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МАШИННЕ НАВЧАННЯ В ДІАГНОСТИЦІ ЗАХВОРЮВАНЬ  
ЛЕГЕНЕВОЇ СИСТЕМИ 

Метою дослідження було порівняти точність постановки діагнозу нейромережею зі встановленим лікарями 
захворюванням, а також протестувати поточний метод обстеження на здорових людях. У процесі дослідження 
було використано теоретичні методи, діагностичні, емпіричні, методи математичної статистики та глибокого 
машинного навчання. Розроблена модель досягла високого рівня продуктивності, чутливість методу становила 99 %. 
Пропоноване авторами дослідження забезпечує досить точне розпізнавання досліджуваних хвороб легень за звуками 
легень. Це дослідження демонструє позитивні результати машинного навчання на обмеженій вибірці. 

Ключові слова: медицина; штучний інтелект; захворювання легень; інновації; діагностика. 
Рис.: 3. Табл.: 3. Бібл.: 28. 

Актуальність теми дослідження. Хронічні респіраторні захворювання (ХРЗ) нале-
жить до найбільш поширених неінфекційних захворювань у всьому світі, переважно че-
рез повсюдне поширення шкідливих впливів навколишнього середовища, професійних і 
поведінкових факторів при вдиханні. Вони поширені в усьому світі й пов’язані зі знач-
ною захворюваністю та смертністю [1]. Порушення функції легень є предиктором захво-
рюваності та смертності й може сприяти розвитку множинних патологічних процесів. 

Постановка проблеми. Поганий прогноз та одужання при запальних захворюван-
нях легень пов’язують зі старінням імунної системи або віковими змінами вроджених та 
адаптивних імунних відповідей у легенях [2]. За останні два десятиліття медична прак-
тика перетворилася завдяки оцифруванню медичних даних. Цьому явищу сприяло ство-
рення, вдосконалення та інтеграція технологій медичних інформаційних систем, що, у 
свою чергу, призвело до створення медичної інформатики, яка була визначена як галузь, 
що займається когнітивними, інформаційними та комунікаційними завданнями медичної 
практики, освіти та досліджень [3; 4]. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Штучний інтелект (ШІ) був уперше опи-
саний у 1950 році, проте деякі обмеження в ранніх моделях не дозволили широко 
прийняти та застосувати його в медицині. На початку 2000-х років багато цих обмежень 
були подолані з появою глибокого навчання. Тепер системи штучного інтелекту здатні 
аналізувати складні алгоритми та самонавчати. У 2017 році управління із санітарного 
нагляду за якістю харчових продуктів та медикаментів (FDA) у США схвалило перший 
продукт – CardioAI, створений на базі технології глибокого навчання для охорони здо-
ров’я. CardioAI був здатний аналізувати магнітно-резонансні зображення серця за лічені 
секунди, надаючи таку інформацію як фракція викиду серця. Далі ця програма розшири-
лася і тепер включає обробку знімків печінки і легень, рентгенівські знімки грудної клі-
тини й опорно-рухового апарату, а також КТ (комп’ютерна томографія) – зображення 
голови без контрастування. 
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Глибоке навчання може застосовуватися для виявлення поразок, диференціальної ді-

агностики і складання автоматизованих медичних звітів. У 2017 році цю технологію по-

чали використовувати для скринінгу діабетичної ретинопатії, досягнувши 94 % чутливо-

сті та 98 % специфічності з 5-кратною перехресною перевіркою. Далі глибоке навчання 

було успішно застосовано для виявлення немеланомних та меланомних видів раку 

шкіри, прогнозування ризику серцево-судинних захворювань, виникнення та прогнозу-

вання прогресування хвороби Альцгеймера шляхом аналізу даних візуалізації амілоїду, 

а також точного прогнозування відповіді на лікарську терапію при цьому захворюванні 

[5]. У декількох роботах було застосовано штучну нейронну мережу, засновану на засто-

суванні згорткових шарів (CNN) для класифікації респіраторних захворювань. Запропо-

нований метод застосовувався для аналізу спектральних характеристик звуків аускуль-

тації легень, включаючи спектрограми та мел-кепстральні коефіцієнти. Крім цього, було 

порівняно використання згорткових нейронних мереж із класичними методами штуч-

ного інтелекту, такими як SVM та KNN і доведена можливість отримання вищої точності 

із застосуванням глибокого навчання [6; 7]. 

У межах іншого дослідження було детально розглянуто можливості роботи з незба-

лансованими наборами даних у межах медичного домену та запропоновано спосіб зба-

гачення даних за допомогою варіаційних автоенкодерів (VAE) із подальшою класифіка-

цією за допомогою згорткових нейронних мереж (CNN). У роботі доводиться 

можливість використання методів аугментації для досягнення кращих результатів за об-

раними метриками [8]. Таким чином, досвід застосування ШІ наближає до часу, коли 

штучний інтелект можна буде застосовувати у клінічній практиці за допомогою моделей 

оцінки ризиків, підвищуючи точність діагностики ефективності робочого процесу [5]. 

Методи штучного інтелекту можуть діяти як симуляція людського розуму та інтелекту, 

що призводить до аналізу та класифікації складних даних за короткий час [9]. 

Використання ШІ в медицині й зокрема в пульмонології стає дедалі більш актуальною 

темою. Машинне навчання є частиною ШІ, де комп’ютери використовують статистичні ме-

тоди для навчання самостійно без явного програмування [10]. З 2015 року помітно приско-

рилися дослідження в галузі штучного інтелекту в медицині, особливо у сфері діагностики 

та лікування захворювань органів дихання. Глибокі нейронні мережі стають ключовим ін-

струментом у розробці біомаркерів візуалізації для діагностики, прогнозу захворювання та 

прогнозної реакції на терапію. Вони мають великий потенціал для охоплення областей за 

межами візуалізації, таких як тести легеневої функції та фізіологічні біосигнали [11]. Таким 

чином, продовжують накопичуватися відомості про застосування штучного інтелекту та 

глибокого навчання в діагностиці захворювань, у тому числі хвороб легень. 

Метою дослідження було порівняти точність постановки діагнозу нейромережею 

порівняно зі встановленим лікарями захворюванням, а також протестувати поточний ме-

тод обстеження на здорових людях. Автори поставили завдання вивчити здібності гли-

бокого навчання, що проілюстроване глибокими нейронними згортковими мережами і 

довгостроковими одиницями короткочасної пам'яті, розпізнавати легеневі захворювання 

за звуковими сигналами легень. 

Матеріали та методи. У процесі дослідження було використано такі теоретичні ме-

тоди (аналіз літератури, узагальнення); діагностичні (анамнестичне опитування, викори-

стання електронного стетоскопа); емпіричні (вивчення досвіду роботи медичних органі-

зацій, нормативної документації); методи математичної статистики та глибокого 

машинного навчання. Для вивчення здатності глибокого навчання, що проілюстроване 

глибокими згортковими нейронними мережами та довгостроковими одиницями корот-

кочасної пам'яті, розпізнавання легеневих захворювань за звуковими сигналами легень 

авторами були отримані дані сигнали із записів електронних стетоскопів. Записи – це 
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аускультативні шуми від пацієнтів, які страждають на астму, пневмонію, хронічну об-

структивну хворобу легень і серцеву недостатність разом із контрольними шумами від 

здорових пацієнтів. Кожен сигнал спочатку проходив процедуру попередньої обробки, 

щоб забезпечити найкраще можливе введення в мережу глибокого навчання (рис. 1). 

 

Рис. 1. Конвеєр обробки даних запропонованого методу 

Як і у будь-якого іншого біологічного сигналу, записаного в електронному вигляді, за-

писи звуку в легенях спотворюються акустичним шумом, викликаним навколишнім шумом, 

фоновими розмовами, електронними перешкодами або будь-яким зміщенням стетоскопа 

[12]. Тому в поточному дослідженні використовувалася попередня обробка аудіо. Її етапи 

включали видалення сторонніх шумів, вейвлет-перетворення і нормалізацію. Вейвлет пере-

творення широко використовується для аналізу нестаціонарних сигналів. Його основна ідея 

– використання материнського вейвлета для перетворення та розширення сигналу в різні 

функції [13]. У межах цієї роботи було розглянуто використання вейвлетів сімейства Добеші 

восьмого порядку з метою згладжування форми вихідного сигналу. Після цього оброблений 

сигнал було приведено до нормального розподілу за допомогою методу стандартизації для 

покращення розповсюдження градієнтів у нейронній мережі. 

Звуки записувалися за допомогою одноканального електронного стетоскопа, розмі-

щеного у верхній, середній або нижній лівій/правій частинах грудної клітки. Тривалість 

аудіопотоку становила від 20 до 80 секунд та включала декілька дихальних циклів. Усі 

сигнали зазнавали повторної дискретизації з частотою дискретизації 4 кГц. Для реєстра-

ції та розмітки легеневих звуків по класах було застосовано метод експертних оцінок. 

Експерименти проводилися на процесорі Intel (i7-9700) із 32 ГБ оперативної пам’яті. Ста-

ндартні показники якості роботи моделі були отримані, виходячи з вірнопозитивних 

(TP), вірнонегативних (TN), хибнопозитивних (FP) та хибнонегативних (FN) класифіо-

ваних пацієнтів. Оцінка результатів моделювання була виконана, використовуючи мет-

рики чутливості (1) та специфічності (2): 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
      (1) 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
      (2) 

Запис аудіо відбувався в положенні напівсидячи. У дослідженні взяло участь 220 

осіб обох статей віком від 25 до 70 років. 57 випробуваних не мали хвороб легень та 

іншої хронічної патології та були віднесені до контрольної групи. Пацієнти із захворю-

ваннями легень були поділені на 4 групи залежно від типу патології. Захворювання та 

кількість пацієнтів у кожній групі зазначено в таблиці 1. 

 



ТЕХНІЧНІ НАУКИ ТА ТЕХНОЛОГІЇ № 2(28), 2022 
 

TECHNICAL SCIENCES AND TECHNOLOGIES 

79 

Таблиця 1 – Захворювання та кількість пацієнтів у кожній групі 

Номер групи Захворювання Число піддослідних 
1 Астма 44 
2 Пневмонія 46 
3 Хронічна обструктивна хвороба легень 39 
4 Хронічна серцева недостатність 34 

Усього  163 

Джерело: розроблено авторами. 

Після аналізу сигналів легень нейронною мережею було виконано порівняння отри-

маних результатів із попередньо встановленим класом захворювання. Згідно з порівнян-

ням визначаються характеристики чутливості та специфічності методу. Чутливість або 

істинно позитивна пропорція відображала частку позитивних результатів, які правильно 

ідентифіковані як такі й розраховувалася як відношення чисельності пацієнтів, виявле-

них тестом, до хворих з уже встановленим діагнозом. Специфічність або істинно негати-

вна пропорція відображала частку негативних результатів, які правильно ідентифіковані 

як такі, і була розрахована як відношення числа здорових пацієнтів, виявлених тестів до 

справжньої кількості здорових пацієнтів [14]. 

Запропонована архітектура штучної нейронної мережі складається з трьох основних ча-

стин. Згорткова нейронна мережа (CNN) і двонаправлена мережа LSTM (CNN + BiLSTM) 

були розроблені для процесів навчання та класифікації для виокремлення характеристик як 

з просторової, так і з часової області сигналів. Отримані просторові та часові характеристики 

опрацьованого сигналу аускультації легень передаються до лінійного шару з функцією ак-

тивації Softmax для отримання розподілу ймовірностей належності сигналу до певного 

класу. Структура запропонованої архітектури наведена на рис. 2. 

 

Рис. 2. Архітектура запропонованої моделі 

Для обробки попередньо опрацьованого та стандартизованого сигналу було ство-

рено згорткові шари, що включають у себе одновимірні згортки (1D CNN), пакетну нор-

малізацію, застосування функції активації випрямленого лінійного блоку (ReLU), а та-

кож шар MaxPooling для зменшення розмірності даних та отримання характеристик 

вищого порядку. Для зменшення обчислювальної складності моделі та часу тренування 

використовуються частини сигналу завдовжки 5 с. Таким чином, на вхід першого згорт-

кового шару очікуються дані розмірністю (1.20000), з кількістю каналів сигналу та кіль-

кістю амплітудних значень відповідно. Під час експериментів для одновимірних згорток 

було обрано наступні параметри: розмір ядра 64, кількість фільтрів 32 та з кроком 1. При 

проведенні експериментів також було помічено, що використання Heініціалізації вагів 

одновимірних згорток покращило процес збіжності моделі.  



ТЕХНІЧНІ НАУКИ ТА ТЕХНОЛОГІЇ № 2(28), 2022 
 

TECHNICAL SCIENCES AND TECHNOLOGIES 

80 

LSTM (Long Short-Time Memory) шари використовуються як блоки в рекурентних 

нейронних мережах та дозволяють опрацьовувати послідовні характеристики як у пря-

мому (unidirectional), так і у зворотному (bidirectional) напрямах. У представленому дос-

ліджені було використано 2 двонаправлених LSTM шари зі 100 прихованими блоками в 

кожному. Отримані характеристики після проходження через LSTM шари направля-

ються в лінійний шар для класифікації. У процесі експериментів для запобігання пере-

навчання моделі між BiLSTM та лінійним шаром було додано прошарок Dropout із віро-

гідністю 0,2. Для вирішення проблеми незбалансованості класів також було застосовано 

модифікацію вагів класів на етапі обчислення функції втрат. Так, для кожного з класів 

була обрана вага, обернено пропорційна частоті присутності цього класу у вибірці, що 

розраховується за формулою: 

𝜔𝑐 = 1 −
𝑁𝑐

𝑁𝑑
,      (3) 

де 𝑁𝑐 – кількість входжень класу до вибірки; 𝑁𝑑 – загальна кількість входжень класів 

захворювань. 

Тренування відбувалося за схемою 10-кратної перехресної перевірки, щоб забезпе-

чити якомога більше даних у навчальній моделі та охопити весь набір даних під час про-

цесу прогнозування. Для оцінки розпізнавання захворювання за допомогою CNN і LSTM 

окремо або їх комбінації було використано декілька метрик: точність, чутливість, специ-

фічність та F-міра. Проміжні результати наведені в таблиці 2. 

Таблиця 2 – Проміжні результати 10-кратної перехресної перевірки із використан-

ням запропонованої моделі 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

Точність 0,9844 0,972 0,9813 0,9782 0,9906 0,9844 0,9844 0,975 0,987 0,987 0,982 0,0058 

Чутливість 1 0,9688 1 1 1 0,9868 1 0,968 1 0,984 0,99 0,0132 

Специфіч-

ність 0,9844 0,9767 0,9805 0,9765 0,9883 0,9884 0,9844 0,996 0,988 0,988 0,985 0,0059 

F-міра 0,9845 0,9723 0,9814 0,9782 0,9907 0,9845 0,9845 0,975 0,987 0,987 0,982 0,0057 

Джерело: розроблено авторами 

За отриманими результатами бачимо, що стандартне відхилення є незначним, у той 

час як середні показники обраних метрик наближаються до 1, що вказує на наявну гене-

ралізацію моделі та адаптованість до нових даних, а також на відносно високу якість 

отриманого класифікатора. Окрім цього, було виконано порівняння результатів запропо-

нованої моделі з уже відомими апробованими рішеннями за наявними метриками. Ре-

зультати порівняння наведені на рис. 3. 

 

Рис. 3. Порівняльний аналіз запропонованого методу та наявних досліджень 
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За проведеним аналізом можна зробити висновки щодо доцільності використання 
обраної архітектури та високих можливостей у використанні CNN та BiLSTM для задачі 
класифікації медичних аудіоданих. Модель показала найкращі результати за показником 
чутливості серед порівнюваних і результати, близькі до найкращих за точністю та спе-
цифічністю класифікації. Враховуючи, що запропонована авторами модель не застосо-
вує аугментацію чутливих медичних даних на відміну від суміжної з високими показни-
ками, сформувати експертну оцінку її використання та впровадження в медичну 
практику буде значно простіше. 

Виклад основного матеріалу. У цьому дослідженні було проведено вивчення осо-
бливостей використання моделей глибокого навчання, що проілюстровано комбінацією 
нейронних мереж CNN та BiLSTM для виявлення захворювань легень. Розроблена мо-
дель досягла високого рівня продуктивності, чутливість методу склала 99 %. Кількість 
встановлених правильно діагнозів у кожній групі зазначено в таблиці 3.  

Таблиця 3 – Чисельність встановлених правильно діагнозів у кожній групі 

Номер групи Захворювання 
Число пацієнтів із правильно 

встановленим діагнозом 
1 Астма 44 
2 Пневмонія 44 
3 Хронічна обструктивна хвороба легень 38 
4 Хронічна серцева недостатність 33 

Усього   159 

Примітка: Кількість негативних результатів, які правильно ідентифіковані як такі, становила 
56 %, а специфічність методу – 98,5 %. Найкращі результати були досягнуті в діагностиці астми.  

Джерело: розроблено авторами. 

Таким чином, пропоноване авторами дослідження забезпечує досить точне розпізна-
вання досліджуваних хвороб легень за звуками легень. На відміну від використання тра-
диційного стетоскопа та діагностики захворювань вручну, звуки легень, записані в ау-
діоформаті, у поєднанні з прогностичною моделлю глибокого навчання має значний 
потенціал для скорочення кількості діагностичних помилок у виявленні патології диха-
льної системи. З вищенаведеного випливає, що на багато клінічних рішень можна пози-
тивно вплинути, щоб запобігти подальшому розвитку хвороби. З іншого боку, з клініч-
ного погляду авторами рекомендується побудувати модель, що буде знатна виявляти 
невеликі варіації сигналів у різних пацієнтів [15]. 

Систематичний огляд 2021 року був проведений шляхом пошуку у трьох базах даних 
PubMed, Scopus та Web of Science з 1 листопада 2019 р. по 20 липня 2020 р. на основі 
стратегії пошуку [16]. Усього було вилучено 168 статей, 37 статей були обрані як дослі-
дження за допомогою критеріїв включення та виключення. Автори дійшли висновку, що 
застосування глибокого навчання в галузі обробки радіологічних зображень пацієнтів з 
підозрою на COVID-19 знижує кількість хибнопозитивних та негативних помилок при 
виявленні та діагностиці цього захворювання та пропонує унікальну можливість нада-
вати пацієнтам швидкі, дешеві та безпечні діагностичні послуги [16]. 

Широта проблем, які може допомогти вирішити машинне навчання, величезна і, 
ймовірно, швидко зросте в областях виявлення, характеристики та прогнозування захво-
рювань, а також прийняття індивідуальних рішень щодо лікування. Радіологи, що пер-
шими прийняли цю нову технологію, повинні бути обережними споживачами та крити-
чно ставитися до нових досягнень, щоб гарантувати, що вони є безпечними та 
ефективними інструментами у клінічній практиці. Інтеграція машинного навчання в по-
всякденний робочий процес може розширити можливості та зробити рентгенологів 
більш ефективними, більш зосередженими на діагностиці та завданнях вищого порядку, 
а також більш здатними задовольняти потреби напрямних лікарів і пацієнтів [17]. 
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Методи машинного навчання активно використовувалися і в інших галузях медицини. 

Моделі глибокого навчання застосовувалися для автоматичного сегментування органів, 

схильних до ризику, при променевій терапії раку легень, стратифікації пацієнтів відпо-

відно до ризику місцевого та віддаленого рецидиву та визначення пацієнтів-кандидатів на 

молекулярну таргетну терапію та імунотерапію. Більше того, радіоміка також успішно за-

стосовується для прогнозування побічних ефектів, таких як пневмоніт, викликаного про-

меневою та імунотерапією, та диференціації ушкодження легень від рецидиву. Радіоміка 

також може розкрити потенціал подальшого використання КТ з конічним променем, отри-

маної для керування зображенням лікування, чотиривимірною комп’ютерною томогра-

фією та даними обсягу дози з планів променевої терапії. Очікується, що радіоміка дедалі 

більше впливатиме на клінічну практику лікування пухлин легень, оптимізуючи наскріз-

ний ланцюг діагностика – лікування – наступне спостереження [18]. 

Складність застосування ШІ у хірургії наголошується на висновку про те, що лише 

9,8 % медичних пристроїв проходять випробування на людях протягом 10 років, і що 

участь реального клініциста під час розробки нових пристроїв значно підвищила шанси 

на застосування технологій у клінічній практиці. Для просування цієї технології необхі-

дно зібрати великі обсяги відеороликів, у яких відображені хірургічні процедури [19]. 

Для цього потрібні сотні, якщо не тисячі повністю анотованих відеороликів по кожному 

конкретному типу операції, які можна використовувати та розповсюджувати в дослідни-

цькій спільноті. Щоб відповідати цій вимозі, збір, підготовка та анотування даних мають 

стати частиною майбутньої медичної практики. Це також потребує тісної та міждисцип-

лінарної співпраці з боку ШІ та медичних спільнот. Сучасні хірурги повинні розбиратися 

в основах штучного інтелекту, щоб краще використовувати цю область у хірургічній 

практиці. Молоді академічні хірурги повинні розглянути можливість отримання досвіду 

у цій галузі у формі програм магістратури або докторантури, на відміну від традиційних 

областей навчання, таких як молекулярна біологія, генетика та імунологія [20]. 

У наявній літературі окреме місце відводиться позитивним та негативним аспектам 

впровадження технологій штучного інтелекту в медицині. Основним обмеженням обчи-

слювальних підходів є нестача досить великих наборів даних на навчання нейронних ме-

реж. Подолання цього вимагатиме великомасштабної співпраці, такої, як нещодавно 

створений Консорціум візуалізації з відкритим вихідним кодом, співпраця між академі-

чними колами та промисловістю для розробки візуалізуючих біомаркерів для захворю-

вання легень із використанням штучного інтелекту. Переваги спільного використання та 

повторного використання даних про окремих учасників клінічних випробувань набува-

ють дедалі більшого визнання, але потрібні надійні міжнародно визнані етичні та правові 

рамки для ширшого прийняття цих технологій [11]. Важливим аспектом плюсів застосу-

вання ШІ є обчислювальні можливості сучасних комп’ютерів. Величезний обсяг цифро-

вих медичних даних, таких як зображення високої роздільної здатності, геномні дослі-

дження, безперервний моніторинг біосенсорів та електронні медичні записи, становить 

приблизно 150 екзабайт (екзабайти – це один квінтильйон (1018) байт або один мільярд 

гігабайт) тільки в США, і щороку він зростає на 48 % [21]. Комп’ютери можуть легко 

аналізувати мільйони і навіть мільярди точок даних, дозволяючи штучному інтелекту 

(ШІ) і таким методам, як машинне навчання та глибоке навчання, змінювати ситуацію в 

сучасній охороні здоров’я [22]. 

Прийняття рішень на основі даних у легеневій медицині може бути посилено шля-

хом впровадження алгоритмів машинного навчання та глибокого навчання в повсяк-

денну практику. Величезні обсяги клінічних, фізіологічних, епідеміологічних і генетич-

них даних уже аналізуються з використанням алгоритмів, які служать клініцистам у 
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формі керованих, інтерпретованих та дієвих знань, що розширюють можливості прий-

няття рішень. Крім того, аналіз даних на основі ШІ забезпечує більш точне прогнозне 

моделювання та закладає основу для дійсно точної медицини, що базується на даних, і 

яка знизить залежність від людських ресурсів. У міру розвитку обчислювальної потуж-

ності алгоритми сприйматимуть і осмислено оброблятимуть масивні набори даних на-

віть швидше, точніше і менш трудомісткі, ніж людський розум. З розвитком технологій 

і майбутні лікарі неминуче впроваджуватимуть ШІ у клінічну практику. З огляду на те, 

як ШІ сприятливо впливає інші області, майбутнє вже тут [22]. 

Таких висновків дійшли й автори іншого дослідження, зазначивши, що ШІ покращив 

клінічну діагностику та ефективність прийняття рішень у кількох галузях медичних за-

вдань [23]. Клініцистам необхідно буде адаптуватися до своєї нової ролі інтеграторів ін-

формації, а система медичної освіти має надати їм інструменти та методи для цього. Та-

кож було розглянуто питання про заміну ШІ лікарів та медичного персоналу. 

Твердження про те, що лікарів незабаром замінить ШІ, насправді перебільшені, але фі-

лософські проблеми, висвітлені вище, свідчать про більш прямий шкідливий вплив цих 

технологій, починаючи від вилучення кількісних даних і виключення інформації від пер-

шої особи до визначення клінічних даних [24; 25]. 

Машинне навчання – це континуум злиття інформатики та статистики, і він не тільки 

може являти собою наступну хвилю в розвитку сучасної охорони здоров’я, він вже з’явився 

та використовується в реальних додатках з великим успіхом у багатьох галузях медицини. 

Перехід до великомасштабних додатків та інтеграція із загальною клінічною практикою не-

минуча, і питання залишається лише в часі. Машинне навчання та штучний інтелект у май-

бутньому може створювати комп’ютеризованих помічників лікаря, а не автономних «елек-

тронних лікарів», проте можливість створення лікарні «з підтримкою глибокого навчання» 

не є повністю спекулятивною [26]. Також автори дослідження [26] наголосили, що вони ви-

ступають за активну розробку та інтеграцію баз даних для полегшення цього процесу. У 

багатьох випадках машинне навчання допомагає приймати клінічні рішення, але не повні-

стю замінює лікаря. Людські помилки в медицині пов’язані з великими фінансовими втра-

тами, і багато з них можна запобігти за допомогою штучного інтелекту та машинного нав-

чання. ШІ особливо корисний за відсутності переконливих доказів прийняття рішень. У 

галузі респіраторної медицини було опубліковано кілька досліджень з перспективними ре-

зультатами. Вони в основному зосереджені на обструктивних станах і легеневого фіброзу з 

погляду діагностики, стадії, загострення та виживання [27; 28]. 

Таким чином, штучний інтелект поступово змінює медичну практику. Завдяки про-

гресу у зборі оцифрованих даних, машинному навчанню та обчислювальній інфраструк-

турі, додатки штучного інтелекту розширюються у сферах, які раніше вважалися сферою 

компетенції фахівців. 

Висновки. У цьому дослідженні авторами проводилося вивчення можливості глибо-

кого навчання розпізнавати легеневі захворювання за звуковими сигналами легких. Модель 

глибокого навчання, що заснована на згорткових нейронних мережах (CNN) та двонаправ-

леної довгострокової короткострокової пам’яті (LSTM), була використана з метою класифі-

кації звуків легенів та на її основі виявити наявність патології легеневої системи. Розроблена 

авторами модель досягла найвищого рівня продуктивності. Чутливість та специфічність ме-

тоду склали 99 та 98,5 % відповідно. Ці результати разом із висновками робіт інших авторів 

продовжують шлях до запровадження глибокого навчання в клінічних умовах. 

Важливим аспектом залишається зосередження на подальшій роботі зі збільшеним 

розміром набору даних, щоб включати більше параметрів і ширший спектр захворювань, 

таких як COVID-19. Це підвищить надійність запропонованої моделі. Хоча запропоно-

вана авторами діагностична модель забезпечує високі показники ефективності, її можна 
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покращити, змінивши як методи попередньої обробки, так і структуру навчання. Слід 

зазначити, що сучасні методи машинного навчання та технології Big Data дозволяють 

ефективніше накопичувати, візуалізувати та аналізувати дані, отримані під час обсте-

ження пацієнта, що також позитивно впливає на подальше ведення пацієнта. Важливу 

роль у впровадженні ШІ у клінічну практику відіграє залучення лікарів у цей процес, а 

також еволюція системи охорони здоров'я. 

Таким чином, у ході дослідження виникли нові питання та проблеми, які потребують 

свого вирішення. Ця робота демонструє позитивні результати машинного навчання на об-

меженій вибірці. Висновки великомасштабних досліджень за участю більшої кількості па-

цієнтів для кожного із захворювань, а також масштабнішої контрольної групи дадуть ще 

більш точний результат. Також необхідно продовжити роботу з розробки та вдосконалення 

методики, впровадження її в практичну галузь: майбутні дослідження та технології нав-

чання ШІ мають бути зосереджені на повішенні продуктивності та сили штучного інтелекту. 
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MACHINE LEARNING FOR DIAGNOSIS  

OF DISEASES OF PULMONARY SYSTEM 

The relevance of the presented article is due to the fact that, although there is data on the effectiveness of using artificial 

intelligence (AI) for diagnosis of diseases, there is not enough information about the ability of deep learning, illustrated by 

deep convolutional neural networks and long-term units of short-term memory, in recognizing diseases of the respiratory system 

by sound signals of the lungs. A deep learning model based on convolutional neural networks and bidirectional long-term 

short-term memory was used to classify lung sounds and, on its basis, detect the presence of pulmonary system pathology. 

The aim of the study was to compare the accuracy of a neural network diagnosis with a disease already established by 

doctors, and to test the current method of examination on healthy people. 

In the course of the research, theoretical, diagnostic, empirical, methods of mathematical statistics and deep machine 

learning were used. The developed model reached a high level of productivity; the sensitivity of the method was 97.5 %. 

The number of negative results that were correctly identified as such was 56 %, and the specificity of the method was 

98.2 %. The best results have been achieved in the diagnosis of asthma. The study proposed by the authors provides a fairly 

accurate recognition of the studied lung diseases by the sounds of the lungs. In the course of the research, new questions and 

problems arose that needed their solution. 

This study demonstrates good machine learning results in a limited sample. An important aspect remains to focus on 

further work with an increased dataset size to include more parameters and a wider range of diseases, such as COVID-19. 

Future AI research and learning technologies should focus on increasing the productivity and power of artificial intelligence. 

Keywords: medicine; Artificial Intelligence; lung disease; innovation; diagnostics. 
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