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ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИЙ АНАЛІЗ ДАНИХ

У статті досліджено роботу методів інтелектуального аналізу даних, таких як лінійна і поліноміальна 
регресія та метод опорних векторів. Успіх застосування заснований на тому, що методи і технології Data 
mining забезпечують дослідження даних і виявлення в них прихованих закономірностей різних видів. 
Аналіз допомагає виявити різні ознаки і параметри даних, і тому є сильним інструментом на етапі фор-
мування моделей прогнозування.

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИЙ АНАЛІЗ ДАНИХ, ЛІНІЙНА РЕГРЕСІЯ, ПОЛІНОМІНАЛЬНА РЕГРЕСІЯ, 
МЕТОД ОПОРНИХ ВЕКТОРІВ, ХРОНІЧНЕ ЗАХВОРЮВАННЯ

В статье исследована работа методов интеллектуального анализа данных, таких как линейная и по-
линомиальная регрессия и метод опорных векторов. Успех применения основан на том, что методы и 
технологии Data mining обеспечивают исследования данных и выявления в них скрытых закономерно-
стей различных видов. Анализ помогает выявить различные признаки и параметры данных, и поэтому 
является сильным инструментом на этапе формирования моделей прогнозирования.

ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ДАННЫХ, ЛИНЕЙНАЯ РЕГРЕССИЯ, ПОЛИНОМИНАЛЬ-
НОЙ РЕГРЕССИЯ, МЕТОД ОПОРНЫХ ВЕКТОРОВ, ХРОНИЧЕСКИЕ ЗАБОЛЕВАНИЯ

The main research of the article is the data mining methods, such as linear and polynomial regression and the 
support vector machine. The application success is based on the fact that the methods and technologies of Data 
mining ensure the study of data and the research of hidden patterns in them. The analysis assists in identification of 
various features and data parameters, and therefore it is a powerful tool in the stage of forming forecasting models.

INTELLECTUAL ANALYSIS OF DATA, LINEAR REGRESSION, POLYNOMYNAMIC REGRES-
SION, SUPPORT VECTOR MACHINE, CHRONIC DISEASES

Вступ

Інтелектуальний аналіз даних це процес визна-
чення нових, коректних і потенційно корисних 
знань на основі даних, які представлені великими 
об’ємами. Крім того, аналіз включає в себе безліч 
різних підходів і методів для дослідження і пере-
творення даних. 

Основна мета інтелектуального аналізу даних 
полягає в тому, щоб створити модель, що дозво-
ляє ефективно інтерпретувати і використовувати 
ті дані, якими володіє дослідник на даний час, і ті 
дані, які отримає в майбутньому. Оскільки аналіз 
даних включає в себе безліч методів, то основний 
етап створення моделі даних – це вибір методу 
аналізу, що буде використаний в цій моделі. Для 
правильного вибору методу потрібен практичний 
досвід. Далі модель потрібно доопрацювати, щоб 
зробити її більш ефективною. 

1. Постановка проблеми

Хронічне захворювання – це стан здоров’я або 
хвороба людини, яка є стійкою або іншою довго-
тривалою в її наслідках або хворобою, що настає 
з часом. Термін хронічний часто застосовується, 
коли перебіг захворювання триває більше трьох 

місяців. Часті хронічні захворювання включають 
артрит, астму, рак, діабет, вірусні захворювання, 
такі як гепатит С та ВІЛ / СНІД тощо[1].

Багато людей з хронічними захворюваннями 
можуть навіть не підозрювати, що вони хворіють, 
симптоми хвороби можуть бути не помітні. Часто 
це є причиною відсутності розуміння та підтримки 
лікарів, родичів, друзів та колег.

Частка людей які в Україні мають хронічні за-
хворювання станом на 2017 рік складала 37,75%,  
а у 2018 році – 38,94%. Найбільш поширеними 
були гіпертонія та серцеві захворювання – про на-
явність однієї з цих хвороб повідомили відповід-
но 42,8% і 25,1% осіб (2017р.) та 46% і 26,1% осіб 
(2018р.), які мають хронічні захворювання [2, 3].

У країнах Європейського Союзу більше третини 
осіб віком 16 років і старше мали хронічні захворю-
вання або проблеми зі здоров’ям. Найбільша кіль-
кість таких осіб у Фінляндії – 47%, Естонії – 44%, 
по 42% – у Німеччині та Португалії, а найменша 
в Італії – 15%, Румунії – 19% та Болгарії – 21%.  
В Україні повідомили, що мають хронічні захво-
рювання або проблеми зі здоров’ям 44% осіб цієї 
вікової категорії [2, 3].
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Особливе занепокоєння викликає проблема пе-
редчасної смертності чоловіків, тривалість життя 
яких за 1991—2010 роки зросла лише на один рік, 
тоді як у країнах, які приєдналися до ЄС у 2004—
2007 роках, за аналогічний період тривалість жит-
тя чоловіків зросла на чотири роки. У 2009 році в 
Україні тривалість життя жінок була на вісім років 
коротша, ніж в середньому у країнах ЄС, а чолові-
ків — на 12 років.

Соціально-економічними наслідками перед-
часної смертності є не лише зменшення років по-
тенційного життя та збільшення величини безпово-
ротних втрат унаслідок смерті, а і значні економічні 
збитки. Через передчасну смертність населенням 
України лише щороку втрачається близько 4 млн. 
років потенційного життя, відповідно обсяг недо-
виробленого національного продукту становив від 
47,9 до 89,1 млрд. гривень, причому левова частка 
втрат була зумовлена смертністю чоловіків.

Таким чином можна зробити висновки що в 
Україні хронічні захворювання мають великий 
вплив на здоров’я людей та на економіку. Ця про-
блема потребує ретельного вивчення та проведен-
ня досліджень, які в подальшому можуть допомог-
ти при проведенні медичної реформи та прийняті 
рішень про превентивні міри.

2. Опис джерела даних

На жаль поки що медична статистика в Україні 
не може надати необхідного об’єму статистич-
ної інформації. Для проведення наукових дослі-
джень і подальшого впровадження результатів в 
Українську медичну сферу будемо використову-
вати статистичні дані по хронічним хворобам 500 
міст США. Одним з джерел цієї інформації є аме-
риканська організація Centers for Disease Control 
and Prevention (скорочено CDC) – Центри з контр-
олю та профілактики захворювань.

Ці дані самі по собі унікальні, тому що вони 
охоплюють 103 млн. осіб в віці від 18 років, мають 
в своєму складі 27211 тисяч записів по різним те-
риторіям статистичної звітності, населення котрих 
складає від 50 чоловік до 26980 чоловік. Також се-
ред даних є код штату, округу, міста, географічні 
координати, що дозволяє в подальшому розшири-
ти аналіз на основі інших статистичних даних як 
середній дохід домогосподарства, рівень безробіт-
тя та інше.

Показники поділяються на три основні групи:
– нездоровий спосіб життя (5 показників);
– хронічні захворювання (13 показників);
– охоплення населення превентивними мето-

дами (9 показників).
Усі показники представлені у співвідношен-

ні відсотку населення та діапазону похибки. Дані 
представлені у форматі csv файлу.

Таким чином можна зробити висновки, що об-
рані статистичні дані підходять для проведення 
різних наукових досліджень.

3. Результати досліджень

Відомо багато експертних систем для постанов-
ки медичних діагнозів, але технології інтелекту-
ального аналізу даних дають можливість виявляти 
закономірності отримання різних захворювань, 
створювати умови найефективнішого лікування, 
передбачати результати призначеного курсу ліку-
вання тощо.

Знання, що добуваються методами Data mining, 
прийнято представляти у вигляді закономірностей. 
Серед таких виступають: асоціативні правила, де-
рева рішень, кластери, алгоритми машинного на-
вчання, тощо. 

Одним з алгоритмів машинного навчання для 
класифікації та прогнозування є наївний Баєсів 
класифікатор. Слід зауважити, що алгоритм Баєса 
найчастіше використовується для класифікації, 
але в нашому випадку він буде використовуватися 
для прогнозування можливого значення індикато-
ра в залежності від іншого індикатора. Показники 
в тестових даних представлені у відсотках від 0 до 
100%. Кожен інтервал відсотків буде представля-
ти окремий клас. Наприклад якщо прогнозований 
показник розбити на 25 класів, то виходить що зна-
чення в діапазонах [0%, 4%), [4%, 8%), [12%, 16%) 
… [92%, 96%), [96%, 100%] будуть представляти 
окремі класи. Розрахувати діапазон відсотків мож-
на шляхом ділення числа 100 на кількість класів 
(наприклад 100%/25 класів = 4% довжини діапа-
зону на один клас). У випадку коли треба точність 
прогнозування в 1%, можна проводити класифіка-
цію даних для 100 класів (100%/100 класів = 1% до-
вжини діапазону на один клас). Таким чином буде 
створена модель, котра буде прогнозувати значен-
ня одного показника в залежності від іншого (ін-
ших).

Недоліком описаного вище підходу може бути 
випадок, коли дані розташовані в невеликому діа-
пазоні. Наприклад коли є 25 класів та 80% деяких 
показників розташовано в невеликому діапазоні, 
наприклад в [48%, 52%) та [52%, 56%), то підхід 
може повертати в деяких випадках точний про-
гноз, але відносна точність буде недостатньою.

Для дослідження даних використовувалися на-
ступні бібліотеки pandas, scikit, numpy, matplotlib.

Найпростішими методами аналізу даних є ві-
зуалізація та лінійна регресія. Слід зауважити, що 
основні дані зберігаються в стовпчиках з назвою 
«*CrudePrev», де * – будь які символи. Також серед 
даних наявні комірки з незаповненими значенням. 
Для зручності роботи ці комірки були заповнені 
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нулями. Сирцевий код для імпорту даних для на-
вчання представлено нижче.

import pandas as pd
data = pd.read_csv(“../data.csv”)
# print(‘headers: ‘, data.columns.values)
def data_only_crude():

data_only_crude_prev = data.loc[:, data.
columns.str.contains(‘CrudePrev’)]
return data_only_crude_prev.fillna(0)

data_only_crude_prev = data_only_crude()

Візуальний аналіз на всій вибірці проводити 
було складно, тому що наявно 28 стовпців даних і 
при попарному порівнянні виходить 784 діаграми, 
в кожні з яких по 27210 точок. Тому було вирішено 
для початку використати лінійну регресію для ви-
значення кореляції показників. 

В таблиці 1 представлено деякі показники коре-
ляції, а в таблиці 2 наведено опис цих показників.

Таблиця 1
Кореляція показників отримана шляхом використання 
лінійної регресії та оцінки результатів лінійної регресії 

коефіцієнт детермінації (R-квадрат)

ARTHRI-
TIS_Cru-
dePrev, %

BINGE_
Cru-

dePrev, %

BPHIGH_
CrudePrev, 

%

BPMED_
Cru-

dePrev, %

CHD_
Cru-

dePrev, %

ARTHRI-
TIS_Cru-

dePrev
0,00 34,19 74,76 64,95 80,75

BINGE_
CrudePrev

34,10 0,00 50,12 22,15 45,42

BPHIGH_
CrudePrev

74,85 50,29 0,00% 57,12 73,26

BPMED_
CrudePrev

65,03 22,21 57,10 0,00 50,89

CASTH-
MA_Cru-

dePrev
24,79 14,89 33,43 3,61 20,42

CHD_Cru-
dePrev

79,42 44,71 71,98 49,98 0,00

Таблиця 2

Опис стовпців в джерелі даних

Назва поля Опис

ARTHRI-
TIS_

CrudePrev

Модельна оцінка поширеності захворювання артритом 
серед дорослих у віці від 18 років, 2016 р.

BINGE_
CrudePrev

Модельна оцінка поширеності споживання алкоголю 
серед дорослих у віці до 18 років, 2016 р.

BPHIGH_
CrudePrev

Модельна оцінка поширеності захворювання високим 
кров’яним тиском серед дорослих у віці 18 років, 2015 р.

BPMED_
CrudePrev

Модельна оцінка поширеності прийому ліків для контр-
олю високого кров’яного тиску серед дорослих у віці від 
18 років, 2015 р.

CASTH-
MA_

CrudePrev

Модельна оцінка поширеності захворювання астмою 
серед дорослих у віці від 18 років 2016 р.

CHD_
CrudePrev

Модельна оцінка поширеності захворювання ішемічною 
хворобою серця серед дорослих у віці від 18 років 2016 р.

Більшість відносин були логічними при вико-
ристані лінійної регресії, але і на її основі можна 
побачити наступні цікаві залежності між показни-
ками:

Поширеність втрати всіх зубів після 65 років на 
дільницях, в яких високий показник курців. Але 
при подальшому аналізі було виявлено що курці 
рідше ходять до стоматологів (рис. 1).

Рис. 1. Залежність візитів до стоматолога  
від кількості курців на дільниці

Наявність залежності між низькою фізичною 
активністю серед населення та втратою зубів після 
65 років (рис. 2). При цьому також на дільницях, де 
люди не займаються фізичною активністю, менша 
статистика візитів до стоматолога.

Рис. 2. Залежність між втратою зубів та фізичною 
активністю

Залежність між поширеністю хвороби нирок та 
інсультом (коефіцієнт кореляції 85,9%).

Рис. 3. Залежність між захворюванням на рак  
та сном менше 7 годин на добу

Серед показників було визначено, що на хро-
нічні захворювання майже ніяк не впливають такі 
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показники як сон менше 7 годин на добу, різні 
види профілактики після 65 років (можливо цей 
показник треба аналізувати тільки на віковій ка-
тегорії 65 років і старше), тест Папаніколау (тест 
на визначення раку матки, можливо цей показник 
має вплив тільки в категорії жінок).

В деяких випадках метод опорних векторів зміг 
визначити залежності, які слабше визначалися лі-
нійною регресією (світлий колір значить більшу 
щільність точок, темний меншу), найбільш ціка-
вими були:

Зворотна залежність між поширеністю захво-
рювань на рак та поширеністю сну менше 7 годин 
на добу. Точність прогнозування 63%. Допустиме 
відхилення прогнозування 1% (рис.3).

Зворотна залежність між поширеністю захво-
рювання на рак та поширеністю курців на дільниці.

Залежність між населенням які роблять тест на 
холестерин та кількістю хворих на рак (можливо 
це пов’язано з віковою категорією, яка мешкає на 
дільниці). Точність прогнозування 80% (рис.4).

Рис. 4. Залежність між населенням які роблять тест  
на холестерин та кількістю хворих на рак

Більш сильна залежність між розповсюдже-
ністю захворювань на рак та прийомом ліків для 
контролю тиску (рис.5) в порівнянні з розповсю-
дженістю захворювань на рак та високим тиском 
(рис.6).

Рис. 5. Залежність між захворюваннями на рак  
та прийомом ліків для контролю тиску

Після повторного проходження навчання моде-
лі на основі комбінації найбільш впливових показ-
ників, були покращені результати прогнозування і 
виявлені наступні залежності:

Поширеність артриту та розладів стану психіч-
ного здоров’я корелює з легеневою обструктивною 
хворобою на 91%, хоча по одинці ці параметри ко-
релюють відповідно на 64.9% та 53.6%.

Оцінка поширеності аналізу крові, сигмоїдос-
копії або колоноскопії та оцінка поширеності хро-
нічної обструктивної легеневої хвороби корелю-
ють з поширеністю кількості курців на 80,6%, хоча 
по одинці ці параметри корелюють відповідно на 
28% та 66,5%.

Рис. 6. Залежність між захворюваннями на рак  
та високим кров’яним тиском

Оцінка поширеності раку (за винятком раку 
шкіри) та оцінка поширеності відсутності фізичної 
активності і дозвілля корелюють з поширеністю ви-
сокого рівня холестерину на 79%, хоча по одинці ці 
параметри корелюють відповідно на 35% та 30,8%.

Серед моделей були обрані моделі, які давали 
точність по методу найменших квадратів більше 
70%. Деякі варіанти результатів прогнозування різ-
них показників наведені у таблиці 1. 

Таблиця 3

Результати прогнозування різних показників

PredictBy PredictTo
Linear-
Regres-
sion, %

Polynomi-
al Regres-

sion, %

SVМ, 
%

артрит
ішемічна 
хвороба 

80,92 81,37 80,72

споживання 
алкоголю 

артрит 74,90 75,64 75,12

споживання 
алкоголю 

цукровий 
діабет 

80,04 80,23 78,87

споживання 
алкоголю 

інсульт 82,83 84,93 84,13
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PredictBy PredictTo
Linear-
Regres-
sion, %

Polynomi-
al Regres-

sion, %

SVМ, 
%

ішемічна 
хвороба 

артрит 80,92 82,08 81,65

ішемічна 
хвороба 

хронічна 
обструктив-
на легенева 

хвороба

77,09 77,33 78,60

ішемічна 
хвороба 

високий рі-
вень холес-

терину
77,32 82,68 85,74

ішемічна 
хвороба

хвороба 
нирок

81,00 81,13 80,65

хронічна 
обструктив-
на легенева 

хвороба

ішемічна 
хвороба 

77,10 77,42 76,79

хронічна 
обструктив-
на легенева 

хвороба

інсульт 83,19 83,39 82,74

цукровий 
діабет

хвороба 
нирок

91,37 91,37 90,92

цукровий 
діабет

інсульт 88,84 90,04 89,16

хронічна 
хвороба 
нирок

ішемічна 
хвороба 

81,00 81,09 81,02

хронічна 
хвороба 
нирок

цукровий 
діабет 

91,37 91,41 91,23

хвороба 
нирок

інсульт 93,23 94,03 93,23

інсульт
цукровий 

діабет 
88,84 89,86 89,36

інсульт
хвороба 
нирок

93,23 94,24 94,24

Для тестування використовувалися записи з на-
вчальної вибірки. Дані було розбито на дві вибірки: 
навчальна(80%) та тестова (20%).

В бібліотеці scikit майже у кожної моделі є ме-
тод score і для кожної моделі він використовує різні 
підходи. В даному випадку для порівняння резуль-
татів використання різних моделей було розробле-
но окремий метод. Метод прогнозування повертає 
відношення кількісті правильно прогнозованих 
значень з урахуванням похибки до усіх значень. 
Нижче наведено приклад програмного коду.

Продовження табл. 3 from math import isclose
def score_prediction(model, test, 
column_to_predict, column_by_predict, 
accuracy=0.0, y_column_preparer= None):

count_of_test_rows = len(test)
count_of_close_predicted = 0
test_by = test[column_by_predict].
values
test_to = None
if y_column_preparer is None:

test_to = test[column_to_predict].
values

else:
test_to = y_column_
preparer(test[column_to_predict]).
values

predicted_values = model.predict(test_
by)
for i in range(0, count_of_test_rows):

if isclose(predicted_values[i], 
test_to[i], abs_tol=accuracy/2):

count_of_close_predicted = count_
of_close_predicted + 1

return count_of_close_predicted/count_
of_test_rows

Метод на вхід отримує модель, тестові дані, на-
зву колонки для прогнозування, назви колонок на 
основі яких відбувається прогнозування, бажана 
точність прогнозування (в абсолютних величи-
нах), метод для підготовки тестових даних.

На основі тестових даних можна зробити висно-
вки, що найбільш точним методом прогнозування 
є метод опорних векторів. Але слід зауважити що 
складність методу опорних векторів складає О(n2), 
де n – кількість записів в вибірці, що може бути не-
доліком у випадку наявності великої кількості на-
вчальної вибірки.

Менш якісні результати демонструє метод по-
ліноміальної регресії, але цей вид регресії здатен 
знаходити залежності в даних, які не описуються 
лінійним рівнянням. При цьому використання 
цього методу вимагає попередньої обробки даних, 
на основі яких буде відбуватися прогнозування.

Найменш точні результати демонструє метод 
лінійної регресії, але цей метод є найбільш про-
стим та швидким, тому використання лінійної ре-
гресії для розвідувального аналізу можна вважати 
обґрунтованим.

Висновки

Стосовно використаних алгоритмів можна зро-
бити наступні висновки: для більшості випадків 
прогнозування зв’язків між величинами достатньо 
більш простих моделей, наприклад лінійної регре-
сії, яка дозволила швидко провести розвідувальний 
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аналіз. Серед використаних алгоритмів, найбільш 
ефективним виявився метод опорних векторів, але 
цей метод також вимагає витрат часу на проведен-
ня аналізу. Альтернативним методом виявився ме-
тод поліноміальної регресії.

Завдяки використанню методів інтелектуально-
го аналізу даних можна поясняти деякі закономір-
ності. Наприклад при аналізі даних було виявле-
но, що на дільницях де мала фізична активність та 
розповсюджено куріння більш високий показник 
втрати всіх зубів після 65 років та менша статистика 
візитів до стоматолога. Таким чином можна зроби-
ти висновки, що основною причиною втрати зубів 
було не відсутність фізичної активності та куріння, 
а скоріше нерегулярні візити до стоматолога.

Також не виявлено сильної залежності між роз-
повсюдженістю хронічних захворювань та сном 
менше ніж 7 годин на добу, але слід задуматися 
над залежністю між захворюванням на рак та сном 
менше 7 годин на добу.
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