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В этой статье рассматриваются методы 

прогнозирования инсульта. Было показано, что 

существуют разные методы решения проблемы. В статье 

представлено описание методов машинного обучения для 

прогнозирования вероятности развития инсульта. 

Система позволяет провести быструю диагностику 

данного заболевания на основе малого количества входных 

параметров.   
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1. ВВЕДЕНИЕ  

Проблема инсульта в последние годы становится все 
более актуальной. Ежегодно в мире мозговой удар 
настигает более 15 млн человек. В России каждый год 
регистрируется более 500 тысяч случаев острых 
нарушений мозгового кровообращения. Инсульт 
молодеет в последние годы: не менее 20% нарушений 
кровообращения отмечаются у больных моложе 50 
лет[1]. 

По исследованиям Всемирной организации 
здравоохранения (ВОЗ) инсульт занимает второе место в 
мире среди причин смертности [2]. 

Предупреждение развития инсульта представляется 
одной из важных клинических задач текущего времени, 
которое необходимо решать в условиях высокой 
загруженности специализированных стационаров и 
дефицита специалистов.  

Целью данной работы является разработка модели, 
способной достаточно быстро и точно выявлять риск 
развития инсульта на основе малого количества входных 
параметров. 

2. МЕТОДЫ РЕАЛИЗАЦИИ 

В современной медицине принято проводить 
классификацию инсульта по таким параметрам, как 
механизм нарушения кровообращения, причины, 
вызвавшие это нарушение и др [3]. К основным 
факторам риска развития инсульта, которые можно 
рассматривать относительно всех видов данного 
заболевания, причисляют возраст, пол, курение, 
сахарный диабет (диагностируется на основании 

среднего уровня глюкозы в крови), ожирение, 
заболевания сердца, стресс. Именно эти факторы будут 
использоваться для отбора признаков при построении 
нейронной сети. 

Проблема обучения на несбалансированных данных 
является достаточно распространенной темой для 
исследований последних лет [4]. Наличие данной 
проблемы было учтено при создании архитектуры 
нейронной сети. Эффективность использования 
искусственного интеллекта при оценке риска развития 
сердечно-сосудистых заболеваний была обоснована в 
работах [5-7]. 

Таким образом, для проектирования системы были 
использованы следующие входные параметры, 
оценивающие состояние диагностируемого: X1 – пол (0 
– женский, 1 – мужской) , X2 – возраст, лет, X3 – 
наличие гипертонии (0 – нет, 1 – да), X4 – наличие 
сердечно-сосудистых заболеваний (0 – нет, 1 – да), X5 – 
факт вступления в брак (0 – не вступал(а) ранее, 1 – 
вступал(а)), X6 – тип профессиональной деятельности (0 
– гос. служба, 1 – отсутствие опыта работы, 2 – частный 
предприниматель, 3 – самозанятый, 4 -ребенок) X7 – тип 
места проживания (0 – загородная территория, 1 – 
город), X8 – средний уровень глюкозы в крови пациента, 
мг/дл, X9 – ИМТ, кг/м2, X10 – отношение к курению (0 – 
бросил(а) курить, 1 – никогда не курил(а), 2 – курит). 
Целевая переменная: D1 – перенесен ли инсульт, – 
принимает значения от 0 до 1, соответствующие 
вероятности развития инсульта для диагностированного, 
представленной в десятичной форме. 

Для обучения модели множество было разделено на 
обучающее  и тестирующее в соотношении  80% и 20% 
соответственно. Выборка состоит из 5100 наблюдений и 
взята из открытых источников (www.kaggle.com). 

 A.Метод k-ближайших соседей 

Метод k-ближайших соседей используется для 
решения задачи классификации [8]. Он относит объекты 
к классу, которому принадлежит большее количество из 
k его ближайших соседей. Для улучшения результатов 
классификации вводят взвешивание примеров в 
зависимости от их удаленности. 

mailto:Daragrigoreva@icloud.com


IX Международная конференция и молодёжная школа «Информационные технологии и нанотехнологии» (ИТНТ-2023) 
Секция 6. Информационные технологии в биомедицине 

061622 

 
2

1

1

( , )

jn

j

i ij

Q
D x a=

= 
  

где D — оператор вычисления расстояния, x  – вектор 

признаков классифицируемого объекта, 
ija  – i -й пример 

j -го класса. Точность классификатора K ближайших 

соседей составляет 94,5 %. 

 B. Лес случайных решений 

Лес случайных решений реализуется так: пусть 
обучающая выборка из N  образцов, размерность 

пространства признаков равна M , и задан параметр m  

как неполное количество признаков для обучения. 
Наиболее распространенный способ построения 
деревьев ансамбля- бэггинг. Происходит генерация 

случайной повторной подвыборки размером N  из 

обучающей выборки. Строится решающее дерево, 
классифицирующее образцы данной подвыборки. 
Дерево строится до полного исчерпания подвыборки. 

Точность метода случайный лес решений составляет 
99%. 

C. Метод опорных векторов (SVM) 

Метод опорных векторов (SVM) – один из самых 
популярных алгоритмов обучения с учителем, который 
используется как для задач классификации, так и для 
задач регрессии. Цель алгоритма SVM – создать 
наилучшую линию или границу решения, которая может 
разделить n -мерное пространство на классы, чтобы мы 

могли легко поместить новую точку данных в 
правильную категорию в будущем. Эта граница 
наилучшего решения называется гиперплоскостью. 

 В пространстве nR   уравнение  

 , x→ →  0b =   

при заданных →  и b  определяет гиперплоскость – 

множество векторов 
1( ,..., )nx x x→ = ,  принадлежащих 

пространству меньшей размерности 1nR − . Например, для 
1R  гиперплоскостью является точка, а для 2R -прямая, 

для 3R - плоскость. Параметр →  определяет вектор 

нормали к гиперплоскости, а через  

b


  

выражается расстояние от гиперплоскости до начала 
координат. Точность метода опорных векторов 
составляет 99% [9-10]. 

D. Метод Gradient Boosting 

Gradient Boosting состоит из трех основных 
компонентов: 

Роль функции потерь заключается в оценке того, 
насколько хорошо модель делает прогнозы с заданными 
данными. Это может варьироваться в зависимости от 
проблемы. Например, если мы пытаемся предсказать вес 
человека в зависимости от некоторых входных 
переменных (задача регрессии), то функция потерь 
поможет нам найти разницу между предсказанным 
весом и наблюдаемым весом [11]. 

Точность метода опорных векторов составляет 97%. 

Изучив четыре метода реализации нейронной сети для 
прогнозирования инсульта, был выбран метод опорных 
векторов SVM. 

Таблица I.  ТОЧНОСТЬ МЕТОДОВ ОБУЧЕНИЯ 

Метод Точность метода % 

k-ближайших соседей  94.5% 

Лес решений 99% 

Метод опорных векторов SVM 99% 

Gradient Boosting 97% 

3. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В данной работе был проведен анализ 

существующих методов прогнозирования инсульта, 

предложены различные методы машинного обучения и 

выбран наиболее оптимальный метод. Далее был 

проведен отбор признаков с помощью различных 

методов и были получены результаты обучения по 

каждому методу. Был выбран наиболее оптимальный 

метод искусственной нейронной сети для 

прогнозирования инсульта метод опорных векторов 

SVM. 
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