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Введение
В настоящее время заболевания сердечно-со-

судистой системы (ССЗ), наряду с онкологиче-
скими заболеваниями, диабетом и заболеваниями 
легких, входят в четверку наиболее распростра-
ненных причин смерти, средняя смертность от 
данных заболеваний составляет 17,9 млн. чело-
век в год [1]. Выявить и определить заболевание 
на ранних этапах позволяют различные методы: 
ЭКГ (электрокардиография), ЭХОКГ (эхокарди-
ография), КТ (компьютерная томография, МРТ 
(магнитно-резонансная томография) и другие.

Развитие технологий и, в частности, искус-
ственного интеллекта, позволяет производить 
диагностику с помощью нейронных сетей раз-
личных архитектур. В настоящее время ней-
ронные сети позволяют распознавать различ-
ные заболевания сердечно-сосудистой системы 
– аритмии разных видов, фибрилляцию тканей
сердца – предсердную и не пре-предсердную,
ишемическую болезнь сердца, и так далее.

При диагностике сердечно-сосудистых забо-
леваний методами искусственного интеллекта 
используются различные типы нейронных сетей. 
Наиболее часто исследуется применение свер-
точных нейронных сетей, например, сети AlexNet 
и различных ее модификаций [2], одномерных 
сверточных нейронных сетей (Convolutional 
Neural Networks, CNN) [3], применяются также 
радиально-базисные нейронные сети [4].

Постановка задачи
В статье приводятся результаты исследова-

ния возможности классифицирования записей 
сердечного ритма нейронной сетью Кохонена с 
целью выявления заболеваний сердечно-сосуди-
стой системы. Обучение нейронной сети Кохоне-
на проводилось с использованием алгоритмов са-
мообучения и векторного квантования (Learning 
Vector Quantization, LVQ).

Для проведения исследования были поставле-
ны и решены следующие задачи:

–– определение процедуры, на результатах ко-
торой будет обучена нейронная сеть;

–– определение архитектуры сети;
–– исследование влияния особенностей архи-

тектуры на точность классификации;
–– определение параметров обучения, обеспе-

чивающих наибольшую точность классификации.
В рамках данной статьи, точность и эффектив-

ность классификации определялись как процент 
определения нейронной сетью правильного диа-
гноза на классификационной выборке, состоящей 
из 400 записей, при этом выборка содержала рав-
ное число записей, ассоциируемых с каждым из 
диагнозов, распознаванию которых обучалась сеть.

Обоснование архитектуры нейронной 
сети
В статье [5] приводится описание архитекту-

ры нейронной сети Кохонена, производящей диа-
гностику трех заболеваний сердечно-сосудистой 
системы: аритмии (ARR), фибрилляции предсер-
дий (AFF), сердечной недостаточности (CHF), а 
также диагностику нормального синусового рит-
ма (NSR).
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Нейронная сеть представляет собой множе-
ство классов, организованных в одномерную 
структуру, каждый из которых соотнесен с векто-
ром числовых данных, изменяющимся в процес-
се создания и обучения нейронной сети.

Максимальная точность диагностики состав-
ляет 96%, что позволяет считать описанную ар-
хитектуру эффективной. Также к достоинствам 
стоит отнести простоту данной архитектуры по 
сравнению с нейронными сетями типа CNN.

Описание формата входных данных
Среди классических методов диагности-

ки заболеваний сердечно-сосудистой системы 
наиболее распространенным является электро-
кардиография, результаты которой могут быть 
использованы для обучения нейронных сетей 
распознаванию и диагностике.

На практике нейронная сеть может быть об-
учена на различных типах данных, полученных 
путем преобразования результатов процедур. Не-
редко при обучении нейронных сетей классифи-
кации ССЗ применяются скалограммы [6], также 
могут использоваться записи работы сердца в 
виде аудиофайлов [7].

Также в качестве данных для обучения и 
классифицирования можно использовать чис-
ленные векторы, описывающие длительность 
тех или иных участков кардиограммы. Обозна-
чения участков кардиограммы приведены на ри-
сунке 1 [8].

Рисунок 1. Обозначение участков ЭКГ

Представление в виде вектора чисел, характе-
ризующего длительность участков электрокар-
диограммы, называемых «зубцами», «интерва-
лами» и «сегментами» может быть применимо 
при обучении нейронной сети Кохонена, исполь-
зуемой, как правило, для классификации и кла-
стеризации подобных данных. Также стоит от-
метить возможность представления результатов 
ЭКГ в форме временных рядов, которые могут 
быть использованы для обучения нейронной сети 
Кохонена и сетей других архитектур, например, 
многослойного персептрона.

Зубцы, характеризующие кардиограмму, де-
лятся на типы P, T, S, R, Q, U. Физически зубцы 
описывают различные параметры электрической 
активности сердца, такие как степень сокращения 
и расслабления предсердий, а также раздачу им-
пульсов по миокарду, и в норме образуют строго 
определенную последовательность, характеризу-
ющуюся конкретными временными параметрами 
[9]. Соответственно, справедливой будет поста-
новка диагноза на основе совокупности данных 
временных параметров, образующих вектор.

Следует отметить роль упомянутых элементов 
кардиограммы:

–– зубец P означает сокращение предсердий;
–– зубец T означает расслабление желудочков;
–– зубец Q характеризует начальное отклоне-

ние электрокардиограммы вниз, которое, в сово-
купности с зубцами R и S, описывает деполяри-
зацию желудочков;

–– зубец R характеризует первое отклонение
ЭКГ вверх, позволяет судить о гипертрофии же-
лудочков;

–– зубец S так же, как и Q, характеризует от-
клонение вниз;

–– зубец U не играет никакой диагностически
значимой роли.

Периодичность возникновения данных зуб-
цов, а также длительности сегментов (отрезков 
между соседними зубцами) и интервалов (отре-
зок от начала одного зубца до начала другого) 
позволяет диагностировать различные расстрой-
ства, поскольку имеются известные значения 
длительности данных отрезков ЭКГ, соответ-
ствующие норме, например, интервал PQ должен 
длиться 0,12 с, RR – от 0,6 с до 0,66 с.

Учитывая это, для обучения и тестирования 
нейронной сети Кохонена был выбран набор дан-
ных, состоящий из записей, описывающих вре-
менные параметры ЭКГ пациентов, страдающих 
аритмией, фибрилляцией предсердий, сердечной 
недостаточностью и тех, у кого наблюдался нор-
мальный синусовый ритм.

Данные для обучения и тестирования были 
взяты с ресурса [10].

Общее описание проводимых 
экспериментов
Датасет был разделен на выборки в следую-

щем соотношении:
–– стартовая выборка: 100 записей;
–– классификационная выборка: 400 записей;
–– обучающая выборка (LVQ): 400 записей;
–– обучающая выборка (для обучения алго-

ритмом самообучения): 400 записей.
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Каждый их экспериментов, определяющих 
оптимальные параметры работы с сетью, состоял 
из следующих шагов:

–– создание нейронной сети Кохонена, кор-
ректирующей во время процедуры создания па-
раметры нейронов согласно алгоритму самообу-
чения, или загрузка ранее созданной сети;

–– выбор соответствующих алгоритму пара-
метров обучения;

–– обучение сети в соответствии с алгорит-
мом;

–– проверка результатов обучения классифи-
кацией на соответствующей выборке.

В связи с архитектурными особенностями 
нейронной сети Кохонена, обучение ее любым 
алгоритмом, в конечном счете, сводится к изме-
нениям значений элементов векторов нейронов, 
приводящим к сокращению Евклидового рас-
стояния между вектором обучаемого нейрона и 
входным вектором.

Также стоит отметить, что порядок подачи 
на вход сети векторов является случайным на 
каждой итерации каждого эксперимента. Слу-
чайный порядок подачи необходим для предот-
вращения переобучения и адаптации нейронной 
сети к определению записей, ассоциированных 
только с одним диагнозом.

Таким образом, приведенные далее результа-
ты описывают точность распознавания обучен-
ной в соответствии с определенным алгоритмом 
для определенных значений параметров нейрон-
ной сети при определении диагнозов записей 
классификационной выборки.

Определение оптимальных параметров само-
обучения

В [11] приводится описание алгоритма самооб-
учения и алгоритма векторного квантования, наи-
лучший результат был получен при гибридном 
обучении. Обучение заключается в изменении 
параметров нейронов путем инкремента значения 
разности расстояний между вектором выбранно-
го нейрона и входным вектором, умноженного 
на коэффициент обучения, убывающий линейно. 
Таким образом, значение параметров изменения 
коэффициента, как и самого коэффициента, край-
не значимы при обучении. На основе данных све-
дений были проведены исследования выявления 
зависимости точности распознавания от параме-
тров самообучения нейронной сети и параметров 
дообучения предварительно обученной нейрон-
ной сети алгоритмом векторного квантования.

Результаты исследования зависимости точно-
сти классификации данных от параметров само-
обучения приведены в таблице 1.

Таблица 1. Процент средней точности распознавания 
сетью Кохонена в результате самообучения с 
различными параметрами

Значение множителя коэффициента 
обучения

Значение 
декремента 1 0,75 0,5 0,25 0,15

0,001 90,26 89,94 90,32 90,47 90,54
0,002 90,22 89,96 90,26 90,36 90,41
0,005 90,68 90,2 90,21 90,57 90,42
0,01 90,67 90,18 90,16 90,4 90,32
0,015 90,26 90,05 90,37 90,52 90,34
0,02 90,29 90,4 90,18 90,31 90,46

Согласно полученным данным, наибольшая 
средняя точность классификации, равная 90,68%, 
была получена для сети, созданной со стартовым 
значением коэффициента обучения 0,13, декре-
ментом коэффициента 0,003 и множителем ко-
эффициента 1 при следующих параметрах само-
обучения: значение множителя равно 1, значение 
декремента – 0,005.

Стоит отметить, что максимальное значение 
точности составляет 93,25% и получено для сети 
с теми же параметрами создания при множителе 
коэффициента обучения, равном 1, и значении де-
кремента, равном 0,01, при этом среднее значение 
точности распознавания для значений декремента 
0,005 и 0,01 отличается на 0,01, соответственно, 
можно сделать вывод, что оптимальными параме-
трами самообучения являются следующие: значе-
ние множителя коэффициента обучения 1 и значе-
ние декремента от 0,005 до 0,01.

Также, анализируя результаты экспериментов, 
можно заметить, что разница между минималь-
ной и максимальной средней точностью относи-
тельно невелика и составляет 0,72%, это означа-
ет, что на всем множестве выбранных параметров 
самообучение можно считать эффективным.

Исследование эффективности обучения 
алгоритмом векторного квантования
Алгоритм векторного квантования и область его 

применения описаны в [11], статья [5] описывает 
эффективность использования данного алгоритма 
для классификации результатов ЭКГ. Алгоритм 
векторного квантования (LVQ) относится к алго-
ритмам обучения с учителем. Однако может также 
применяться для улучшения точности классифи-
кации самообучающейся сети Кохонена. С учетом 
данных сведений были проведены эксперименты, 
определяющие среднюю точность обучения.

Результаты экспериментов по определению 
зависимости средней точности распознавания 
от параметров обучения алгоритмом векторного 
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квантования приведены в таблицах 2, 3 и 4. Обу-
чению подвергалась сеть, имеющая точность рас-
познавания 89% и 36 классов. Была исследована 
эффективность обучения при 10, 20 и 30 эпохах 
обучения, константа обучения изменялась (убы-
вала) линейно, согласно функции y kx b= − .

Количество эпох для экспериментов было вы-
брано с учетом возникновения проблемы переоб-
учения, а также учетом числа классов, ассоцииро-
ванных с каждым из диагнозов. Использовались 
малые значения декремента коэффициента обу-
чения. Нелинейные функции изменения коэффи-
циента не использовались.

Таблица 2. Процент средней точности распознавания 
сетью Кохонена в результате обучения алгоритмом 
векторного квантования при 10 эпохах обучения с 
различными параметрами

Значение константы обучения
Значение 

декремента 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3

0,001 93,85 94,29 94,27 93,73 93,24

0,002 93,47 94,08 94,18 94,04 93,87

0,003 92,79 94,14 94,28 94,3 94,1

0,004 92,79 93,8 94,2 94,19 94,23

0,005 92,93 93,53 94,2 94,44 94,45

Таблица 3. Процент средней точности распознавания 
сетью Кохонена в результате обучения алгоритмом 
векторного квантования при 20 эпохах обучения с 
различными параметрами

Значение константы обучения
Значение 

декремента 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3

0,001 93,86 94,12 93,82 93,57 93,29

0,002 93,42 94,22 94,47 93,89 93,67

0,003 92,85 94,09 94,4 94,17 93,52

0,004 93,05 93,93 94,26 94,325 94,16

0,005 93,3 93,77 94,43 94,415 94,48

Согласно полученным результатам, макси-
мальное значение средней точности составляет 
94,57% и получено для 30 эпох обучения, значе-
ния константы обучения 0,25 и значении декре-
мента 0,005. Данное значение подтверждает эф-
фективность применения алгоритма векторного 
квантования при решении задачи классификации 
заболеваний сердечно-сосудистой системы.

При этом, разность максимальных значений 
средней точности самообучения и алгоритма 
векторного квантования невелика, как и в слу-
чае с разностью максимальных значений, полу-
ченных путем самообучения и с применением 

алгоритма векторного квантования – 1,22% для 
средних значений и 3% для максимальных значе-
ний. Максимальное значение точности (94,75%) 
было получено для 30 эпох обучения, стартового 
значения константы обучения 0,25 и декремента 
0,003. Таким образом, можно сделать вывод, что 
наиболее оптимальными параметрами алгоритма 
векторного квантования являются: 30 эпох обуче-
ния, значение константы обучения 0,25 и значе-
ния декремента коэффициента от 0,003 до 0,005.

Таблица 4. Процент средней точности распознавания 
сетью Кохонена в результате обучения алгоритмом 
векторного квантования при 30 эпохах обучения с 
различными параметрами

Значение константы обучения
Значение 

декремента 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3

0,001 93,65 94,315 93,88 93,375 92,87

0,002 93,58 93,92 94,22 94,06 93,68

0,003 92,9 94,08 94,33 94,55 93,95

0,004 93,5 94,05 94,45 94,44 94,24

0,005 93,65 93,98 94,53 94,57 94,49

Исследование эффективности гибридного об-
учения нейронной сети

Согласно экспериментам, максимальное зна-
чение точности классификации заболеваний сер-
дечно-сосудистой системы по результатам ЭКГ 
было получено при гибридном обучении нейрон-
ной сети Кохонена и составило 96%. Результаты 
же эксперимента по выявлению средней точно-
сти гибридного обучения приведены в таблице 5.

Из приведенной таблицы видно, что наиболь-
шее значение средней точности равно 93,14% и 
было получено при значении константы обуче-
ния 0,1 и декременте коэффициента 0,005. Мак-
симальное значение точности классификации 
равно 96% и было получено при значении кон-
станты 0,15 и декременте 0,003.

Стоит отметить, что средняя точность гибрид-
ного обучения ниже, чем средняя точность обуче-
ния алгоритмом LVQ, то есть, в среднем, приме-
нение гибридного обучения менее эффективно, 
чем применение алгоритма векторного квантова-
ния в чистом виде. С другой стороны, максималь-
ная полученная точность распознавания была 
достигнута именно при гибридном обучении, 
что может быть объяснено влиянием случайных 
параметров на обучение, в частности, порядка 
подачи векторов из обучающей выборки. Так как 
результат обучения зависит от последовательно-
сти поступления векторов из обучающей выбор-
ки, статистически более вероятно возникновение 
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«менее удачной» последовательности векторов, 
за счет чего снижается средняя эффективность 
обучения, однако предельное значение точности, 
которое может быть получено, остается доста-
точно высоким.
Таблица 5. Процент средней точности распознавания 
сетью Кохонена в результате обучения алгоритмом 
векторного квантования предварительно обученной 
сети при 50 эпохах обучения с различными 
параметрами

Значение константы обучения
Значение 

декремента 0,1 0,15 0,2 0,25

0,001 92,75 92,4 92,1 91,46

0,002 92,65 92,51 92,26 92,13

0,003 92,19 92,53 92,33 92,33

0,004 93,04 92,57 92,38 92,36

0,005 93,14 92,59 92,37 92,26

Исследование влияния возможности 
постановки неопределенного диагноза 
на точность распознавания
Диагностирование заболеваний сердечно-со-

судистой системы нейронной сетью Кохонена 
базируется на фиксировании количества записей, 
отнесенных к одному из классов сети и соотнося-
щихся с тем или иным диагнозом, при создании 
и/или самообучении нейронной сети, что позво-
ляет при классификации ассоциировать с вход-
ным набором данных некий диагноз на основе 
количественного соотношения записей диагно-
зов, отнесенных к классу, что дает возможность 
постановки комбинированного диагноза.

С точки зрения информативности, смешанный 
диагноз будет менее полезен, однако может быть 
использован для повышения точности распозна-
вания диагнозов. Были проведены исследования 
по сравнению максимальной полученной точно-
сти распознавания на различных этапах работы 
с сетью для сетей, позволяющих и не позволяю-
щих ассоциировать с классом более 1 диагноза.

Стоит также отметить, что уже на этапе созда-
ния выявлялись классы, ассоциированные с дву-
мя диагнозами, при этом оба диагноза представ-
ляли какое-либо из заболеваний, то есть, можно 
сделать вывод, что даже в случае смешанной ди-
агностики результат классификации будет точен 
как минимум в определении того, здоров ли па-
циент или болен.

Так как сведения об экспериментах, описанные 
в предыдущих таблицах, достаточны для общей 
оценки эффективности алгоритма, дальнейшая 

оценка эффективности оценивалась по макси-
мальной полученной точности классификации.

Необходимо также упомянуть, что на этапе 
создания сети, помимо параметров коэффици-
ента обучения (начального значения, делителя 
и декремента), присутствует параметр, харак-
теризующий выделение новых классов в сети – 
пороговое значение ошибки. При определении 
наиболее подходящего нейрона сети, то есть об-
ладающего наименьшим евклидовым расстояни-
ем от вектора нейрона до входного вектора, зна-
чение расстояния сравнивается с пороговым. В 
случае превышения порогового значения в сеть 
добавляется новый класс, вектор параметров ко-
торого совпадает с входным вектором. Порого-
вое значение ошибки – это число, специфичное 
для нейронной сети, оптимальное значение ко-
торого зависит от среднего расстояния векторов 
данных.

Экспериментальные данные приведены в та-
блицах 6 и 7.

Таблица 6. Сравнение значений максимальных 
процентов распознавания заболеваний на этапе 
создания сети

Пороговое 
значение 
ошибки

Максимальный 
процент верных 
распознаваний 

для сети с одним 
допустимым 

диагнозом класса

Максимальный 
процент верных 

распознаваний для 
сети с несколькими 

допустимыми 
диагнозами класса

40 81,5 83

60 86,25 89

80 84,5 88,25

90 83,75 85,75

100 82,25 84,5

Изучив полученные результаты, можно сде-
лать следующие выводы: возможность ассоции-
ровать с одним из классов более одного диагноза 
повышает максимальную точность классифика-
ции на этапе создания и самообучения сети.

В проведенных экспериментах максимальное 
число диагнозов, ассоциированных с заболевани-
ем, равнялось 2, значение пороговой ошибки при 
создании было равным 60, стартовое значение 
коэффициента обучения – 0,13. Исследование эф-
фективности самообучения проводилось на сети, 
созданной с теми же параметрами и значением 
множителя коэффициента 1.

Повышение точности классификации может 
быть связано как с вероятностными причинами, 
основанными на снижении числа неверных диа-
гнозов, которые могут быть определены при со-
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отнесении входного вектора с классом, так и на 
схожести случаев заболеваний, с которыми были 
соотнесены классы с комбинированным диагно-
зом, в частности, AFF (Atrial Filling Fraction – 
доля наполнения предсердий) и CHF (Congestive 
Heart Failure, застойная сердечная недостаточ-
ность).

Таблица 7. Сравнение значений максимальных 
процентов распознавания заболеваний при 
самообучении сети

Значение 
декремента 

коэффициента 
обучения

Максимальный 
процент верных 
распознаваний 

заболевания для 
сети с одним 
допустимым 

диагнозом класса

Максимальный 
процент верных 
распознаваний 

заболевания 
для сети с 

несколькими 
допустимыми 

диагнозами класса

0,001 91,5 92,25

0,002 87,5 93

0,005 88,25 92,75

0,01 91,75 93,25

0,015 91,25 93

0,02 88,25 93

Заключение
В работе представлены результаты исследо-

вания применения нейронной сети Кохонена 
для классификации заболеваний сердечно-сосу-
дистой системы. Результаты показывают эффек-
тивность применения нейронной сети Кохонена 
одномерной архитектуры, позволяющей ассоци-
ировать с классом более одного диагноза.

Литература

1. Cardiovascular diseases (CVDs). URL: https://
www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/car-
diovascular-diseases-(cvds) (дата обращения:
11.04.2024).

2. Aarthy S.T., Mazher Iqbal J.L. Modified para-
metric-based AlexNet structure to classify ECG
signals for cardiovascular diseases // Mea-
surement: Sensors. 2023. Vol. 27. P. 100816.
DOI: 10.1016/j.measen.2023.100816

3. Honi D.G., Szathmary L. A one-dimension-
al convolutional neural network-based deep

learning approach for predicting cardiovas-
cular diseases // Informatics in Medicine 
Unlocked. 2024. Vol. 49, no. 1. P. 101535. 
DOI: 10.1016/j.imu.2024.101535

4. Alsalamah M., Amin S., Halloran J. Diagnosis
of heart disease by using a radial basis function
network classification technique on patients’ 
medical records // 2014 IEEE MTT-S International
Microwave Workshop Series on RF and Wireless
Technologies for Biomedical and Healthcare
Applications (IMWS-BIO). London, 2015.
DOI: 10.1109/IMWS-BIO.2014.7032401

5. Lyozina I.V., Iashin D.I. Applying the Kohonen
neural network to solve the problem of determining 
diseases of the cardiovascular system based on the 
results of electrocardiography // X International 
Conference on Information Technology and Nan-
otechnology (ITNT). Samara, 2024. P. 10582291. 
DOI: 10.1109/ITNT60778.2024.10582291

6. Automated diagnosis of coronary artery disease 
using scalogram-based tensor decomposition with 
heart rate signals / N. Nesaragi [et al.] // Medi-
cal Engineering & Physics. 2022. Vol. 110, no. 1.  
P. 103811. DOI: 10.1016/j.medengphy.2022.103811

7. Artificial intelligence framework for heart dis-
ease classification from audio signals / S. Abbas
[et al.] // Scientific Reports. 2024. Vol. 14, no.1.
P. 3123. DOI: 10.1038/s41598-024-53778-7

8. ЭКГ – что это такое, основные понятия и харак-
теристики электрокардиограммы // Центр се-
мейной медицины «Доктор Тут». URL: https://
doctortut.by/article/ekg-chto-eto-osnovnye-pon-
yatiya/ (дата обращения: 20.05.2024).

9. Электрокардиограмма. Расшифровка и пока-
затели нормы // ДНК Клиника. URL: https://
dnk174.ru/dnk-digest/elektrokardiogramma
(дата обращения: 11.04.2024).

10.	ECG of cardiac ailments dataset // Kaggle.
com. URL: https://www.kaggle.com/datasets/
akki2703/ecg-of-cardiac-ailments-dataset?re-
source=download (дата обращения: 01.08.2024).

11.	Хайкин С. Нейронные сети: полный курс. 2-е
изд. M: Издательский дом «Вильямс», 2006.
1105 р.

Дата поступления 01.11.2024
Дата принятия 02.12.2024

Лёзина Ирина Викторовна, к.т.н., доцент кафедры информационных систем и технологий (ИСТ) 
Самарского национального исследовательского университета им. С.П. Королева (Самарский уни-
верситет). 443086, Российская Федерация, г. Самара, Московское шоссе, 34Л. Тел. +7 927 209-96-02. 
E-mail: lezina.iv@ssau.ru

Лёзина И.В., Яшин Д.Ю.

«Инфокоммуникационные технологии» 2024, Том 22, № 3 (87), с. 65–72



71

Яшин Даниил Юрьевич, студент кафедры ИСТ Самарского университета. 443086,  
Российская Федерация, г. Самара, Московское шоссе, 34Л. Тел. +7 929 704-87-65.  
E-mail: dyashin36@gmail.com

UDC 004.891.3
DOI: 10.18469/ikt.2024.22.3.07

USING THE KOHONEN NEURAL NETWORK TO CLASSIFY DISEASES OF THE 
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This article presents the results of research on the use of the Kohonen neural network for the purpose of 
classification of the cardiovascular system diseases. A one-dimensional grid architecture was used with 
dynamically variable number of network classes at its creation stage. The network was trained on a dataset 
containing 1,200 records, each of which was correlated with one of the four diagnoses: normal heart rate, 
heart failure, atrial fibrillation, arrhythmia. The results of the ECG procedure were considered as records. 
The dependence of the accuracy of the classification of input data by the network on the network parame-
ters was assessed, and the values of the average classifi-cation accuracy were obtained. Optimal parameters 
for training a neural network using self-learning and vector quantization algorithms were provided, and 
the influence of the association of network classes with multiple diagnoses on learning efficiency and the 
accuracy of record classification were studied.
Keywords: Kohonen Neural Network, cardiovascular diseases, selflearn, learning vector, 
quantization, electrocardiography
Lyozina Irina Viktorovna, Samara National Research University, Samara, 34L, Moscovskoe 
shosse, 443086, Russian Federation; Associated Professor of Information and Technologies 
Department, PhD in Technical Science. Tel. +7 927 209-96-02. E-mail: lezina.iv@ssau.ru
Iashin Daniil Yuryievich, Samara National Research University, Samara, 34L, Moscovskoe shosse, 
443086, Russian Federation; Student of Information and Technologies Department. Tel. +7 929 704-87-65. 
E-mail: dyashin36@gmail.com.

References
1. Cardiovascular diseases (CVDs). URL: https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/

cardiovascular-diseases-(cvds) (accessed: 11.04.2024).
2. Aarthy S.T., Mazher Iqbal J.L. Modified parametric-based AlexNet structure to classify

ECG signals for cardiovascular diseases. Measurement: Sensors, 2023, vol. 27, pp. 100816.
DOI: 10.1016/j.measen.2023.100816

3. Honi D.G., Szathmary L. A one-dimensional convolutional neural network-based deep learning
approach for predicting cardiovascular diseases. Informatics in Medicine Unlocked, 2024, vol. 49,
no. 1, pp. 101535. DOI: 10.1016/j.imu.2024.101535

4. Alsalamah M., Amin S., Halloran J. Diagnosis of heart disease by using a radial basis function
network classification technique on patients’ medical records. 2014 IEEE MTT-S International
Microwave Workshop Series on RF and Wireless Technologies for Biomedical and Healthcare
Applications (IMWS-BIO). London, 2015. DOI: 10.1109/IMWS-BIO.2014.7032401

5. Lyozina I.V., Iashin D.I. Applying the Kohonen neural network to solve the problem of determining
diseases of the cardiovascular system based on the results of electrocardiography. X International
Conference on Information Technology and Nanotechnology (ITNT). Samara, 2024, pp. 10582291.
DOI: 10.1109/ITNT60778.2024.10582291

Lyozina I.V., Iashin D.I.

«Infokommunikacionnye technologii» 2024, vol. 22, no. 3 (87), pp. 65–72



72

6. Nesaragi N. et al. Automated diagnosis of coronary artery disease using scalogram-based tensor
decomposition with heart rate signal. Medical Engineering & Physics, 2022, vol. 110, no. 1,
pp. 103811. DOI: 10.1016/j.medengphy.2022.103811

7. Abbas S. et al. Artificial intelligence framework for heart disease classification from audio signals.
Scientific Reports, 2024, vol. 14, no.1, pp. 3123. DOI: 10.1038/s41598-024-53778-7

8. ECG – what it is, main therms and characteristics of an electrocardiogram. Family Medicine
Center «Doctor Here». URL: https://doctortut.by/article/ekg-chto-eto-osnovnye-ponyatiya/
(accessed: 20.05.2024). (In Russ.)

9. ECG. Decoding and indicators of the norm. DNK Clinic. URL: https://dnk174.ru/dnk-digest/
elektrokardiogramma (accessed: 11.04.2024). (In Russ.)

10. ECG of Cardiac Ailments Dataset. Kaggle.com. URL: https://www.kaggle.com/datasets/akki2703/
ecg-of-cardiac-ailments-dataset?resource=download (accessed: 01.08.2024).

11. Haikin S. Neural Networks: A Complete Course. 2nd. ED. Moscow: Izdatel’skij dom «Vil’yams»,
2006, 1105 p. (In Russ.)

Received 01.11.2024
Accepted 02.12.2024

Лёзина И.В., Яшин Д.Ю.

«Инфокоммуникационные технологии» 2024, Том 22, № 3 (87), с. 65–72

Росляков, А.В.
Мультисервисные платформы сетей следующего поколения NGN / А.В. Росляков. –  
Самара: ПГУТИ, ООО «Издательство Ас Гард», 2012. Т.1. Отечественные системы. – 312 с.

ISBN 978-5-4259-0121-7

УДК 621.39
ББК 32.88

В первом томе книги обобщена и систематизирована информация об отече-
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