
Control, Navigation and Communication Systems. 2023. No. 2 ISSN 2073-7394 

142 

УДК 004.9 doi: 10.26906/SUNZ.2023.2.142 
 

Д. М. Росінський, К. О. Свірщевський 
 

Харківський національний технічний університет радіоелектроніки, Харків, Україна 
 

ОПТИМІЗАЦІЯ ЗБОРУ ОПЕРАТИВНИХ ДАНИХ В ПІРИНГОВІЙ МЕРЕЖІ 

МЕДИЧНОЇ УСТАНОВИ 
 

Анотація .  Актуальність. В сучасних медичних інформаційних системах обсяг даних, (наприклад, фізіологічних 

показників, зібраних від пацієнтів), є величезним, оскільки аномальні та нормальні дані збираються разом. Це приз-

водить до затримки надання допомоги невідкладним пацієнтам. Щоб вирішити цю проблему, потрібні оптимальні 

схеми збору оперативних даних для коротко- і довгострокового прогнозування. При цьому доцільно використову-

вати пріоритезацію і фільтрацію даних, які безперервно збираються з переносних датчиків на пацієнтах і надходять 

до інформаційної системи медичної установи. Метою даної роботи є розробка моделі інформаційної системи меди-

чної установи на основі пірингової мережі з використанням ефективних методів збору оперативних даних. Об’єктом 

дослідження є автоматизований процес збору і обробки масивів даних, що відображать стан здоров’я пацієнта ме-

дичної установи. Предметом дослідження є методи та алгоритми збору і обробки оперативних даних, що характе-

ризують стан пацієнта медичної установи, для формування короткострокового прогнозу. Результати. Запропоно-

вані нові алгоритми для оптимізації процесів збору і обробки даних шляхом введення критерія терміновості пацієн-

тів, що сприятиме зменшенню обсягу даних, які необхідно передати, скороченню часу очікування в постановці діа-

гнозу. Для оцінки терміновості пацієнтів прийняті загальні клінічні критерії. Висновок. Запропоновано модель ін-

формаційної системи медичної установи, яка ефективна при зборі даних і оптимізує порядок їхньої обробки в про-

гнозуванні. Досягнуто зменшення обсягів медичних даних, які надходять від пацієнтів, і налаштування часу очіку-

вання для даних, що потрібні в прогнозуванні, на основі різних пріоритетів. 

Ключові  слова:  медична інформаційна система, вектор ознак, класифікація часових рядів, пірингова мережа, 

пріоритезація даних. 

 

Вступ 

Удосконалення інформаційних систем в сфері 

охорони здоров’я пов’язане з підвищенням ефектив-

ності збору даних і оптимізацією потоків їхньої обро-

бки [1, 2]. Основною задачею стає впровадження пріо-

ритезації даних на основі терміновості стану пацієн-

тів, що надасть можливість регулювати час очікування 

даних перед прогнозуванням. Отже завданнями є оці-

нка пріоритету на основі послідовностей даних у часі. 

Разом з тим, виникає інша задача, яка полягає в приш-

видшенні передачі оперативних даних, що характери-

зують поточний стан пацієнтів. Розв’язання цієї задачі 

можливе за рахунок зменшення обсягу даних, що зби-

раються. Проте, намагаючись зібрати меншу кількість 

даних, для точного діагнозу необхідно надати клініци-

стам достатню інформацію. В різних дослідженнях [3-

6] для прогнозування аномалій враховуються численні 

фізіологічні показники (наприклад, артеріальний тиск, 

частота серцевих скорочень, частота дихання, рівень 

сатурації, тощо). Але більшість з цих досліджень і досі 

знаходяться на теоретичному рівні і непридатні для 

широкого використання. Для визначення того, які дані 

потрібно передати, окремі автори [7] пропонують до 

використання приховану марковську модель (HMM), 

фокусуючись, в основному, на оцінці особистого 

стану на основі спеціальних правил. Для того, щоб ви-

рішити проблему зберігання та обробки даних, 

пов’язану з їхньою величезною кількістю, пропону-

ється [8] використовувати хмарну інфраструктуру. Ці-

кавою є пропозиція [3, 7] використовувати мобільний 

пристрій для безперервного збирання та передачі нео-

броблених фізіологічних показників на сервер. Ще 

один практичний приклад – апарат BioSign [9], який 

може мінімізувати імовірність виникнення критичної 

клінічної ситуації, але не здатен формувати прогноз. 

Недоліком наведених вище систем є те, що всі 

вони обробляють медичні показники пацієнтів за 

принципом FIFO. Однак у реальних клінічних випа-

дках, щоб визначити оптимальний порядок надання 

медичних послуг, терміновість пацієнта зазвичай ро-

зглядається на початку. Існує приклад [10] ефектив-

ної системи сортування, яка використовується у від-

діленнях невідкладної допомоги під час прийняття 

рішення про скерування пацієнтів до відділення інте-

нсивної терапії. Отже, під час обробки медичних да-

них пацієнтів в інформаційній медичній системі пот-

рібно, щоб черговість надходження даних на обробку 

відображала терміновість стану пацієнтів. 

Іншим аспектом дослідження є реалізація кон-

цепції машинного навчання з використанням моделі 

взаємодії типу “Peer-to-Peer” (P2P) [11]. Відомо, що 

використання централізованих моделей пов’язане із 

значними витратами на зв’язок через обмін величез-

ними обсягами особистих життєво важливих медич-

них показників з метою навчання. Використання де-

централізованої моделі P2P створює основу для роз-

поділеного обміну знаннями між медичними устано-

вами і дозволяє розробити швидку систему машин-

ного навчання, за допомогою якої кожна медична ус-

танова може підвищити точність діагностики, вивча-

ючи знання, отримані від інших установ, і може оп-

тимізувати потік обробки даних пацієнтів на основі 

різних значень терміновості. 

Зважаючи на стан і результати досліджень різ-

них авторів, можна зробити висновок про актуаль-

ність питання підвищення ефективності передачі да-

них і оптимізації потоку даних на основі пріоритетів. 

Метою роботи є розробка моделі інформаційної 

системи медичної установи на основі пірингової ме-

режі з використанням ефективних методів збору опе-

ративних даних. 
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Основна частина 

Модель інформаційної системи медичної уста-

нови на основі пірингової мережі продемонстровано 

на рис. 1. Можна виділити дві частини системи: клі-

єнт для збору даних і сервер для аналізу даних. 

Клієнт використовує мобільні пристрої (смарт-

фон, смарт-годинник, тощо) для постійного збирання 

даних, що відображають фізіологічні показники па-

цієнтів. Ці дані надходять від різноманітних датчиків 

на тілі пацієнта. Клієнт також здійснює оцінку пріо-

ритету даних на основі певного часового вікна (на-

приклад, 5 хвилин). Пріоритет даних відповідає тер-

міновості стану пацієнта: більш «важкий» пацієнт 

має вищий пріоритет даних. Крім того, ці медичні 

дані в межах часового вікна з їхніми пріоритетами 

становлять фрейми показників (ФП). Задачею кліє-

нта є відбір фреймів, які потрібно передати на сервер, 

виходячи з їхніх пріоритетів. 

 

Рис. 1. Модель інформаційної системи  

медичної установи 

 

Сервер призначений для формування точного ко-

роткочасного прогнозу стану здоров’я пацієнтів на ос-

нові їхніх фізіологічних показників, отриманих від 

клієнта. Порядок обробки даних пацієнтів оптимізу-

ється за допомогою пріоритетів, що гарантує отри-

мання рішення щодо діагнозу у відповідний час зале-

жно від терміновості пацієнтів. Крім того, завдяки на-

копиченню даних про пацієнтів, сервер може надати 

більш точне прогнозування різних медичних станів за 

допомогою навчання на основі використання піринго-

вої мережі. Основним компонентом клієнта є аналіза-

тор фреймів показників (АФП), який містить два осно-

вні компоненти: класифікатор пріоритетів для оцінки 

даних і фільтр для відбору даних. 

Класифікатор пріоритетів використовує метод 

машинного навчання (МН) для автоматичної класифі-

кації ФП за різними пріоритетами. Пріоритети відігра-

ють важливу роль в оптимізації: класифікатор МН 

навчається за допомогою зразків з 4 фізіологічних по-

казників, а мітки навчальних даних ідентифікуються 

алгоритмом оцінки даних в реальних умовах. 

Фільтр допомагає системі ефективніше збирати 

медичні дані пацієнтів з урахуванням різних пріорите-

тів. Слід зазначити, що аномальні дані є більш значу-

щими, ніж нормальні, оскільки відповідні діагности-

чні рішення повинні формуватися під час виявлення 

аномалій. Таким чином, фільтр націлений на анома-

льні дані, які мають вищий пріоритет. При цьому пот-

рібна гарантія повноти медичної інформації, яка пере-

дається на сервер для діагностики клініцистами. 

Сервер містить три компоненти: базу даних для 

зберігання даних, процесор пріоритетів (ПП) для керу-

вання чергою прогнозування та систему прийняття рі-

шень (СПР) для прогнозування. База даних використо-

вується для зберігання записів ФП від різних пацієн-

тів. Ці записи можна використовувати для встанов-

лення довгострокових діагнозів пацієнтам і видобутку 

певних корисних медичних знань. 

ПП встановлює порядок прогнозування на основі 

пріоритету даних, що сприяє скороченню часу очіку-

вання термінових даних пацієнтів. Довгострокові 

пріоритети даних визначаються на основі пріоритетів 

ФП. Наприклад, якщо потрібно обчислити пріоритет 

даних за годину, потрібні пріоритети 12 часових рядів 

ФП із використанням 5-хвилинного вікна. 

СПР є машинним класифікатором, який може то-

чно прогнозувати стан здоров’я пацієнтів, використо-

вуючи медичні дані, зібрані від пацієнтів у режимі ре-

ального часу. З метою забезпечення відповідності змі-

нам у клінічному середовищі (наприклад, появі нових 

захворювань), для СПР передбачено P2P-навчання. 

Робота клієнта реалізована у три етапи. 

1. Мобільний пристрій постійно збирає дані з да-

тчиків на тілі пацієнта. Вони відображають значення 

таких фізіологічних показників, як частота дихальних 

рухів (ЧДР), рівень сатурації киснем (SPO2), частота 

серцевих скорочень (ЧСС) та систолічний артеріаль-

ний тиск (САТ). 

2. АФП у пристрої обробляє дані в межах часо-

вих вікон (наприклад, 10 хвилин). Дані у вікні визна-

чаються як ФП. АФП виконує класифікацію пріори-

тету ФП і фільтрацію ФП. 

3. Після фільтрації АФП передає фрейми ФП з ін-

дикаторами пріоритетів на сервер медичного закладу. 

На сервері обробка даних виконується в 3 етапи. 

1. Після отримання достатньої кількості ФП про-

тягом певного вікна спостереження (наприклад, 60 

хвилин) сервер групує їх разом і обчислює загальний 

пріоритет, враховуючи всі ФП в інтервалі спостере-

ження. Далі сервер розміщує ці згруповані дані в спи-

ску очікування на основі пріоритету. Вищий пріоритет 

має вищий індекс, що означає менше часу на обробку. 

2. СПР прогнозує медичні стани за допомогою 

згрупованих ФП і надсилає дані клініцистам після ви-

явлення аномальної клінічної події. Потім пацієнту на-

даються правильні діагностичні рішення. 

3. ФП зберігаються в базі даних для резервного 

копіювання та подальшого видобутку знань. Дані та-

кож використовуються для оновлення класифікатора 

пріоритетів. 

АФП

фільтркласифікатор 
пріоритетів

видалення 
зайвих даних

приватна хмара

ПП

база 
даних

СПРлікармедична 
сестра

ФП

оновлення 
пріоритетів

діагноз
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Як показано в табл. 1, бали фізіологічним показ-

никам призначаються на основі їхніх порогових зна-

чень. Наприклад, якщо значення ЧДР становить від 9 

до 11, то йому надається оцінка 1. Важливо зауважити, 

що всі значення є цілими. Оцінка 0 означає, що зна-

чення знаходиться в межах норми. 
 

Таблиця 1 – Оцінка фізіологічних показників 

Оцін-

ка 

Значення показника 

ЧДР, 

1/хв. 

SPO2, 

% 

ЧСС, 

1/хв. 

САТ, 

мм рт./ст. 

-3 < 8 < 91 < 40 < 90 

-2 - 91-92 - 91-100 

-1 9- 11 94-95 41-50 101-110 

0 12-20 > 96 51-90 110-120 

+1 - - 91-110 121-170 

+2 21-24 - 111-130 171-219 

+3 > 25 - > 131 > 220 
 

Загальний бал усіх показників класифікується за 

4 пріоритетами (табл. 2). Критерії класифікації базу-

ються на часі очікування. Зокрема, якщо загальна 

оцінка дорівнює 0, система розглядає можливість ві-

дхилення даних, оскільки всі життєво важливі показ-

ники знаходяться в межах норми. Діапазон кожного 

пріоритету використовується для оцінки послідовної 

групи пріоритетів, що пояснюється далі. 
 

Таблиця 2 – Визначення пріоритету даних за оцінкою 

фізіологічних показників 

Пріо-

ритет 
Мітка 

Час очіку-

вання 
Діапазон 

Загальний 

рахунок 

1 норма - 0 0 

2 увага <1 год. (0,1] 1-3 

3 
невідкла-

дна 
< 0,5 год. (1,2] 4-6 

4 екстрена 0 (2, 3] 
≥ 7 або оці-

нка +3/-3 

 

Основна роль класифікатора пріоритетів у АФП 

полягає в позначенні ФП відповідним пріоритетом 

даних. Припустимо, що дискретна послідовність да-

них (D) тривалості часу (T) розбивається на L вікон 

однакового розміру. У кожному вікні є N = D/L зраз-

ків. Тоді дані часового ряду можна розглядати як по-

слідовність ФП D1(t), D2(t), …, DL(t). Наприклад, 

якщо в системі використовується 10-хвилинне вікно, 

60-хвилинну серію даних можна розділити на послі-

довність із 6 ФП. Щоб визначити пріоритет ФП, роз-

раховують середнє значення кожного показника із 

зразків у вікні: 

 
1

( )
N

ll
f D t N

=
= . (1) 

Середні значення усіх фізіологічних показників 

групуються у вектор ознак (f1, f2, f3, …, fC), де C – за-

гальна кількість показників. Оскільки передбачено 

обробку лише цілих чисел, усі дробові значення ком-

понент вектора ознак округлюються до найближчого 

цілого значення. Після виділення ознак ФП класифі-

катор пріоритетів може визначити його пріоритет, 

використовуючи будь-які види алгоритмів машин-

ного навчання. 

У запропонованій системі фільтр у АФП виділяє 

значущі дані на основі пріоритету, що сприяє змен-

шенню обсягу даних. Пріоритет 0 означає, що всі по-

казники належать до нормального діапазону. Якщо в 

буфері присутній аномальний ФП, усі наступні ФП 

мають бути взяті до уваги (рис. 2). Коли новий ФП 

надходить у АФП кожного періоду часу, вікно бу-

фера передачі зсувається ліворуч на крок, що відпо-

відає часовому інтервалу t. Можливі три ідентифіка-

тори, якими позначається ФП: надсилання, очіку-

вання та відхилення. Якщо пріоритет ФП у буфері пе-

ревищує 0, всі ці 6 ФП надсилаються на сервер. Якщо 

пріоритети нового ФП та решти 5 наступних дорів-

нюють 0, він позначається як очікуваний. Коли буфер 

зміщується від очікуючого ФП, той відкидається. Та-

ким чином, алгоритм коригує процес збору даних, 

фокусуючись на аномальних ФП. 

  

Рис. 2. Приклад передачі даних 
 

Для визначення загального пріоритету ФП вико-

ристовуються всього L пріоритетів фрагментів послідо-

вностей даних. Замість усереднення всіх пріоритетів, 

використовуються вагові коефіцієнти часу: 

 2 2

1
;

L
i i i ii

w T T T i W
=

= =  . (2) 

Позначимо множину всіх пріоритетів як P. Тоді 

1 2( , ,..., )LP p p p= . Загальний пріоритет p' безперерв-

них ФП обчислюється наступним чином: 

 
1

'
L

i ii
p P W p w

=
=  =  . (3) 

Cистема поміщає всі видобуті функції послідов-

них ФП у список очікування на основі їхнього пріори-

тету. Для обробки вибираються дані з найвищим пріо-

ритетом. У кожному ФП виділяється 5 ознак, якими є 

середнє значення, стандартне відхилення, медіана, кіль-

кість тенденцій зростання та тенденцій до зменшення. 

Критеріями ефективності запропонованих рішень 

можуть бути: точність класифікації пріоритетів; проду-

ктивність збору даних; середній час очікування. 

 
Таблиця 3 – Матриця помилок класифікації 

Пріоритет 1 2 3 4 

1 445 136 10 1 

2 4 248 18 8 

3 1 66 380 63 

4 0 0 42 378 
 

відхилення

надсилання

надсилання

очікування

надсилання

t = 9

t = 10

t = 13

t = 18
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Використано реальні медичні дані з MIMIC-II [11]. 

Щоб збалансувати набір даних, випадковим чином ви-

бираються 1500 зразків кожного пріоритету. Набір да-

них нормалізується за допомогою лінійного перетво-

рення z-показника. Була отримана оцінка точності кла-

сифікації пріоритетів. Для навчання використано 70% 

вибірок, решта – для тестування (табл. 3). Крім загаль-

ної матриці помилок, можуть застосовуватися інші по-

казники точності для кожного пріоритету. 

Висновки 

Досліджено автоматизований процес збору і обро-

бки масивів даних, що відображає стан здоров’я паціє-

нта медичної установи. Запропонована модель ефекти-

вна при зборі даних, оптимізує порядок обробки даних 

в прогнозуванні. Вона сприяє зменшенню обсягів меди-

чних даних, зібраних від пацієнтів, фільтруючи зви-

чайні дані, і може налаштовувати час очікування даних 

перед прогнозуванням на основі різних пріоритетів. Ви-

користання децентралізованої моделі P2P надає можли-

вість розподіленого обміну знаннями між різними ме-

дичними установами і дозволяє розробити швидку сис-

тему машинного навчання, за допомогою якої кожна 

медична установа може підвищити точність діагнос-

тики, вивчаючи знання, отримані від інших установ, і 

може оптимізувати потік обробки даних пацієнтів. 

Отже, отримано модель системи з оцінкою пріо-

ритету даних, що оптимізує збір даних і прогнозу-

вання щодо розміру даних і часу очікування. Розроб-

лено новий алгоритм оцінки пріоритету даних, який 

може представляти терміновість пацієнтів. Завдяки 

пріоритезації даних, у запропонованій системі не 

тільки збирається менше даних від пацієнтів, але та-

кож надається повна медична інформація, необхідна 

для довгострокового встановлення точного діагнозу. 

Розглядаючи різні розподіли пріоритету даних у 

реальному випадку, експериментальні результати 

свідчать про те, що запропоновані рішення підвищу-

ють ефективність збору даних і оптимізують час очі-

кування відповідно до терміновості пацієнтів.
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Optimizing operational data collection in a medical institution's peer-to-peer network 

Dmytro Rosinskiy, Kyryl Svirshchevskyi 

Abstract .  Topicality. In modern medical information systems, the volume of data (for example, physiological parameters 

collected from patients) is enormous, as abnormal and normal data are collected together. This leads to delays in providing care to 

emergency patients. To solve this problem, optimal operational data collection schemes for short- and long-term forecasting are needed. 

At the same time, it is advisable to use prioritization and filtering of data that are continuously collected from portable sensors on 

patients and sent to the information system of the medical institution. The goal of this work is to develop a model of the information 

system of a medical institution based on a peering network using effective methods of collecting operational data. The object of 

research is the automated process of collecting and processing data arrays, which will reflect the state of health of a patient of a medical 

institution. The subject of research is methods and algorithms for collecting and processing operational data characterizing the con-

dition of a patient in a medical institution, for the formation of a short-term prognosis. Results. New algorithms are proposed to 

optimize the processes of data collection and processing by introducing a criterion of urgency for patients, which will contribute to 

reducing the amount of data that must be transferred, reducing the waiting time for making a diagnosis. Common clinical criteria are 

used to assess the urgency of patients. Conclusions. A model of the information system of a medical institution is proposed, which is 

effective in collecting data and optimizes the order of their processing in forecasting. Achieved a reduction in the amount of medical 

data received from patients and the setting of the waiting time for the data required for forecasting. 

Key words:  medical information system, feature vector, time series classification, peering network, data prioritization. 


