електроустановках під напругою до 10 кВ, оскільки 

піна та її розчин мають підвищену електропровідність [63]. 

В деяких випадках дозволяється гасіння пожежі в електроустановках з 

напругою до 10 кВ за допомогою повітряно-механічної піни в таких умовах: 
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– якщо генератор високократної піни, що встановлений перед тим, є 

надійно заземлений; 

– якщо пожежні машини обладнані заземленими насосами. 

У випадку, коли частина електрообладнання залишається під напругою під 

час гасіння пожежі, аби уникнути ризику ураження електрострумом при 

випадковому контакті або неправильному наближенні людини до струмоведучих 

частин, відстань повинна бути не менше: 

– при напрузі 6-10 кВ – 0,7 м; 

– при напрузі 35 кВ – 1 м; 

– при напрузі 110 кВ – 1,5 м. 

Пожежні бригади можуть приступити до гасіння пожежі в 

електроустановці лише після того, як їм було проведено інструктаж головним 

енергетиком та інженером-електриком (черговим електриком) і отримано дозвіл 

від них. Пожежники повинні ураховувати всі можливі ситуації та наслідки 

можливих коротких замикань [63]. 

Під час гасіння пожежі пожежні бригади мають керуватися вказівками 

головного енергетика та інженера-електрика (чергового електрика), які повинні 

надавати поради керівнику гасіння пожежі щодо дотримання правил безпеки, 

можливості загоряння прилеглої апаратури та поширення пожежі. Керівник 

гасіння пожежі повинен взаємодіяти з головним енергетиком, інженером-

електриком (черговим електриком), узгоджуючи свої дії щодо розстановки сил 

та засобів пожежогасіння, зміни позицій пожежних стволів та інше. 

Заборонено проникати особовому складу пожежних бригад за 

огородження струмоведучих частин, що перебувають під напругою. Коли 

пожежні бригади займаються гасінням пожежі, їхні члени повинні припускати, 

що всі струмоведучі деталі електроустановки залишаються під напругою, за 

винятком тих частин, щодо відсутності напруги на яких отримано підтвердження 

від оперативного персоналу [124]. 
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 ВИСНОВКИ 

 

Дослідження продемонструвало значний потенціал застосування 

інтелектуальних методів аналізу великих даних у біомедицині. Результати 

дослідження свідчать про ефективність застосування алгоритмів машинного 

навчання для аналізу великих біомедичних даних. Порівняльний аналіз показав, 

що алгоритм голодних ігор, метод опорних векторів та нечітка логіка 

демонструють різний рівень точності та швидкодії при вирішенні конкретних 

задач, що дозволяє обрати оптимальний алгоритм для кожного конкретного 

випадку. Отримані результати відкривають нові перспективи для покращення 

діагностики, прогнозування та розробки персоналізованих підходів до лікування 

різних захворювань. 

В першому розділі кваліфікаційної роботи освітнього рівня «Магістр»: 

– Описано аналіз стану досліджень в галузі великих даних для медицини. 

– Розглянуто штучний інтелект. 

– Проаналізовано інноваційний концепт «Великі дані». 

– Проведено вибір і уточнення ключових слів для наукометричного 

пошуку. 

– Описано результати наукометричного пошуку. 

В другому розділі кваліфікаційної роботи: 

– Подано опис результатів наукометричного пошуку. 

– Розглянуто інноваційний концепт «Big Data Analytics». 

– Висвітлено особливості BDA в охороні здоров'я. 

– Досліджено методи машинного навчання для опрацювання біомедичних 

наборів великих даних. 

В третьому розділі кваліфікаційної роботи: 

– Описано результати моделювання та експериментів. 

– Розглянуто налаштування параметрів і метрики оцінки. 

– Подано експериментальні статистичні результати інтелектуальних 

методів опрацювання біомедичних наборів великих даних. 
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– Описано експериментальні результати застосування інтелектуальних 

методів опрацювання біомедичних наборів великих даних. 

– Розглянуто процес опрацювання даних. 

У розділі «Охорона праці та безпека в надзвичайних ситуаціях» 

проаналізовано психологічні чинники небезпеки. Описано вимоги пожежної 

безпеки при гасінні електроустановок. 
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