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Аналiз проблеми зсуву домену та iнтеграцiї знань
Актуальнiсть: Визначено, що
експоненцiальне зростання обсягiв
дiагностичних даних вимагає надiйних
CAD-систем.

Ключовi проблеми Data-Driven
пiдходiв
▶ Брак даних: Обмеженiсть анотованих
наборiв.

▶ Зсув домену (Domain Shift): Падiння
точностi при змiнi сканера (див.
Рисунок 1).

▶ Семантичний розрив: Iгнорування
знань.

Рисунок 1: Iлюстрацiя проблеми зсуву домену: вiдмiнностi у
розподiлi даних призводять до деградацiї точностi.

Шляхи вирiшення проблеми
Створення гiбридних архiтектур, якi поєднують нейромережi з верифiкованими анатомiчними,
фiзiологiчними, патологiчними та процедурними знаннями.
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Мета та об’єкт дослiдження

Об’єкт дослiдження
Об’єктом дослiдження є процеси iнтеграцiї знань та опрацювання даних у системах штучного
iнтелекту медичних дiагностичних комплексiв.

Предмет дослiдження
Предметом дослiдження є методи та засоби iнтеграцiї експертних знань у моделi глибокого
навчання для задач сегментацiї, класифiкацiї медичних зображень та аналiзу текстових
клiнiчних даних.

Мета дослiдження
Метою дослiдження є пiдвищення точностi та клiнiчної обґрунтованостi процесу прийняття
рiшень у медичних дiагностичних комплексах через створення методiв та засобiв iнтеграцiї
експертних знань у моделi штучного iнтелекту.
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Завдання дослiдження (1/2)

1. Провести аналiз сучасного стану методiв глибокого навчання та пiдходiв до формалiзацiї
медичних знань, виявити наявнi обмеження статистичних пiдходiв та визначити
перспективи створення гiбридних архiтектур.

2. Розробити метод адаптивної дистиляцiї знань вiд моделей-вчителiв до моделi-учня для
забезпечення точностi процесу дiагностування в умовах зсуву домену та обмеженої
розмiтки даних.

3. Розробити метод встановлення смислових зв’язкiв у медичних текстах через iнтеграцiю
онтологiчних знань та аналiзу тональностi в архiтектуру нейронної мережi для пiдвищення
точностi iнтерпретацiї клiнiчних записiв.

4. Розробити метод сегментацiї зображень магнiтно-резонансної томографiї серця, що
ґрунтується на синергетичному поєднаннi механiзму експертно-керованої уваги та
спецiалiзованої функцiї втрат iз топологiчними обмеженнями для забезпечення анатомiчної
коректностi результатiв.
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Завдання дослiдження (2/2)

5. Розробити метод iдентифiкацiї патологiй iз використанням графової згорткової мережi,
який iнтегрує реляцiйнi дiагностичнi знання та дає змогу моделювати взаємозв’язки мiж
анатомiчними структурами.

6. Спроєктувати архiтектуру iнтелектуальної iнформацiйної системи iнтеграцiї знань, яка
забезпечує гнучке оброблення гетерогенних медичних даних та пiдтримку модульної
взаємодiї мiж компонентами сегментацiї, класифiкацiї та аналiзу текстiв.

7. Виконати програмну реалiзацiю iнтелектуальної iнформацiйної системи iнтеграцiї знань на
основi спроєктованої архiтектури, здiйснити постановку експерименту та провести
комплекснi експериментальнi дослiдження для пiдтвердження пiдвищення точностi та
клiнiчної обґрунтованостi процесу прийняття рiшень у медичних дiагностичних комплексах
на еталонних медичних наборах даних.
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Наукова новизна (1/2)

1. Удосконалено метод адаптивної дистиляцiї знань вiд моделей-вчителiв до моделi-учня
(EMTKD), який вiдрiзняється вiд аналогiв використанням динамiчного ансамблю
моделей-вчителiв зi спецiалiзованою моделлю для змагальної адаптацiї домену та
механiзмом селективної фiльтрацiї, що дає змогу накопичувати досвiд iз рiзних клiнiчних
доменiв та передавати його компактнiй моделi-учню, пiдвищуючи в такий спосiб точнiсть
процесу прийняття рiшень за варiативностi вхiдних даних.

2. Удосконалено метод встановлення смислових зв’язкiв у медичних текстах (OPNI), який, на
вiдмiну вiд наявних, поєднує iнтеграцiю онтологiчних знань та явне кодування iнформацiї
про тональнiсть i заперечення, що пiдвищує точнiсть iнтерпретацiї клiнiчних записiв та
забезпечує логiчну узгодженiсть висновкiв.
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Наукова новизна (2/2)

3. Розроблено новий метод сегментацiї зображень магнiтно-резонансної томографiї серця
(SKIF-Seg), який ґрунтується на синергетичному поєднаннi механiзму експертно-керованої
уваги для фокусування на складних дiлянках та спецiалiзованої функцiї втрат iз
топологiчними обмеженнями на основi знакової вiдстанi, який, на вiдмiну вiд наявних
пiдходiв, дає змогу явно кодувати вкладенiсть та сумiжнiсть анатомiчних структур, що
забезпечує пiдвищення точностi визначення меж органiв та усунення топологiчних
артефактiв.

4. Розроблено новий метод iдентифiкацiї патологiй серця за зображенням
магнiтно-резонансної томографiї iз використанням графової згорткової мережi,
орiєнтованої на знання (KI-GCN), який, на вiдмiну вiд вiдомих рiшень, реалiзує парадигму
реляцiйного мiркування на графах, де вузли об’єднують гiбриднi вiзуальнi та морфологiчнi
ознаки, а матриця сумiжностi формується як суперпозицiя просторових зв’язкiв та клiнiчних
кореляцiй iз медичних настанов, що дає можливiсть пiдвищити точнiсть класифiкацiї
дiагнозiв та забезпечити iнтерпретованiсть прийнятих рiшень.
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Метод EMTKD: постановка задачi та концепцiя
НН1

Проблема
Медичнi зображення з рiзних
сканерiв, протоколiв та груп
пацiєнтiв мають рiзнi
статистичнi характеристики, що
формує доменний зсув.
Класичне тонке налаштування
потребує значної розмiтки в
цiльовому доменi.

Рисунок 2: Адаптивна передача знань до моделi-учня за умов
гетерогенностi клiнiчних даних i дефiциту розмiтки.

Iдея EMTKD
Як показано на рисунку 2, Enhanced Multi-Teachers Knowledge Distillation переносить узагальнену iнформацiю
вiд колективу спецiалiзованих моделей-вчителiв до компактної моделi-учня: 1) ансамбль моделей-вчителiв,
2) спецiалiзований вчитель доменної адаптацiї та 3) селективна фiльтрацiя помилкових знань.
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EMTKD: структура методу
НН1

Рисунок 3: Детальна структура методу: блок 1 – динамiчний ансамбль вчителiв з адаптацiєю домену; блок 2
– адаптивна дистиляцiя з агрегацiєю ознак; блок 3 – компактна модель-учень (SSL).

Згiдно з рисунком 3, архiтектура дозволяє переносити знання без використання сирих даних джерела.Чабан О. Р. Iнтеграцiя знань в моделi ШI 9 / 40



EMTKD: навчання вчителя з адаптацiєю домену (TDA)
НН1Мета: Формування простору ознак, у

якому мiнiмiзується розбiжнiсть мiж
розподiлами рiзних доменiв i видiляються
унiверсальнi дiагностичнi шаблони.

Реалiзацiя принципу змагального
навчання (DANN), де модель оптимiзується
за двома конфлiктними критерiями:

▶ Дiагностична точнiсть: Мiнiмiзацiя
помилки класифiкацiї патологiї.

▶ Доменна ентропiя: Екстрактор ознак
намагається “обманути”
дискримiнатор домену.

Рисунок 4: Архiтектура TDA: розгалуження на класифiкатор
мiток та дискримiнатор домену з iнверсiєю градiєнта.

Ключовий механiзм
Рисунок 4 iлюструє використання шару градiєнтної iнверсiї (Gradient Reversal Layer), що змiнює знак
градiєнта при зворотному поширеннi, змушуючи мережу вивчати унiверсальнi патерни.
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EMTKD: математична формалiзацiя процесу дистиляцiї
НН1

1. Селективна фiльтрацiя – захист вiд помилок: Механiзм запобiгає негативному трансферу знань.
Iндикаторна функцiя вiдключає вчителiв, прогноз яких не збiгається з iстинною мiткою на валiдацiйнiй
вибiрцi (Рiвняння (1)).

mij = I
(︁
argmaxTj(zi; θ

∗
j ) = y′i

)︁
, zi ∈ DS′ . (1)

2. Агрегацiя знань (Knowledge Fusion) – формування еталону: Побудова узагальненого вектора
через нелiнiйну проєкцiю. Об’єднуються лише валiднi ознаки вчителiв та ознаки моделi адаптацiї домену
(Рiвняння (2)).

eKD
i = ReLU (W2 · ReLU (W1 · concat(mijeij , ei,DA) + b1) + b2) . (2)

3. Функцiя втрат дистиляцiї – навчання учня: Мiнiмiзацiя вiдстанi мiж простором ознак агрегатора та
учня (Рiвняння (3)), що змушує компактну модель вiдтворювати структуру знань ансамблю.

LDist = ∥eKD − eST ∥22. (3)
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EMTKD: експериментальна валiдацiя (MIMIC-CXR)
НН1Сценарiй експерименту: Моделювання умов «холодного старту» в новiй клiнiцi. Порiвнюється

ефективнiсть адаптацiї при критичному дефiцитi розмiчених даних (вiд 500 до 2000 знiмкiв)
проти методiв трансферного навчання.

Таблиця 1: Порiвняння AUC-ROC (%) методiв адаптацiї на тестовiй вибiрцi.

Метод 500 зразкiв 1000 зразкiв 2000 зразкiв

Target Only (ResNet-18) 72,15 ± 1,20 75,40 ± 0,95 78,10 ± 0,80
Source Only (ResNet-50) 74,80 ± 0,00 74,80 ± 0,00 74,80 ± 0,00
Fine-tuning 76,50 ± 0,85 79,20 ± 0,70 81,50 ± 0,60
DANN [58] 77,10 ± 1,05 79,80 ± 0,90 82,20 ± 0,75
EMTKD (запроп.) 81,45 ± 0,65 83,90 ± 0,55 86,10 ± 0,50

Аналiз результатiв (див. Таблицю 1):
▶ На мiнiмальнiй вибiрцi EMTKD перевершує змагальну адаптацiю на 4,35%, а класичне
донавчання – на 4,95%.

▶ Використання «темних знань» забезпечує вищу стабiльнiсть порiвняно з навчанням на
жорстких мiтках.
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EMTKD: ресурсний профiль та абляцiйне дослiдження
НН1

Таблиця 2: Час навчання та складнiсть моделей
для адаптацiї домену.

Модель год. млн. параметрiв

STM 5 25
DANN 6 30
MTKD 7 60
MTMS 9 65
EMTKD 12 70

Таблиця 3: Iнференс ONNX-провайдерiв.

EP медiана P95 ГБ

CPU 5,3 6,6 3,2
CUDA 0,8 1,1 4,1
DirectML 1,2 1,6 3,8

Таблиця 4: Вплив AW, DA та SSL на результативнiсть
цiльового домену (%).

Варiант Accuracy Precision Recall F1 AUC

без AW 84,0 83,0 83,5 83,2 88,5
без DA 81,2 80,0 80,5 80,2 85,0
без SSL 85,5 84,5 85,0 84,7 89,5
EMTKD 88,5 87,5 88,0 87,7 92,5

Iнтерпретацiя
Згiдно з Таблицею 2, навчання ресурсомiстке, але
одноразове; пiд час iнференсу (Таблиця 3) система не
потребує вчителiв, тому компактна модель придатна для
практичної експлуатацiї.
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EMTKD: вiзуалiзацiя адаптацiї та збiжностi
НН1

Рисунок 5: Вiзуалiзацiя адаптивних ваг для трьох вчителiв на вибiрцi з 200 зразкiв цiльового домену.

Змiст результату
Рисунок 5 iлюструє, що адаптивне зважування дає змогу системi враховувати компетентнiсть
кожного вчителя для конкретного зразка, а неперервнi розподiли ймовiрностей ансамблю дiють
як регуляризатор.
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Метод OPNI: постановка задачi та концепцiя

Постановка задачi (Medical Natural Language Inference, MedNLI)
Елемент набору MedNLI складається з пари текстових фрагментiв: “засновок” (premise) та
“гiпотеза” (hypothesis). Завдання полягає у визначеннi класу логiчного вiдношення мiж цими
твердженнями.

Фундаментальнi виклики обробки:
▶ Семантичний розрив (Implicit Knowledge):
Суто текстовi моделi не володiють фактами,
що не вказанi явно.
Приклад: Зв’язок “Лазикс→ Дiуретик” є
очевидним для лiкаря, але прихованим для
нейромережi.

▶ Критичнiсть заперечень: Стандартнi моделi
часто плутають стани “Є пневмонiя” та “Немає
пневмонiї” через високу лексичну схожiсть.

Запропонована гiбридна архiтектура:
Синергiя трьох потокiв iнформацiї:
1. Лiнгвiстичний контекст: BioELMo –
модель на базi PubMed.

2. Структурованi знання: MultE –
векторизацiя графiв знань UMLS.

3. Аналiз тональностi: Sentiment Vector –
явне кодування заперечень (iнструмент
MetaMap).

НН2
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OPNI: структура методу
НН2

   1.1. Токенізація.
   1.2. Оброблення MetaMap.

Крок 3. Конкатенація
представлень

Крок 2. Генерація представл.

Крок 1. Підготовка даних

Пари «передумова-
висновок», що отримані з

клінічних записів.

Поєднання представлень
BioELMo, представлень MultE

та векторів семантики.

Крок 4. Глибоке навчання Вихідні дані:

   2.1. BioELMo представл.
   2.2. Знання домену.
Представлення.
   2.3. Інтеграція семантики.

   4.1. Кодування речень.
   4.2. Механізм уваги.
   4.3. Другий шар BiLSTM.
   4.4. Класифікація SoftMax.

Класифікація кожної пари
«передумова-висновок» як
відповідність, суперечність

або нейтральність

Вхідні дані:

Рисунок 6: Загальна схема: Пiдготовка→ Генерацiя мультимодальних векторiв→ Механiзм уваги→
Глибоке навчання (ESIM).

Вектор токена:
Вiдповiдно до рисунка 6, формується як зважена сума компонентiв (Рiвняння (4)):

eww = Attention(eBioELMo, eMultE, sw). (4)
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OPNI: iнтеграцiя онтологiй та тональностi
НН21. Знання UMLS (MultE): Вбудовування

графiв знань (див. Рисунок 7). Функцiя
правдоподiбностi трiйки (Рiвняння (5)):

ϕ(h, r, t) = ReLU(Wrr+ br)⊙ . . . (5)

Моделює семантичнi типи (Drug,
Disease).

Рисунок 7: Фрагмент онтологiї.

2. Вектор тональностi (MetaMap): Явне бiнарне кодування. Як
показано на рисунку 8:

▶ sw = 1: Токен пiд запереченням.

▶ sw = 0: Ствердження.

Рисунок 8: Бiнарна логiка тональностi.
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OPNI: експериментальна валiдацiя (MedNLI)
НН2Експериментальна база: MedNLI – золотий стандарт клiнiчного NLI (1422 пари речень для

тестування).

Таблиця 5: Порiвняльна характеристика моделей на тестовому наборi MedNLI (%).

Модель Accuracy Precision Recall F1

BioELMo (Baseline) 79,73 ± 0,45 78,55 ± 0,50 78,15 ± 0,48 78,23 ± 0,46
ESIM-know (UMLS) 80,22 ± 0,40 79,05 ± 0,42 78,67 ± 0,45 78,76 ± 0,41
BioELMo + Sentiment 80,60 ± 0,38 79,48 ± 0,35 79,30 ± 0,39 79,19 ± 0,37
Гiбридна модель (запроп.) 81,14 ± 0,31 80,08 ± 0,35 79,62 ± 0,40 79,85 ± 0,33

Iнтерпретацiя результатiв (Таблиця 5)
▶ Прирiст точностi: Гiбридний пiдхiд перевершує базову модель на 1,41%, що є значущим для
задач NLP.

▶ Синергiя: Комбiнацiя знань UMLS та тональностi ефективнiша за їх окреме використання.
▶ Висновок: точнiсть iнтерпретацiї клiнiчних записiв зросла до 81,14%, а F1 – до 79,85%.
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OPNI: результати вiдпрацювання
НН2

Рисунок 9: Пiдграф MultE: семантичний шлях “Лазикс” – “Дiуретик”.

Рисунок 9 наочно демонструє, як iнтеграцiя графiв знань дозволяє моделi розпiзнати прихованi семантичнi
зв’язки мiж медикаментами та їхнiми фармакологiчними групами.
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Метод SKIF-Seg: постановка задачi та концепцiя
НН3

Обмеження стандартних
CNN (U-Net)
Оптимiзацiя пiксельних метрик
iгнорує глобальну топологiю:
▶ Розриви в кiльцi мiокарда.
▶ “Острiвцi” шуму в
порожнинах.

▶ Некоректнi перетини
(ЛШ/ПШ).

Рiшення: Synergistic Knowledge
Integration Framework (SKIF-Seg) –
поєднання уваги та топологiчних
обмежень.

Рисунок 10: Типовi топологiчнi помилки (злiва) та їхнє виправлення
запропонованим методом (справа).
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SKIF-Seg: структура методу
НН3

Рисунок 11: Архiтектура нейромережевої моделi за методом SKIF-Seg з iнтегрованими модулями EGA та
функцiєю втрат TAAC.
Згiдно з рисунком 11, архiтектура включає:
▶ EGA (Expert-Guided Attention; укр. “Експертно-керована увага”): Використовує зовнiшнi
карти прiорiв для фокусування на складних зонах.

▶ TAAC: Функцiя втрат на основi знакової вiдстанi (SDF) для топологiчної коректностi.
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SKIF-Seg: експертно-керована увага (EGA)
НН3

Iнтеграцiя апрiорної карти
Нехай x(l) – карта ознак, g(l) –
сигнал стробування, а π(l) – карта
експертних знань.

q
(l)
att = σ1(Wxx

(l)
+Wgg

(l)
+Wππ

(l)
+ bg)

(6)
α

(l)
= σ2(Wαq

(l)
att + bα) (7)

x̂
(l)

= α
(l) ⊙ x

(l) (8)

Обчислення уваги здiйснюється
через послiдовнiсть Рiвнянь 6–8. Рисунок 12: Деталiзацiя модуля EGA: апрiорна карта знань модулює

потiк ознак через пропусковi з’єднання.
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SKIF-Seg: топологiчно-обiзнанi анатомiчнi обмеження (TAAC)
НН3Компоненти цiльової функцiї

Lbase = LDice + λCELCE (9)

Lcontain =
∑︂
x

PLV (x) ReLU
(︁
ϕout
Myo(x)

)︁
(10)

Ladj =
∑︂
x

PRV (x) dist(x, ∂Myo) (11)

LSKIF = Lbase + λtop (Lcontain + Ladj)
(12)

Анатомiчна логiка
Згiдно з рiвняннями (10) та (11), втрата
вкладеностi штрафує пiкселi ЛШ за
межами мiокарда, а втрата сумiжностi
пiдтримує коректне прилягання ПШ.
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SKIF-Seg: експериментальна валiдацiя (ACDC)
НН3Умови експерименту: Набiр ACDC (100 пацiєнтiв), 4-кратна крос-валiдацiя. Метрики: точнiсть

перекриття (DSC, %) та якiсть меж (HD95, мм).
Таблиця 6: Результати сегментацiї структур серця на ACDC за DSC (%) та HD95 (мм).

Модель Лiвий шлуночок Правий шлуночок Мiокард
DSC HD95 DSC HD95 DSC HD95

U-Net 93,0 ± 1,6 8,0 ± 2,2 90,0 ± 2,1 8,5 ± 2,5 85,5 ± 2,5 9,8 ± 3,1
U-Net + EGA 93,8 ± 1,5 7,2 ± 2,0 91,0 ± 2,0 7,8 ± 2,3 86,5 ± 2,4 8,9 ± 2,9
U-Net + TAAC 94,5 ± 1,4 6,5 ± 1,9 92,0 ± 1,8 7,0 ± 2,1 87,8 ± 2,2 7,5 ± 2,5
SKIF-Seg 95,5 ± 1,2 5,5 ± 1,8 93,0 ± 1,7 6,0 ± 2,0 89,0 ± 2,0 6,5 ± 2,3

Аналiз метрик (Таблиця 6):
▶ Топологiчна коректнiсть: Зниження HD95
для мiокарда з 9,8 до 6,5 мм свiдчить про
усунення розривiв кiльця.

▶ Статистична значущiсть: Покращення
пiдтверджено (p < 0,01).

Ефект синергiї:
▶ EGA: Локалiзує складнi межi.
▶ TAAC: Гарантує глобальну зв’язнiсть.
▶ Разом: SKIF-Seg працює краще за суму
компонентiв.
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SKIF-Seg: якiсне порiвняння сегментацiї
НН3

(a) Базова U-Net: розриви мiокарда (b) SKIF-Seg: вiдновлена топологiя (c) Карта помилок

Рисунок 13: Вiзуальне порiвняння: (a) базова U-Net з розривом мiокарда; (b) SKIF-Seg з вiдновленою
топологiєю; (c) вiзуальне подання карти помилок.

Як видно з рисунка 13, вiдновлення топологiчної цiлiсностi кiльця мiокарда усуває критичнi
артефакти, якi iнакше потрапляють у наступний етап класифiкацiї за допомогою KI-GCN.
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Метод KI-GCN: постановка задачi та концепцiя
НН4Мотивацiя (Обмеження Pixel-based CNN):

Традицiйнi мережi ефективно вивчають
локальнi текстури, але iгнорують глобальнi
анатомiчнi вiдношення.

Запропоноване рiшення: Перехiд вiд
пiкселiв до графа пацiєнта:
▶ Вузли: Семантичнi об’єкти (ЛШ, ПШ, 6
секторiв мiокарда), отриманi пiсля
сегментацiї.

▶ Ребра:
• Просторовi: фiзична сумiжнiсть.
• Часовi: зв’язок фаз. Рисунок 14: Схема побудови графа: перетворення масок

сегментацiї у топологiчну структуру для аналiзу
взаємозв’язкiв.
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KI-GCN: iнтеграцiя знань у структуру графа
НН41. Побудова матрицi сумiжностiA:

Топологiя графа визначається як
суперпозицiя фiзичної сумiжностi та
дiагностичних правил за
рiвнянням (13)):

A = Aspatial + γAknowledge. (13)

Механiзм: Aknowledge – це матриця з
медичних настанов, яка “пiдсвiчує” зв’язки
мiж клiнiчно залежними структурами.

Рисунок 15: Формування матрицi сумiжностi: накладання
матрицi експертних знань на матрицю просторової сумiжностi.

2. Гiбридний вектор ознак вузла hv:

hv = [fmorph(v) ∥ fdeep(v)]. (14)

Згiдно з рiвнянням (14), вузол агрегує явнi морфометричнi параметри та глибокi вiзуальнi патерни.
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KI-GCN: iнтерпретованiсть через глобальне об‘єднання уваги (GAP)
НН4Механiзм iнтерпретацiї: дає змогу визначити вклад кожного анатомiчного сегмента у фiнальний дiагноз:

hgraph =

N∑︂
i=1

αih
(L)
i , α = Softmax

(︂
wT
gate tanh(WgateH

(L)T )
)︂
. (15)

Рисунок 16: Вiзуалiзацiя ваг α: для ARV модель фокусується на ПШ, для HCM – на мiокардi.
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KI-GCN: графове логiчне виведення
НН4

Рисунок 17: Блок-схема графового логiчного виведення за методом KI-GCN: динамiчний процес
перетворення пiксельних масок у вузли графа пацiєнта та обчислення фiнальних ймовiрностей дiагнозiв.
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KI-GCN: експериментальна валiдацiя (ACDC)
НН4Умови: 5-кратна крос-валiдацiя, 5 дiагностичних класiв (Норма, Iнфаркт, DCM, HCM, ARV).

Таблиця 7: Класифiкацiя 5 патологiй серця на ACDC, 5-кратна перехресна перевiрка.

Модель Accuracy Precision Recall F1 AUC

Базова CNN (3D ResNet) 0,85 ± 0,04 0,85 ± 0,04 0,84 ± 0,05 0,84 ± 0,04 0,92 ± 0,03
Базова морфологiя (SVM) 0,89 ± 0,03 0,89 ± 0,03 0,88 ± 0,04 0,88 ± 0,03 0,94 ± 0,02
Класична GCN 0,91 ± 0,03 0,91 ± 0,03 0,90 ± 0,03 0,90 ± 0,03 0,95 ± 0,02
KI-GCN 0,94 ± 0,02 0,94 ± 0,02 0,94 ± 0,02 0,94 ± 0,02 0,97 ± 0,01

Висновок
Як видно з таблицi 7, введення матрицi знань та гiбридних ознак забезпечило прирiст точностi
+3,5% порiвняно зi стандартним GCN та +9,0% порiвняно з CNN, забезпечуючи водночас
прозорiсть рiшень.
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Iнтелектуальна iнформацiйна система “IDK Medical AI”

Архiтектурна основа
Система ґрунтується на
модульнiй мiкросервiснiй
архiтектурi i здiйснює
масштабовану обробку
гетерогенних медичних даних.

▶ рiвень абстракцiї
DICOM/NIfTI;

▶ обчислювальне ядро
SKIF-Seg i KI-GCN;

▶ модуль iнтеграцiї знань та
аналiзу клiнiчних текстiв;

▶ iнтерфейси завантаження,
налаштування та
вiзуалiзацiї.

Рисунок 18: Блок-схема архiтектури iнтелектуальної iнформацiйної системи
iнтеграцiї знань програмного комплексу “IDK Medical AI”.
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Програмна реалiзацiя системи “IDK Medical AI”

Рисунок 19: Головне меню та iнтерфейс iмпорту й
анонiмiзацiї DICOM-даних.

Рисунок 20: Меню сегментацiї з ймовiрностями
дiагнозiв.

Рисунки 19 та 20 iлюструють реалiзацiю завантаження даних, сегментацiю, класифiкацiю та експорт
результатiв.
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Аналiз продуктивностi та експлуатацiйнi вимоги

Таблиця 8: Час обробки одного 3D-об’єму.

Пристрiй Час (с) Пам’ять (ГБ)

CPU (Xeon) 5,3 3,2
GPU (CUDA) 0,8 4,1
DirectML 1,2 3,8

Технiчнi висновки (за Таблицею 8):
▶ Low Overhead: Архiтектурне
ускладнення (EGA) додає лише +5% до
часу iнференсу.

▶ Real-time: GPU забезпечує дiагностику
менш нiж за 1 секунду.
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Рисунок 21: Залежнiсть пропускної здатностi вiд розмiру
пакету даних.
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Аналiз складностi модулiв “IDK Medical AI”

Таблиця 9: Аналiз обчислювальної складностi для всiх розроблених модулiв iнтелектуальної системи.

Компонент / модель системи Параметри,
млн

GFLOPs Цiльове призначення

Етап 1: Модуль дистиляцiї (EMTKD)
Ансамбль 3-х вчителiв (ResNet-50) 3 × 25,5 = 76,5 3 × 4,1 = 12,3 Формування м’яких мiток
Модель-учень (ResNet-18) 11,6 1,8 Iнференс на слабких пристроях
Етап 2: Модуль оброблення природної мови
BioELMo 93,6 15,2 Контекстуальне розумiння синтаксису
MultE 12,4 0,5 Вбудовування бази знань UMLS
Етап 3: Модуль сегментацiї (SKIF-Seg)
Базова U-Net 31,0 65,5 Екстракцiя вiзуальних ознак
EGA + TAAC +0,8 +1,2 Забезпечення анатомiчної топологiї
Етап 4: Модуль iдентифiкацiї патологiй (KI-GCN)
GCN (2 шари) 2,4 0,1 Фiнальна клiнiчна класифiкацiя

Висновок
Як узагальнено в таблицi 9, основне навантаження припадає на навчальнi модулi, тодi як
iнференс пiдтримує практичне застосування як “друга думка”.
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Висновки (1/2)

1. Проведено системний аналiз сучасних методiв глибокого навчання, який засвiдчив межi
ефективностi класичних пiдходiв в умовах дефiциту даних. Виявлено ключовi проблеми,
зокрема «семантичний розрив» та зсув домену, що знижують довiру до систем.
Обґрунтовано необхiднiсть створення гiбридних архiтектур, якi поєднують обчислювальну
потужнiсть нейромереж iз верифiкованими медичними знаннями.

2. Удосконалено метод адаптивної дистиляцiї знань EMTKD. Навчання на обмеженiй цiльовiй
вибiрцi (лише 500 зразкiв) дало змогу подолати проблему зсуву домену, забезпечивши
загальний прирiст якостi адаптацiї на 8,8% та пiдвищивши метрику AUC-ROC до 81,45% на
наборi MIMIC-CXR. Складнiсть навчання повнiстю компенсується високою швидкодiєю пiд
час iнференсу.

3. Удосконалено метод встановлення смислових зв’язкiв, що iнтегрує онтологiчнi знання UMLS
та аналiз тональностi. Явне кодування заперечень дало змогу досягти точностi 81,14% та
показника F1-мiри 79,85% на еталонному наборi MedNLI, суттєво покращивши
розпiзнавання суперечностей i логiчну узгодженiсть висновкiв.
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Висновки (2/2)

4. Розроблено метод сегментацiї SKIF-Seg, що поєднує механiзм експертно-керованої уваги та
спецiалiзованi топологiчнi обмеження. Це дало змогу зменшити вiдстань Хаусдорфа для
мiокарда з 9,8 мм до 6,5мм та пiдвищити коефiцiєнт Дайса до 95,5% для лiвого шлуночка,
математично гарантуючи анатомiчну коректнiсть масок.

5. Розроблено метод iдентифiкацiї патологiй KI-GCN, що моделює просторовi та клiнiчнi
взаємозв’язки мiж структурами серця. Завдяки матрицi сумiжностi досягнуто
точностi класифiкацiї 94,0% (що на 9,0% перевершує базовi моделi CNN) та забезпечено
iнтерпретованiсть рiшень через механiзм глобальної субдискретизацiї уваги.

6. Спроєктовано архiтектуру iнтелектуальної системи “IDK Medical AI”, що забезпечує гнучку
обробку гетерогенних медичних даних. Наявнiсть рiвня абстракцiї даних та
високопродуктивного ядра гарантує ефективну взаємодiю модулiв сегментацiї,
класифiкацiї та аналiзу текстiв у єдиному середовищi пiдтримки прийняття рiшень.

7. Створено програмний комплекс “IDK Medical AI” та проведено емпiричнi випробування на
еталонних наборах даних MIMIC-CXR, ACDC та MedNLI. Iнтеграцiя розроблених методiв
дала змогу знизити часовi витрати на опрацювання клiнiчних випадкiв i пiдвищити точнiсть
iдентифiкацiї патологiй, що пiдтверджує технiчну готовнiсть системи до клiнiчної практики.
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