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РОЗРОБКА IНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ СИСТЕМИ ПРИЙНЯТТЯ
РIШЕНЬ ДЛЯ ДIАГНОСТУВАННЯ ДIАБЕТУ

У статтi представлено результати розробки iнтелектуальної системи пiдтримки
прийняття рiшень для дiагностики цукрового дiабету з використанням методiв машин-
ного навчання. На основi вiдкритого медичного датасету було побудовано та проаналi-
зовано низку класифiкацiйних моделей, зокрема логiстичну регресiю, Random Forest
та XGBoost. З метою пiдвищення точностi було застосовано метод стратифiкацiї при
видiленнi валiдацiйних даних, масштабування ознак, крос-валiдацiю та оптимiзацiю
гiперпараметрiв моделей. Особливу увагу придiлено аналiзу матриць невiдповiдно-
стi та оцiнцi впливу ключових ознак. Найкраща кросвалiдацiйна точнiсть досягнута
моделлю Random Forest (94.43%), що свiдчить про її здатнiсть добре узагальнювати
закономiрностi у незбалансованих даних. Найнижча кiлькiсть помилок другого ро-
ду (FN = 16) спостерiгається в моделi XGBoost. Запропонований пiдхiд може бути
ефективно використаний для попереднього дiагностування дiабету.

Ключовi слова: система прийняття рiшень, класифiкацiя, дiагностування дiабету,
iнтелектуальна система, машинне навчання.

1. Вступ. Проблема захворювання на дiабет є однiєю з найбiльш актуаль-
них у сучасних умовах, оскiльки вона має не тiльки медичнi, але й суттєвi
соцiо-економiчнi наслiдки. Зростання кiлькостi випадкiв дiабету призводить до
збiльшення витрат на медичне обслуговування, зниження продуктивностi працi
та погiршення якостi життя населення.

Раннє виявлення ризику розвитку дiабету є важливим завданням для си-
стеми охорони здоров’я, оскiльки дозволяє своєчасно запроваджувати профi-
лактичнi заходи i ефективно розподiляти ресурси.

Одним iз перспективних пiдходiв до вирiшення цiєї задачi є розробка систем
пiдтримки прийняття рiшень (СППР), якi базуються на методах прогнозування

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



РОЗРОБКА IНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ СИСТЕМИ ПРИЙНЯТТЯ РIШЕНЬ . . . 227

та класифiкацiї. Використання таких систем дозволяє автоматизувати процес
дiагностики, пiдвищити його точнiсть та обґрунтованiсть.

Мета даної роботи полягає у розробцi системи прийняття рiшень для дiагно-
стування дiабету з використанням методiв класифiкацiї. У рамках дослiдження
проведено аналiз ефективностi рiзних класифiкаторiв, що дозволить обґрунту-
вати вибiр найбiльш оптимального пiдходу для практичного використання в
соцiо-економiчних дослiдженнях та медичних iнформацiйних системах.

2. Огляд лiтератури. Проблема розробки систем прийняття рiшень для
дiагностики дiабету набуває значної уваги в сучасних дослiдженнях, зокрема
завдяки застосуванню методiв машинного навчання та штучного iнтелекту. В
останнi роки багато авторiв дослiджували рiзнi пiдходи до пiдвищення точностi
прогнозування та автоматизацiї аналiзу медичних даних.

Одним iз перспективних напрямкiв є застосування глибоких нейронних ме-
реж для аналiзу медичних записiв та автоматичного дiагностування дiабету.
У дослiдженнi [1] автори продемонстрували ефективнiсть використання глибо-
ких нейронних мереж у моделюваннi та класифiкацiї медичних даних. Вони
порiвняли рiзнi архiтектури мереж та показали, що комбiнованi моделi можуть
значно покращити точнiсть дiагностики.

Машинне навчання широко застосовується для покращення точностi про-
гнозування дiабету. Автори у працi [2] розглядають ключовi алгоритми, що ви-
користовуються в сучасних клiнiчних системах пiдтримки прийняття рiшень.
Автори аналiзують рiзнi моделi машинного навчання, їх переваги та недолiки,
а також шляхи покращення продуктивностi за рахунок вдосконалення методiв
обробки даних.

У дослiдженнi [3] розглядається застосування методiв машинного навчання
для прогнозування дiабету, аналiзуються рiзнi алгоритми, включаючи моделi
прихованих Марковських процесiв (Hidden Markov Models, HMM), якi викори-
стовуються для виявлення закономiрностей у клiнiчних даних.

Порiвняння квантового машинного навчання (QML) та глибокого навчання
(DL) для прогнозування дiабету на основi набору даних «PIMA Indian Diabetes»
розглянуто у [4]. Автори аналiзують їх продуктивнiсть. Дослiдження також
пiдкреслює значення нормалiзацiї даних i усунення аномалiй для покращення
дiагностичних результатiв.

3. Постановка проблеми. Для досягнення поставленої мети необхiдно
вирiшити наступнi завдання:

1. Пiдiбрати набiр даних про захворювання дiабету та провести попередню
обробку даних.

2. Побудувати та налаштувати моделi машинного навчання (логiстична ре-
гресiя, Random Forest, XGBoost) iз налаштуванням гiперпараметрiв.

3. Здiйснити оцiнку ефективностi моделей за допомогою крос-валiдацiї та
побудови матриць невiдповiдностi.

4. Дослiдити вплив моделей на спiввiдношення помилок першого та другого
роду.

5. Визначити найбiльш iнформативнi ознаки для дiагностики дiабету на осно-
вi аналiзу важливостi у моделях Random Forest та XGBoost.
4. Методи дослiдження. Серед найефективнiших алгоритмiв для вирi-

шення задач класифiкацiй iз незбалансованими класами є логiстична регресiя,
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метод випадкового лiсу та XGBoost.
Логiстична регресiя є одним iз класичних статистичних методiв, який до-

бре працює у випадках, коли залежнiсть мiж ознаками та цiльовою змiнною
має лiнiйний характер. Вона використовується для моделювання ймовiрностi
належностi до певного класу та часто застосовується у медичних прогнозах.
Дослiдження останнiх рокiв показують, що дана модель залишається ефектив-
ною при аналiзi великих медичних наборiв даних, хоча її точнiсть може бути
нижчою порiвняно з бiльш складними моделями машинного навчання. Зокре-
ма, у дослiдженнi [5-7] розглядаються основнi аспекти застосування логiстичної
регресiї у прогнозуваннi медичних станiв та оцiнку ефективностi моделi у дiа-
гностицi захворювань.

Random Forest Classifier є ансамблевим методом, який використовує суку-
пнiсть дерев рiшень для пiдвищення точностi класифiкацiї та регресiї. Його
основна iдея полягає у побудовi ряду дерев, кожне з яких навчається на випад-
ковiй пiдмножинi даних, а потiм агрегує їхнi результати для отримання остато-
чного прогнозу. Завдяки цьому пiдходу алгоритм демонструє високу точнiсть,
стiйкiсть до перенавчання та здатнiсть ефективно працювати з великими на-
борами даних. Дослiдження останнiх рокiв пiдтверджують ефективнiсть даної
моделi у медичних прогнозах. У [8] аналiзуються рiзнi пiдходи до вибору ознак
у моделi Random Forest, що є важливим аспектом для пiдвищення точностi
прогнозування. Стаття [9] аналiзує застосування Random Forest Classifier для
прогнозування дiабету.

XGBoost є одним iз найпотужнiших алгоритмiв градiєнтного бустингу, який
широко використовується у задачах прогнозування. Його основна iдея полягає
у побудовi ансамблю дерев рiшень, якi поступово коригують помилки попере-
днiх моделей, що дозволяє досягти високої точностi прогнозування. Завдяки
ефективному використанню пам’ятi та оптимiзованим обчисленням XGBoost
демонструє високу продуктивнiсть навiть на великих наборах даних. У [10]
аналiзуються рiзнi варiанти градiєнтного бустингу, а в [11] дослiджується йо-
го застосування для класифiкацiї незбалансованих даних. Автори аналiзують
проблему нерiвномiрного розподiлу класiв у наборах даних, що часто зустрiча-
ється у медичних дiагностичних задачах, iнформацiйнiй безпецi та текстовому
аналiзi.

5. Експерименти. У межах експерименту було реалiзовано iнформацiйно-
аналiтичну систему для дiагностики цукрового дiабету з використанням мето-
дiв машинного навчання. Робота починалась iз попереднього аналiзу та обробки
медичного датасету [12], який було зiбрано вiдповiдно до показникiв та стан-
дартiв ВООЗ, та мiстив 17 ознак, включно з демографiчними, клiнiчними, бiо-
хiмiчними та поведiнковими характеристиками 4303 пацiєнтiв. Цiльова ознака
вiдображає наявнiсть або вiдсутнiсть дiабету. Аналiз частот показав наявнiсть
дисбалансу класiв, що вимагало спецiальних налаштувань алгоритмiв.

Масштабування числових ознак на основi стандартного нормалiзатора
(StandardScaler) дозволило вирiвняти шкали показникiв i уникнути переважно-
го впливу ознак з великими значеннями.

Пiсля масштабування данi було роздiлено на тренувальну та тестову ви-
бiрки у спiввiдношеннi 80/20 методом стратифiкацiї. Це дозволило забезпечити
об’єктивну оцiнку якостi моделей на прихованих даних. Було розглянуто три ал-
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горитми класифiкаторiв: логiстична регресiя, Random Forest та XGBoost який
розглядався на стиснених методом головних компонент та нестиснених даних.
Для кожної з моделей було проведено тюнiнг гiперпараметрiв з використанням
перехресної перевiрки (GridSearchCV з 5-фолд крос-валiдацiєю), а також до-
слiджено вплив таких параметрiв як регуляризацiя, кiлькiсть дерев, глибина
дерева та ваги класiв.

Для оцiнки якостi моделей використовувалась середня точнiсть крос-валiда-
цiї, а також матрицi невiдповiдностi, побудованi на тестовiй вибiрцi. Особливу
увагу було придiлено аналiзу помилок другого роду (FN), оскiльки в контекстi
медичної дiагностики вони можуть призвести до невчасного виявлення захво-
рювання. Для логiстичної регресiї окремо було проаналiзовано змiну класифiка-
цiйного порогу з 0.5 до 0.4, що дало змогу зменшити кiлькiсть хибно негативних
рiшень за рахунок прийнятного зростання хибно позитивних.

Окремо було реалiзовано пiдхiд зi зниженням розмiрностi за допомогою ме-
тоду головних компонент (PCA), який описаний у [13], що могло б покращити
ефективнiсть моделi. Визначено кiлькiсть компонент, що зберiгають не менше
95% дисперсiї, пiсля чого модель XGBoost було навчено на новому зменшеному
просторi ознак.

6. Результати дослiдження та обговорення. У процесi дослiдження
було реалiзовано та протестовано моделi для задачi дiагностики цукрового дiа-
бету, результати їх ефективностi наведено у таблицi 1. Основну увагу придiлено
оцiнцi точностi моделей за крос-валiдацiєю та аналiзу матриць невiдповiдностi
для тестових даних.

Таблиця 1.
Порiвняльна таблиця результатiв

Модель
Точнiсть

крос-
валiдацiї

TN
Помилка
I роду,

FP

Помилка
II роду,

FN
TP

Логiстична
регресiя

(порiг = 0.5)
0.9314 256 5 22 239

Логiстична
(порiг = 0.4) 0.9313 254 7 17 244

Random
Forest 0.9443 253 8 17 244

XGBoost 0.9429 252 9 16 245
XGBoost +

PCA 0.9319 256 5 24 237

У таблицi 1 позначено TP — iстинно позитивнi прогнози, TN — iстинно
негативнi прогнози, FP — хибно позитивнi прогнози (помилка I роду), FN —
хибно негативнi прогнози (помилка II роду).

Найкраща загальна точнiсть досягнута моделлю Random Forest (94.43%),
що свiдчить про її здатнiсть добре узагальнювати закономiрностi у незбалансо-
ваних даних. Найнижча кiлькiсть помилок другого роду (FN = 16) спостерiгає-
ться в моделi XGBoost, що є суттєвим плюсом, оскiльки помилка другого роду
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в медичнiй сферi (невиявлення хворого пацiєнта) має серйознi наслiдки. Водно-
час ця модель має найвищу кiлькiсть FP (9). Логiстична регресiя iз зниженим
порогом (0.4) демонструє зменшення FN з 22 до 17 порiвняно з класичним пiд-
ходом (порiг = 0.5), що дозволяє краще виявляти хворих пацiєнтiв, але цiною
збiльшення FP з 5 до 7. Такий компромiс часто є прийнятним у клiнiчних за-
дачах, де важливiша чутливiсть (sensitivity), нiж специфiчнiсть (specificity).

Модель XGBoost з PCA показує зниження точностi (93.19%) i зростання FN
(24), що свiдчить про те, що зниження розмiрностi через PCA у цьому випадку
не покращує, а навiть трохи погiршує дiагностичну здатнiсть.

Також для моделей Random Forest та XGBoost було проаналiзовано важли-
вiсть ознак, що показано на рисунку 1. Визначено, що найбiльший вплив на
класифiкацiйнi рiшення мають такi ознаки, як рiвень HDL (лiпопротеїни ви-
сокої щiльностi), FFPG (рiвень глюкози в плазмi кровi натщесерце), палiння,
вживання алкоголю, вiк та рiвень LDL (лiпопротеїни низької щiльностi). Це
дозволяє не лише пiдвищити ефективнiсть дiагностики, а й сформувати реко-
мендацiї щодо зменшення ризикiв.

Рис. 1. Важливiсть ознак Random Forest та XGBoost.

У контекстi медичної дiагностики, мiнiмiзацiя помилок другого роду (FN)
є критичною. У цьому аспектi XGBoost та логiстична регресiя з порогом 0.4
виглядають найбiльш релевантними. Якщо важливо забезпечити високий за-
гальний баланс точностi при обмеженнi FP та FN — найкращим вибором є
Random Forest. Логiстична регресiя iз порогом 0.4 показала добрий компро-
мiс i може бути рекомендована для впровадження як проста та iнтерпретована
модель. Метод PCA, хоча i популярний для зменшення розмiрностi, в даному
випадку не дав позитивного ефекту, що свiдчить про високу iнформативнiсть
початкових ознак.

Аналiз важливостi ознак виявив ключовi фактори ризику розвитку дiабету,
зокрема рiвнi HDL, FFPG, палiння та вживання алкоголю. Це узгоджується з
медичними знаннями i демонструє, що моделi не лише здатнi до класифiкацiї,
але й мають потенцiал для iнтерпретацiї i формування рекомендацiй. Отрима-
нi результати пiдтверджують доцiльнiсть комплексного пiдходу, що включає
збалансування класiв, тюнiнг моделей, оптимiзацiю порогу та iнтерпретацiю
важливостi ознак.

7. Висновки. У результатi проведеного дослiдження було реалiзовано пiд-
хiд до побудови iнтелектуальної системи прийняття рiшень для дiагностики

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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цукрового дiабету на основi методiв машинного навчання.
Найвищу точнiсть крос-валiдацiї (94.43%) продемонструвала модель Random

Forest, однак за мiнiмальним рiвнем помилок другого роду на тестових даних
(що є важливим показником у медичнiй дiагностицi) найкращих результатiв
досягнуто за допомогою XGBoost (FN = 16). З огляду на це, зазначенi моделi
є найбiльш придатними для iнтеграцiї в СППР.

Таким чином, результати дослiдження засвiдчують практичну ефективнiсть
застосування ансамблевих методiв машинного навчання у задачах медичної дi-
агностики, а також важливiсть гнучкого налаштування моделей з урахуванням
специфiки предметної галузi. Розроблена система може слугувати ефективним
допомiжним iнструментом для медичних фахiвцiв у процесi прийняття клiнi-
чних рiшень щодо дiагностики дiабету.
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Malyar M. M., Kondruk N. E., Kondruk E. B., Neroda V. A. Development
of an Intelligent Decision Support System for Diabetes Diagnosis.

The article presents the results of the development of an intelligent decision support
system for the diagnosis of diabetes mellitus using machine learning methods. Based on an
open medical dataset, a number of classification models were built and analyzed, including
logistic regression, Random Forest, and XGBoost. In order to improve the accuracy, the
stratification method was used to select validation data, feature scaling, cross-validation,
and optimization of model hyperparameters. Particular attention was paid to analyzing the
discrepancy matrices and assessing the impact of key features. The best cross-validation
accuracy was achieved by the Random Forest model (94.43%), which indicates its ability to
generalize patterns in unbalanced data well. The lowest number of errors of the second kind
(FN = 16) is observed in the XGBoost model. The proposed approach can be effectively
used for the preliminary diagnosis of diabetes.

Keywords: decision-making system, classification, diabetes diagnosis, intelligent system,
machine learning.
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