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АНОТАЦІЯ 

Пожидаєв Андрій.  Використання машинного навчання для діагностики 

дальтонізма на основі візуальних тестів. Дипломна магістерська робота за 

спеціальністю 122 - «Комп’ютерні науки». – Київський національний 

університет технологій та дизайну, Київ, 2024 рік. 

Основною метою є створення точного, доступного та інклюзивного 

інструменту, який не тільки класифікує порушення колірного зору, але й надає 

оцінку їх тяжкості, а також пропонує персоналізовані рекомендації для 

користувачів. 

У роботі досліджено сучасні технології діагностики, проаналізовано 

переваги й обмеження традиційних методів, таких як псевдоізохроматичні 

пластини, та вивчено застосування алгоритмів штучного інтелекту, зокрема 

згорткових нейронних мереж (CNN). 

Система була розроблена з використанням легких моделей машинного 

навчання, інтегрованих через TensorFlow Lite для мобільних пристроїв та PyTorch 

для веб-платформи. Для забезпечення доступності реалізовано багатомовну 

підтримку, офлайн-функціональність та налаштовувані інтерфейси, зокрема теми з 

високим контрастом і голосову навігацію. 

  



 

 

ANNOTATION 

Pozhydayev Andrii. The topic of this work is the use of machine learning for color 

blindness diagnosis based on visual tests. Master's Thesis in the specialty 122 - 

"Computer Science".– Kyiv National University of Technologies and Design, Kyiv, 

2024 

The primary objective of this work is to create an accurate, accessible, and inclusive 

tool that not only classifies color vision deficiencies but also evaluates their severity and 

provides personalized recommendations for users. 

The study explores modern diagnostic technologies, analyzes the advantages and 

limitations of traditional methods, such as pseudoisochromatic plates, and examines the 

application of artificial intelligence algorithms, particularly convolutional neural 

networks (CNN). 

The system was developed using lightweight machine learning models integrated 

via TensorFlow Lite for mobile devices and PyTorch for web platforms. To ensure 

accessibility, multilingual support, offline functionality, and customizable interfaces were 

implemented, including high-contrast themes and voice navigation. 
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ВСТУП 

Колірна сліпота, також відома як дефіцит колірного зору (CVD), — це стан, 

що порушує здатність людини точно сприймати кольори. Цей стан виникає через 

аномалії в колбочкових клітинах сітківки, які відповідають за сприйняття кольорів. 

Зазвичай людський зір покладається на три типи колбочок, які реагують на червоні, 

зелені й сині довжини хвиль. Дефіцит або відсутність цих колбочок порушує 

нормальне сприйняття кольорів, що призводить до різних типів колірної сліпоти. 

На глобальному рівні приблизно 8% чоловіків і 0,5% жінок мають певну 

форму колірної сліпоти, що робить її суттєвим порушенням зору. Поширеність 

цього стану особливо висока серед людей північного європейського походження. 

Хоча більшість випадків є вродженими й пов’язаними з Х-хромосомою, набута 

колірна сліпота може виникати внаслідок хвороб, травм або впливу певних 

хімічних речовин. 

Вивчення колірної сліпоти розпочалося у 1794 році, коли англійський хімік 

Джон Дальтон, який сам страждав на цей стан, описав його у своїй праці під назвою 

«Надзвичайні факти, що стосуються сприйняття кольорів». Ця новаторська робота 

заклала основу для розуміння стану, який згодом отримав назву «дальтонізм». 

З розвитком наукових досліджень у XIX та XX століттях учені вивчали 

фізіологічні та генетичні основи колірного зору. Зокрема, Герман фон Гельмгольц 

у середині 1800-х років розробив трихроматичну теорію колірного зору, яка 

встановила роль колбочкових клітин у сітківці. До середини XX століття 

технологічний прогрес дозволив детально вивчати анатомію ока та його генетичні 

компоненти, що сприяло подальшому розумінню цього стану. 

Сітківка людського ока містить мільйони фоторецепторів, які поділяються на 

палички й колбочки. Палички чутливі до низького рівня освітлення, тоді як 

колбочки відповідають за сприйняття кольорів. Кожен тип колбочкових клітин 

реагує на певний діапазон довжин хвиль: короткий (синій), середній (зелений) або 

довгий (червоний). Нормальне колірне сприйняття виникає, коли всі три типи 

колбочок функціонують правильно, а їхні сигнали безперебійно обробляються 

мозком. 



 

 

У людей із кольоровою сліпотою один або більше типів колбочок можуть 

бути нефункціональними або відсутніми: 

Протанопія та протаномалія: дефіцит або слабкість червоних колбочок. 

Дейтеранопія та дейтераномалія: дефіцит або слабкість зелених колбочок. 

Тританопія та тританомалія: дефіцит або слабкість синіх колбочок. 

Ступінь тяжкості колірної сліпоти варіюється: від легких аномалій 

(наприклад, дейтераномалія) до повної нездатності сприймати певні кольори 

(наприклад, ахроматопсія). Ці порушення суттєво впливають на повсякденну 

діяльність, включно з розпізнаванням сигналів світлофора, вибором стиглих 

фруктів чи розумінням інформації, представленої кольорами. 

Колірна сліпота, хоча й не загрожує життю, створює значні труднощі в 

особистому та професійному житті. У навчальних закладах учні з кольоровою 

сліпотою можуть стикатися з труднощами у сприйнятті наочних матеріалів, 

графіків чи карт, які базуються на розрізненні кольорів. Аналогічно, професії, такі 

як авіація, графічний дизайн і медична діагностика, часто вимагають нормального 

колірного зору, що обмежує вибір кар’єри для людей із цим станом. 

З психологічного боку, люди з кольоровою сліпотою можуть відчувати 

розчарування, збентеження або почуття виключення через нездатність брати участь 

у діяльності, яка залежить від сприйняття кольорів. Особливо вразливими є діти, 

які можуть зіткнутися зі стигматизацією, якщо їхній стан не буде виявлений вчасно 

та не будуть створені відповідні умови. 

  



 

 

РOЗДІЛ 1. ДОСЛІДЖЕННЯ ТЕХНОЛОГІЙ ДІАГНОСТИКИ КОЛІРНОЇ 

СЛІПОТИ 

1.1. Передумови виникнення та розвитку 

Традиційні діагностичні інструменти, такі як пластини Ішихари, широко 

використовуються для виявлення колірної сліпоти з моменту їх розробки у 1917 

році. Ці пластини складаються з рядів кольорових точок, які утворюють числа або 

візерунки, що дозволяє лікарям ідентифікувати конкретні дефіцити. Однак такі 

методи часто є суб’єктивними, залежать від інтерпретації лікаря та не дозволяють 

точно визначити ступінь тяжкості. 

Поява технологій комп’ютерного зору та машинного навчання 

революціонізувала підходи до діагностики. Алгоритми, навчені на великих наборах 

даних, тепер здатні виявляти тонкі відмінності у сприйнятті кольорів, 

класифікувати тип колірної сліпоти та оцінювати її ступінь тяжкості. Ці досягнення 

забезпечують точнішу діагностику та більш персоналізовані втручання. 

Окрім діагностики, сучасні технології сприяли розробці допоміжних 

інструментів для людей із кольоровою сліпотою. Додатки для розпізнавання 

кольорів та окуляри з доповненою реальністю допомагають у реальному часі 

покращувати сприйняття кольорів, що суттєво підвищує якість життя. Наприклад, 

окуляри EnChroma використовують спеціалізовані лінзи, які підсилюють контраст 

між кольорами, дозволяючи користувачам яскравіше сприймати світ. 

Попри ці досягнення, доступність залишається проблемою, оскільки багато 

рішень є дорогими або вимагають спеціалізованого обладнання. Інтеграція 

діагностики, заснованої на машинному навчанні, з доступними інструментами 

може демократизувати доступ до засобів управління кольоровою сліпотою. 

Машинне навчання, підмножина штучного інтелекту, демонструє 

величезний потенціал у сфері охорони здоров’я. Аналізуючи складні шаблони у 

великих обсягах даних, моделі машинного навчання здатні з високою точністю 

виконувати прогнози та класифікації. У контексті колірної сліпоти ці моделі 

можуть обробляти результати тестів на колірне сприйняття для виявлення 



 

 

дефіцитів і оцінки їх тяжкості, перевершуючи традиційні методи за швидкістю та 

надійністю. 

Це дослідження застосовує машинне навчання для подолання прогалин у 

діагностиці колірної сліпоти, пропонуючи масштабоване, точне та економічно 

вигідне рішення. 

Колірна сліпота, стан, що зачіпає мільйони людей у світі, традиційно 

діагностується за допомогою таких інструментів, як тест Ішихари або тест 

Фансворта-Манселла на 100 відтінків. Хоча ці методи стали основою для виявлення 

дефіциту колірного зору, вони мають низку обмежень, які не відповідають вимогам 

цифрової епохи.  

 

 

Рис. 1. Приклад тесту Фансворта-Манселла 

 

Основні проблеми включають: 

Брак точності: Інструменти, такі як пластини Ішихари, здатні виявити 

загальні дефіцити в червоно-зеленому або синьо-жовтому сприйнятті кольорів, але 

вони не дозволяють точно класифікувати підтипи чи визначити ступінь тяжкості 

стану. Така спрощена категоризація не враховує унікальні варіації колірного 

сприйняття серед різних людей. 



 

 

Статичність тестів: Традиційні методи є статичними й негнучкими, не 

адаптуючись до наукових досягнень чи різних умов тестування. Через це вони не 

підтримують реальних коректив або персоналізованих підходів до діагностики. 

Ресурсоємність: Проведення цих тестів потребує контрольованого середовища, 

кваліфікованого персоналу та спеціальних матеріалів, що обмежує їх доступність. 

У віддалених регіонах або при обмежених ресурсах діагностика може бути 

надзвичайно складною. 

Недостатня обізнаність: Багато людей із легкими формами колірної сліпоти 

залишаються недіагностованими через відсутність рутинних скринінгів. Це 

незнання призводить до труднощів у навчанні та професійній діяльності. 

Нездатність точно діагностувати колірну сліпоту має серйозні соціально-

економічні наслідки. Люди з недіагностованими порушеннями стикаються з 

труднощами, що впливають на різні аспекти їхнього життя: 

Освітні бар’єри: Кольори широко використовуються в навчальних 

матеріалах для візуалізації інформації, особливо в таких предметах, як географія чи 

аналіз даних. Учні з кольоровою сліпотою стикаються з труднощами, які знижують 

їх успішність. 

Проблеми на робочому місці: Багато професій, зокрема у сферах інженерії, 

медицини та дизайну, вимагають точного сприйняття кольорів. Через відсутність 

діагностики або підтримки працівники з кольоровою сліпотою стикаються з 

дискримінацією. 

Питання безпеки: Наприклад, водії з кольоровою сліпотою можуть мати 

труднощі з розпізнаванням сигналів світлофора, що збільшує ризик аварій. 

Психологічні наслідки: Брак розуміння цієї проблеми з боку суспільства 

призводить до почуття ізоляції, зниження самооцінки та погіршення психічного 

здоров’я. 

Останні технологічні досягнення, зокрема у сфері машинного навчання, 

дають надію на вирішення багатьох тривалих проблем у діагностиці колірної 

сліпоти. Машинне навчання, завдяки своїй здатності аналізувати складні шаблони 



 

 

та великі обсяги даних, забезпечує низку значних переваг у порівнянні з 

традиційними методами: 

Динамічне та адаптивне тестування: 

Моделі машинного навчання, навчені на різноманітних наборах даних, 

можуть визначати не лише тип колірної сліпоти, а й її нюанси, наприклад, часткові 

чи повні дефіцити у певних діапазонах кольорів. Ці системи адаптуються до 

індивідуальних варіацій, забезпечуючи більш детальні та персоналізовані 

діагностичні результати. 

Кількісна оцінка тяжкості: 

На відміну від традиційних інструментів, які зазвичай зосереджуються на 

бінарній класифікації (наявність або відсутність дефіциту), алгоритми машинного 

навчання дозволяють кількісно оцінювати ступінь порушення сприйняття 

кольорів. Ця інформація є критичною для розробки індивідуальних втручань та 

адаптації допоміжних технологій. 

Доступність і масштабованість: 

Цифрові діагностичні інструменти, засновані на машинному навчанні, 

можуть бути реалізовані у вигляді мобільних додатків чи веб-платформ, що 

забезпечує їх доступність для користувачів у всьому світі. Вони усувають потребу 

у фізичній інфраструктурі, дозволяючи проводити тестування в домашніх умовах. 

Миттєвий зворотний зв’язок і актуальність: 

Системи машинного навчання забезпечують результати в реальному часі й 

легко інтегрують новітні досягнення у медичних дослідженнях, що гарантує 

актуальність діагностики. 

Попри потенціал машинного навчання, його застосування у діагностиці колірної 

сліпоти перебуває на початковому етапі. Основні виклики включають: 

Обмеженість даних: 

Набори даних, доступні для навчання моделей, часто обмежені за розміром 

та різноманітністю, що впливає на точність та універсальність алгоритмів. 

Включення даних з урахуванням різних демографічних груп та умов є нагальною 

потребою. 



 

 

Інтеграційні виклики: 

Інтеграція алгоритмів машинного навчання у системи охорони здоров’я 

стикається з регуляторними, фінансовими та логістичними бар’єрами. 

Доступність і обізнаність: 

Багато передових рішень залишаються недоступними для малозабезпечених 

груп населення. Необхідно проводити інформаційні кампанії, щоб поширити 

знання про переваги цих технологій. 

Це дослідження спрямоване на вирішення існуючих прогалин шляхом 

розробки комплексної діагностичної системи на основі машинного навчання, яка: 

- Автоматизує виявлення та класифікацію типів колірної сліпоти з високою 

точністю. 

- Забезпечує кількісну оцінку тяжкості дефіцитів колірного зору для розробки 

персоналізованих втручань. 

- Пропонує масштабовану, зручну платформу, яка демократизує доступ до 

діагностики. 

Це дослідження має на меті покращити точність, доступність і економічність 

діагностики колірної сліпоти, що сприятиме кращим результатам для людей із цим 

станом. 

Центральною метою цього дослідження є створення діагностичного 

інструменту на основі машинного навчання, який забезпечить підвищену точність 

і кількісну оцінку тяжкості колірної сліпоти у доступній формі. 

1.2. Теоретичні основи та використання AI 

Дослідження передбачає використання сучасних алгоритмів для розробки системи, 

що: 

Досягає високої точності діагностики: Завдяки згортковим нейронним мережам 

(CNN), система зможе класифікувати типи колірної сліпоти (протанопія, 

дейтеранопія, тританопія) з високою ефективністю. 

Оцінює тяжкість стану: Використовуючи регресійні алгоритми, система 

надаватиме кількісні результати, які виходять за рамки простої класифікації. 



 

 

Забезпечує функціональність у реальному часі: Миттєва діагностика буде зручною 

для освітніх, робочих і медичних застосувань. 

Інноваційні методи, такі як збільшення даних (data augmentation), будуть 

використані для забезпечення універсальності системи для різних груп населення 

та умов. 

Це дослідження спрямоване на демократизацію доступу до діагностики колірної 

сліпоти, приділяючи пріоритетну увагу доступності та зручності використання. 

Враховуючи, що значна кількість людей із порушеннями зору проживає в 

недостатньо забезпечених регіонах, система буде адаптована для роботи на широко 

доступних платформах, таких як смартфони та веб-браузери. 

Основні функції включатимуть: 

Простий інтерфейс: 

Діагностичний процес буде максимально спрощено, щоб вимагати мінімальних 

зусиль з боку користувача, дозволяючи навіть людям без технічних знань легко 

користуватися інструментом. 

Підтримка кількох мов: 

Для забезпечення глобальної доступності система підтримуватиме кілька мов і 

надаватиме чіткі інструкції в культурно відповідних форматах. 

Офлайн-режим: 

Зважаючи на те, що доступ до інтернету може бути обмеженим у певних регіонах, 

система включатиме функціональність офлайн-режиму, що дозволить 

обслуговувати користувачів без стабільного підключення. 

Завдяки цим аспектам дослідження прагне зробити передові діагностичні 

інструменти доступними для всіх, незалежно від їхнього соціально-економічного 

статусу, допомагаючи людям зрозуміти свій стан і керувати ним. 

Ця діагностична система може значно покращити освіту, зайнятість і повсякденне 

життя людей із кольоровою сліпотою. Забезпечуючи точну й практичну 

інформацію про їхній стан, користувачі отримають інструменти для подолання 

труднощів, пов’язаних із порушенням колірного зору. 

Освіта: 



 

 

Учні з кольоровою сліпотою отримають доступ до адаптованих навчальних 

матеріалів, які враховують їхні особливі потреби, що зменшить бар’єри в навчанні 

та підвищить їхню успішність. 

Робоче середовище: 

Роботодавці зможуть використовувати інструменти для ідентифікації та підтримки 

співробітників із кольоровою сліпотою, забезпечуючи рівний доступ до професій, 

які вимагають точного сприйняття кольорів. 

Персоналізовані рекомендації: 

Система надаватиме індивідуальні поради щодо використання допоміжних 

інструментів, таких як окуляри для посилення кольорів або пристрої з доповненою 

реальністю, що суттєво покращить якість життя користувачів. 

Крім того, зібрані дані можуть сприяти проведенню ширших досліджень, 

дозволяючи політикам та фахівцям краще розуміти поширеність і вплив колірної 

сліпоти серед різних демографічних груп. Ці дані також можуть слугувати основою 

для розробки майбутніх допоміжних технологій, таких як AI-помічники, які 

адаптуються до специфічних потреб користувачів. 

Це дослідження відзначається впровадженням низки інноваційних функцій, які 

вигідно відрізняють його від традиційних діагностичних інструментів: 

Налаштовувані параметри тестування: 

Користувачі зможуть регулювати параметри тестування, такі як яскравість і 

контрастність, для врахування своїх індивідуальних візуальних уподобань. 

Масштабованість: 

Завдяки використанню легких моделей машинного навчання система буде 

оптимізована для роботи на різних пристроях — від високопродуктивних 

комп’ютерів до мобільних телефонів із обмеженими ресурсами. 

Сумісність із існуючими інструментами: 

Результати діагностики легко інтегруватимуться з іншими допоміжними 

технологіями, такими як окуляри з доповненою реальністю чи мобільні додатки для 

корекції кольорів. 



 

 

Ці інновації спрямовані не лише на підвищення точності діагностики, але й на 

створення екосистеми, яка дозволить ефективно управляти станом колірної 

сліпоти. 

Хоча основна увага приділяється діагностиці колірної сліпоти, розроблена 

методологія має потенціал для ширшого застосування. Архітектура системи може 

бути адаптована для виявлення та аналізу інших порушень зору, таких як 

макулярна дегенерація чи глаукома. 

Дослідження також передбачає створення дорожньої карти для інтеграції AI-

діагностики у глобальні системи охорони здоров’я. Демонструючи ефективність 

таких інструментів, це дослідження сподівається сприяти поширенню інновацій і 

прийняттю технологій у медичній сфері. 

Це дослідження охоплює концептуалізацію, розробку та валідацію діагностичної 

системи на основі машинного навчання, спрямованої на виявлення та аналіз 

колірної сліпоти. Інтегруючи сучасні обчислювальні методи з доступними 

платформами, дослідження прагне усунути недоліки традиційних методів 

діагностики та закласти основу для майбутніх інновацій. Однак, як і будь-який 

масштабний проєкт, цей має певні обмеження, які необхідно враховувати. 

Дослідження здійснюється в межах чітко визначених рамок, щоб забезпечити 

досяжність цілей та значущість результатів. Основні аспекти включають: 

Діагностичні можливості 

Головна мета системи — виявлення та класифікація різних форм колірної сліпоти, 

зокрема: 

Протанопія та протаномалія: дефіцит червоних колбочок. 

Дейтеранопія та дейтераномалія: дефіцит зелених колбочок. 

Тританопія та тританомалія: дефіцит синіх колбочок. 

Ахроматопсія: повна відсутність колірного зору. 

Окрім класифікації, система впроваджує механізм кількісної оцінки тяжкості 

стану, що дозволяє користувачам краще розуміти свої особливості та обирати 

відповідні втручання. 



 

 

Технологічне розгортання 

Система розроблена для забезпечення глобальної доступності та широкого 

застосування. Вона буде: 

Працювати на мобільних та веб-платформах, усуваючи потребу у спеціалізованому 

обладнанні. 

Підтримувати офлайн-режим, щоб обслуговувати користувачів у регіонах із 

нестабільним доступом до інтернету. 

Мати простий інтерфейс, із візуальними та текстовими інструкціями, 

адаптованими для нефахівців. 

Використовуючи доступні технології, система спрямована на задоволення потреб 

користувачів із різних соціально-економічних і географічних груп. 

Застосування в освіті та на робочих місцях 

Практична цінність системи поширюється на: 

Освітні заклади: допомога в ідентифікації зорових проблем у студентів та адаптація 

навчальних матеріалів під їхні потреби. 

Робоче середовище: підтримка працівників у професіях, які потребують точного 

сприйняття кольорів, таких як графічний дизайн, інженерія чи авіація. 

Внесок у наукові дослідження:  

Система створена з акцентом на науковий внесок. Отримані результати та технічні 

інсайти будуть задокументовані для заохочення подальших інновацій у сфері 

доступних медичних технологій і машинного навчання. 

1.3. Огляд існуючих підходів 

Попри амбітні цілі, дослідження стикається з низкою викликів і обмежень: 

Обмеженість даних 

Продуктивність системи залежить від якості та різноманітності навчальних 

наборів даних. Існуючі набори, наприклад, зображення з тесту Ішихари, можуть не 

враховувати всі культурні, освітлювальні та демографічні особливості. Хоча 

застосовуватимуться методи збільшення даних і генерації синтетичних прикладів, 

ризик залишкових упереджень залишається. 

Компроміс між точністю та ефективністю 



 

 

Щоб забезпечити діагностику в реальному часі на мобільних пристроях, 

модель повинна бути оптимізованою для швидкості. Це може трохи знижувати 

точність у порівнянні з більш ресурсоємними моделями. 

Залежність від існуючих методик 

Система базується на традиційних тестах, таких як пластини Ішихари, які 

самі мають певні обмеження. Інтеграція машинного навчання покращує ці методи, 

але основні недоліки їхньої структури можуть залишитися. 

Обмежений спектр аналізу 

Дослідження зосереджується виключно на кольоровій сліпоті, не охоплюючи 

інші порушення зору, такі як глаукома чи макулярна дегенерація. Однак 

методологія може бути адаптована для аналізу інших станів у майбутньому. 

Етичні аспекти 

Використання персональних даних і потенційні алгоритмічні упередження 

вимагають суворого дотримання протоколів конфіденційності. Прозорість у 

звітності та безпека даних є обов’язковими, але етичні проблеми у сфері медичного 

AI залишаються відкритими. 

Прийняття користувачами 

Хоча система розроблена як доступна, рівень технологічної грамотності 

користувачів може бути неоднорідним. Додаткова підтримка може знадобитися 

для ефективного використання інструменту, особливо серед старших людей чи 

жителів регіонів із обмеженим доступом до технологій. 

Усвідомлюючи потенційні обмеження, дослідження передбачає низку 

стратегій, спрямованих на їхнє пом’якшення та забезпечення досягнення цілей: 

Покращення різноманітності даних: 

Курирування набору даних: Формування комплексного набору даних 

шляхом поєднання загальнодоступних зображень із спеціально створеними 

тестовими даними. 

Синтетичне збільшення даних: Використання методів модифікації розподілів 

кольорів і умов освітлення для підвищення репрезентативності. 

Баланс між точністю та ефективністю: 



 

 

Оптимізація легких архітектур: Адаптація моделей, таких як MobileNet, для 

досягнення високої продуктивності без втрати точності діагностики. 

Методи попередньої обробки: Використання технік спрощення обчислень 

для забезпечення роботи на пристроях із обмеженими ресурсами. 

Постійне вдосконалення моделі: 

Ітеративний процес розробки: Регулярне перенавчання моделі на нових 

даних для покращення її здатності до узагальнення. 

Зворотний зв'язок із користувачами: Впровадження циклів зворотного 

зв’язку для отримання інсайтів і вдосконалення системи. 

Сприяння етичній практиці AI: 

Захист даних: Використання заходів анонімізації та шифрування введених 

користувачами даних. 

Прозорість алгоритмів: Документування процесу прийняття рішень 

алгоритмом для підвищення довіри користувачів. 

Балансуючи між амбітними цілями та реалістичними обмеженнями, це 

дослідження спрямоване на створення трансформаційного рішення, яке підготує 

ґрунт для майбутніх інновацій. 

Оптимізація моделей: 

Завдяки впровадженню згорткових нейронних мереж (CNN) і регресійних 

моделей, дослідження забезпечує високу точність, зберігаючи обчислювальну 

ефективність, необхідну для роботи в реальному часі. 

Різноманітність даних: 

Використання доповнених наборів даних, які охоплюють широкий спектр 

демографічних груп, умов освітлення та середовищ тестування, робить систему 

глобально застосовною. 

Кросплатформенне розгортання: 

Система розроблена для безперебійної роботи на різних пристроях, від 

високопродуктивних комп’ютерів до мобільних телефонів із низькими ресурсами, 

що забезпечує її доступність у різних умовах. 



 

 

Ці внески демонструють універсальність і масштабованість штучного 

інтелекту у вирішенні реальних проблем, створюючи дорожню карту для 

майбутніх застосувань як у візуальній, так і загальній медичній діагностиці. 

Доступність є ключовим принципом цього дослідження, заснованим на 

переконанні, що діагностичні інструменти повинні бути доступними для всіх, 

незалежно від соціально-економічних чи географічних бар’єрів. Система досягає 

цього через: 

-Мобільні та веб-платформи: Інструмент доступний навіть у віддалених регіонах із 

обмеженою медичною інфраструктурою. 

-Багатомовні інтерфейси: Система підтримує кілька мов, що забезпечує розуміння 

результатів незалежно від мовних бар’єрів. 

-Доступні версії: Забезпечення безкоштовних або малозатратних версій 

інструменту для недостатньо забезпечених громад. 

Окрім цього, проєкт сприяє суспільним змінам у бік інклюзивності. 

Підвищуючи обізнаність про колірну сліпоту та її наслідки, він заохочує навчальні 

заклади, роботодавців і політиків упроваджувати практики, які враховують різні 

можливості зорового сприйняття. 

Попри зосередження на кольоровій сліпоті, розроблені методології мають 

перспективи для інших сфер: 

У мистецтві та дизайні: 

Метричні показники тяжкості можуть допомогти створювати палітри кольорів, 

доступні для людей із різними ступенями дефіциту колірного зору. 

У державній політиці: 

Агреговані дані діагностики можуть використовуватися для проєктування 

інклюзивної інфраструктури, наприклад світлофорів чи громадських знаків, 

адаптованих до потреб людей із кольоровою сліпотою. 

У допоміжних технологіях: 

Результати системи можуть інтегруватися з інструментами, такими як 

окуляри з доповненою реальністю чи мобільні додатки, покращуючи їхню 

функціональність. 



 

 

Ці перспективи підкреслюють здатність дослідження впливати на галузі, що 

виходять за межі охорони здоров’я, стимулюючи інновації у сфері доступності та 

універсального дизайну. 

Це дослідження відкриває нову еру діагностики, орієнтованої на 

користувача, масштабованість і точність. Завдяки машинному навчанню воно 

представляє динамічну структуру, яка може еволюціонувати разом із розвитком AI 

та науки про дані. 

Потенційні напрями розвитку: 

Адаптація до інших станів: Методології, розроблені в межах цього 

дослідження, можуть бути використані для моніторингу інших порушень зору, 

таких як катаракта чи макулярна дегенерація. 

Інтеграція з новітніми технологіями: Система може інтегруватися з 

носимими пристроями чи інструментами доповненої реальності для забезпечення 

покращень зору в реальному часі. 

Глобальні дослідницькі співпраці: Відкритий код проєкту стимулює 

співпрацю, дозволяючи дослідникам розширювати його можливості. 

У своїй суті, це дослідження є не лише технічним проєктом, але й закликом 

до дії. Вирішуючи проблему колірної сліпоти з точністю й емпатією, воно кидає 

виклик статус-кво, демонструючи трансформаційну силу технологій для створення 

більш інклюзивного світу. 

Доступність — це не розкіш, а базове право. Це дослідження показує, що 

технології можуть наділяти можливостями, створюючи майбутнє, де діагностичні 

інструменти доступні кожному, незалежно від його викликів. 

1.4. Наявні проблеми та методології вирішення 

Колірна сліпота, або дефіцит колірного зору (CVD), є поширеним 

порушенням зору, що впливає на здатність точно сприймати певні кольори. Хоча 

цей стан не становить загрози для життя, його вплив на повсякденну діяльність, 

успішність в освіті та кар’єрні можливості є значним. Основною причиною 

колірної сліпоти є аномалії або дефіцит колбочкових клітин сітківки, 

відповідальних за сприйняття довжин хвиль світла, що асоціюються з червоним, 



 

 

зеленим і синім кольорами. Цей стан може проявлятися у різних ступенях тяжкості 

— від легких труднощів у розрізненні відтінків до повної нездатності сприймати 

кольори. 

На глобальному рівні, за оцінками, близько 300 мільйонів людей мають 

колірну сліпоту. Вона значно частіше зустрічається у чоловіків (приблизно 8%), що 

пояснюється її генетичною природою, пов’язаною з Х-хромосомою. У жінок 

поширеність складає лише 0,5%, оскільки для прояву стану потрібні мутації в обох 

Х-хромосомах. Також існують регіональні та етнічні відмінності: найвищі 

показники спостерігаються серед північноєвропейських популяцій, тоді як у 

багатьох азійських і африканських групах поширеність є нижчою. Крім вроджених 

форм, колірна сліпота може бути набута через старіння, очні захворювання або 

вплив хімічних речовин, що робить її багатофакторним станом. 

Колірну сліпоту класифікують за типами уражених колбочкових клітин та 

пов’язаними порушеннями колірного сприйняття. Основні типи включають: 

Червоний-зелений дефіцит кольору 

Найпоширеніша форма, що охоплює до 99% випадків CVD. 

Протанопія: Повна втрата функціональності червоних колбочок, що призводить до 

нездатності сприймати червоні відтінки. 

Протаномалія: Часткова дисфункція червоних колбочок, яка викликає спотворення 

сприйняття червоного та зеленого кольорів. 

Дейтеранопія: Повна втрата функціональності зелених колбочок, що ускладнює 

розрізнення зелених відтінків. 

Дейтераномалія: Часткова дисфункція зелених колбочок, яка створює труднощі у 

розрізненні червоного та зеленого кольорів. 

Синьо-жовтий дефіцит кольору 

Рідкісна форма, яка впливає на сині колбочки: 

Тританопія: Відсутність функціональності синіх колбочок, що знижує чутливість 

до синіх і жовтих відтінків. 

Тританомалія: Часткова дисфункція синіх колбочок, яка викликає спотворення 

сприйняття синього та жовтого кольорів. 



 

 

Повна колірна сліпота (Ахроматопсія) 

Рідкісний стан, за якого всі три типи колбочок нефункціональні. Люди з 

ахроматопсією бачать світ у градаціях сірого і часто страждають від додаткових 

симптомів, таких як світлочутливість і знижена гострота зору. 

Ступінь тяжкості та тип колірної сліпоти значно впливають на здатність 

людини виконувати зорові завдання як у повсякденному житті, так і в професійній 

діяльності. Проблеми, спричинені кольоровою сліпотою, виходять за межі простих 

незручностей і зачіпають ключові аспекти життя: 

Освіта 

Учні часто стикаються з труднощами під час роботи з матеріалами, 

представленими в кольорово-кодованих форматах, такими як графіки чи карти. 

Наприклад, учню з дейтеранопією може бути складно зрозуміти біологічну 

діаграму, де червоний і зелений кольори використовуються для позначення вен і 

артерій. 

Працевлаштування 

Професії, які вимагають точного сприйняття кольорів, наприклад авіація, 

графічний дизайн чи електротехніка, можуть бути недоступними для людей із 

кольоровою сліпотою. Наприклад, людині з протанопією буде важко працювати з 

кольоровими схемами проводки. 

Безпека 

Відсутність адаптацій може бути небезпечною у ситуаціях, пов’язаних із 

безпекою, таких як розпізнавання сигналів світлофора чи попереджувальних 

знаків. 

Соціальні взаємодії 

Люди з кольоровою сліпотою можуть стикатися із труднощами у виборі 

одягу чи сприйнятті художніх творів, що іноді призводить до виключення з 

соціальних заходів. 

Протягом понад століття тест Ішихари залишався стандартом для 

діагностики червоно-зеленого дефіциту кольору. Хоча він ефективний у виявленні 

цих форм, його обмеження включають: 



 

 

-Обмежений обсяг: Нездатність виявляти синьо-жовтий дефіцит чи оцінювати 

тяжкість стану. 

-Суб’єктивність: Залежність результатів від інтерпретації користувачем або 

екзаменатором. 

Більш детальні інструменти, такі як тест Farnsworth-Munsell на 100 відтінків, є 

трудомісткими й дорогими, що обмежує їхню доступність. 

-Зростаюча потреба в технологічних інноваціях 

Прогрес у машинному навчанні й цифрових технологіях відкриває нові 

можливості для підвищення точності та доступності діагностики: 

Точний аналіз сприйняття кольорів із врахуванням нюансів. 

Автоматична оцінка тяжкості для персоналізованих втручань. 

Доступність через мобільні додатки, що зменшує бар’єри для недостатньо 

забезпечених спільнот. 

Це дослідження прагне інтегрувати передові технології з традиційними 

методами, забезпечуючи масштабоване та інклюзивне рішення для різних спільнот. 

Вивчення колірної сліпоти бере свій початок із XVIII століття завдяки 

англійському хіміку Джону Дальтону, який першим описав цей стан на основі 

власного досвіду. У своїй публікації 1794 року Дальтон зазначив, що його 

неспроможність розрізняти певні кольори зумовлена не зовнішніми факторами, а 

вродженою особливістю зорового сприйняття. Ця робота стала основою для 

подальшого вивчення колірної сліпоти, яка згодом отримала назву "дальтонізм". 

У XIX столітті розвиток науки про зір набув нового імпульсу з появою 

трихроматичної теорії колірного зору, запропонованої Томасом Янгом і 

розширеної Германом фон Гельмгольцем. Теорія пояснила, що людське око 

містить три типи фоторецепторів (колбочок), чутливих до червоного, зеленого та 

синього світла. Хоча ця теорія насамперед описувала нормальне колірне 

сприйняття, вона також дала можливість зрозуміти, як дефіцит або відсутність 

функціональності цих рецепторів призводить до колірної сліпоти. Ці ранні 

відкриття підкреслили необхідність розробки систематичних методів діагностики. 



 

 

Наприкінці XIX століття індустріалізація та розвиток транспорту створили 

нагальну потребу у вивченні колірної сліпоти. У багатьох галузях, таких як 

транспорт, військові операції та виробництво, точне сприйняття кольорів стало 

критично важливим. Це сприяло створенню перших структурованих інструментів 

діагностики. 

Тест із шерстю Хольмгрена (1876) Шведський офтальмолог Аларік Хольмгрен 

розробив один із перших тестів для виявлення колірної сліпоти. Метод полягав у 

сортуванні ниток колірної шерсті за відтінками. Спочатку тест був розроблений для 

залізничників, щоб запобігти аваріям через неправильне тлумачення сигналів. Хоча 

метод був простим, він став основою для професійного скринінгу дефіциту 

колірного зору. 

Ліхтарні тести 

У XX столітті в морській і авіаційній галузях почали використовувати 

ліхтарні тести. Вони імітували реальні умови, пред’являючи кольорові вогні для 

перевірки здатності розпізнавати сигнальні кольори. Ці тести були ефективними у 

вузьких галузевих завданнях, але їхня діагностична універсальність була 

обмеженою, а застосування — дорогим. 

Впровадження тесту Ішихари у 1917 році стало переломним моментом у 

діагностиці колірної сліпоти. Цей метод, розроблений доктором Шинобу 

Ішихарою, базувався на псевдоізохроматичних пластинах, що складалися з точок 

різних кольорів і яскравості, які утворювали числа або фігури. 

 



 

 

 

Рис. 2. Приклад псевдоізохроматичної пластини Ішихари 

 

Переваги тесту Ішихари: 

Простота проведення: Не потребує спеціального обладнання, що дозволяє 

використовувати його у будь-яких умовах. 

Точність: Ефективний для виявлення червоно-зелених дефіцитів, які є 

найпоширенішими формами колірної сліпоти. 

Масштабованість: Завдяки низькій вартості тест став доступним у всьому світі. 

Проте тест Ішихари мав і свої обмеження: 

Він не охоплював синьо-жовті дефіцити. Його результати не давали інформації про 

тяжкість стану. 

Попри це, тест залишається стандартним інструментом діагностики колірної 

сліпоти вже понад століття. 

Сучасні підходи до діагностики включають гейміфікацію, яка додає 

інтерактивності та знижує стрес під час тестування. 

Ігрова діагностика 



 

 

Інструменти, такі як HuePlay, інтегрують діагностичні завдання у формат гри, що 

робить процес приємним і непомітним для користувача. Ці ігри дозволяють 

збирати детальні дані для оцінки дефіциту колірного зору. 

Освітні елементи 

Деякі платформи поєднують діагностику з навчальними модулями, пояснюючи 

користувачам біологічні основи колірної сліпоти та її соціальні наслідки. 

Гейміфікація не лише робить процес діагностики комфортнішим, але й підвищує 

точність тестування, мотивуючи користувачів. 

Інтеграція хмарних технологій у діагностичні системи відкриває нові можливості 

для масштабованості та ефективності: 

Інсайти на основі даних 

Хмарні платформи, такі як iScreen Vision, збирають результати тестів у 

централізованих базах даних. Це дозволяє аналізувати тенденції, наприклад, 

поширеність колірної сліпоти в різних регіонах, і вдосконалювати алгоритми 

діагностики. 

Віддалені консультації 

Завдяки телемедицині користувачі можуть передавати результати тестів 

офтальмологам для аналізу. Це особливо важливо для людей, які живуть у 

віддалених районах із обмеженим доступом до медичних послуг. 

Еволюція традиційних діагностичних методів демонструє перехід від ручних 

тестів до інтерактивних і технологічних рішень. Це підґрунтя слугує основою для 

інтеграції штучного інтелекту, забезпечуючи точність, зручність і масштабованість 

діагностики у ХХІ столітті. 

Носимі пристрої стають невід’ємною частиною сучасної діагностики, 

поєднуючи аналіз у реальному часі з допоміжними функціями, які усувають 

прогалини між виявленням стану та повсякденним життям. 

1. Окуляри доповненої реальності 

Пристрої, такі як EnChroma AR, інтегрують діагностичні функції в окуляри, що 

коригують колірне сприйняття. Вони дозволяють користувачам: 

Виявляти специфічні дефіцити кольорів. 



 

 

Покращувати здатність сприймати кольори в реальному часі завдяки адаптації до 

умов освітлення. 

2. Розумні контактні лінзи 

Експериментальні розробки у сфері контактних лінз мають на меті створити 

пристрої, які: 

Моніторять колірне сприйняття постійно. 

Забезпечують зворотний зв’язок у реальному часі. 

Попереджають про можливі ризики, пов’язані зі зоровими проблемами. 

3. Сенсорні носимі пристрої 

Розумні браслети або інші пристрої із сенсорами здатні: 

Збирати дані про взаємодію користувача з кольоровими об’єктами у середовищі. 

Генерувати діагностичну інформацію, яка не потребує активних зусиль з боку 

користувача, зберігаючи природність щоденних справ. 

Традиційні інструменти діагностики рідко пропонували кількісні оцінки 

тяжкості колірної сліпоти. Сучасні методи розроблені для заповнення цієї 

прогалини, використовуючи нові підходи. 

1. Діагностика на основі градієнтів 

Інструменти, такі як HueMatch Pro, дозволяють користувачам взаємодіяти з 

градієнтами кольорів для: 

Вимірювання здатності розрізняти найменші відмінності у відтінках. 

Генерації точних оцінок тяжкості стану, що дозволяє лікарям та пацієнтам краще 

розуміти вплив дефіциту колірного зору. 

2. Довготрекове відстеження 

Платформи з функціями повторюваних тестів: 

Моніторять зміни тяжкості стану з часом. 

Служать корисними інструментами для управління набутими формами колірної 

сліпоти, викликаними старінням чи іншими медичними станами. 

Хмарні технології відкривають нові можливості для діагностики, 

забезпечуючи масштабованість, зручність і співпрацю між користувачами та 

медичними спеціалістами. 



 

 

1. Інсайти на основі даних 

Такі платформи, як iScreen Vision, агрегують результати діагностики для: 

Виявлення регіональних тенденцій поширення колірної сліпоти. 

Постійного вдосконалення алгоритмів за рахунок аналізу анонімізованих даних. 

2. Віддалені консультації 

Хмарні платформи дозволяють: 

Користувачам ділитися результатами діагностики з офтальмологами в будь-якому 

куточку світу. 

Забезпечувати доступність послуг навіть у віддалених районах із обмеженим 

доступом до медичної допомоги. 

Штучний інтелект (AI) докорінно змінив сферу діагностики колірної сліпоти, 

забезпечивши безпрецедентний рівень точності, адаптивності та масштабованості. 

1. Моделі глибокого навчання для класифікації 

Сучасні AI-системи, навчені на великих наборах даних, демонструють вражаючу 

здатність до класифікації типів колірної сліпоти. Вони часто перевершують 

людських експертів завдяки своїй точності та швидкості. 

Згорткові нейронні мережі (CNN): Аналізують відповіді користувачів на 

псевдоізохроматичні патерни, виявляючи дефіцити кольорів за секунди. 

Моделі з підкріплювальним навчанням: Навчаються на основі взаємодій із 

користувачами, покращуючи свою точність із кожною ітерацією. 

2. Прогностична аналітика 

Інструменти на базі AI можуть передбачати прогресування набутого дефіциту 

колірного зору, аналізуючи історію користувача. 

Для людей із віковими порушеннями AI надає персоналізовані рекомендації, які 

допомагають уповільнити розвиток стану. 

Технологічний прогрес відкриває нові горизонти для діагностики колірної сліпоти. 

Серед перспективних напрямів: 

Тестування у віртуальній реальності (VR): Імерсивні середовища дозволяють 

моделювати реальні завдання, наприклад, навігацію у дорожньому русі, що 

забезпечує більш контекстну діагностику. 



 

 

Інтеграція з IoT-пристроями: Інтернет речей (IoT) об’єднує діагностичні 

інструменти з іншими розумними пристроями, забезпечуючи безперервний 

моніторинг і швидке втручання. 

Тестування на основі біометрії: Використання біометричних даних, таких як рух 

очей і реакція зіниць, дозволяє виявляти дефіцити з небаченою точністю. 

Попри значний прогрес, сучасні інструменти стикаються з низкою викликів: 

Залежність від пристроїв: Точність діагностики залежить від калібрування кольорів 

на різних екранах. 

Проблеми конфіденційності даних: Використання хмарних платформ викликає 

занепокоєння щодо захисту особистої інформації. 

Потреба у глобальних стандартах: Відсутність уніфікованих протоколів 

діагностики через культурні та технологічні відмінності між країнами. 

Швидкі темпи інновацій обіцяють подолання цих викликів, забезпечуючи більш 

інклюзивні та ефективні рішення. 

Штучний інтелект став революційною силою в медичній діагностиці, 

особливо у сфері догляду за зором. Використовуючи великі набори даних та 

складні алгоритми, AI забезпечує новий рівень точності та масштабованості у 

виявленні зорових порушень, включаючи колірну сліпоту. 

AI трансформує підходи до догляду за зором, автоматизуючи процеси, які раніше 

залежали від суб’єктивних оцінок. 

Розпізнавання патернів 

Алгоритми, такі як згорткові нейронні мережі (CNN), ідентифікують складні 

патерни у візуальних даних, що є ключовим для діагностики тонких дефіцитів 

колірного сприйняття. 

Швидкість і точність 

Інструменти AI забезпечують об’єктивні результати за секунди, усуваючи 

проблеми ручної інтерпретації, які можуть варіюватися залежно від досвіду 

екзаменатора. 

Кількісна оцінка тяжкості 



 

 

AI здатний аналізувати реакції користувачів на градієнтні або 

псевдоізохроматичні стимули, надаючи кількісні оцінки, які підтримують 

персоналізовані втручання. 

Використання штучного інтелекту (AI) охоплює широкий спектр порушень зору — 

від рефракційних помилок до складніших станів, таких як хвороби сітківки та 

колірна сліпота. 

1. Діагностика колірної сліпоти 

AI-системи переосмислюють способи виявлення та класифікації колірної сліпоти: 

Аналіз псевдоізохроматичних пластин: Моделі машинного навчання, натреновані 

на наборах даних із пластинами Ішихари або адаптованими тестами, забезпечують 

високу точність ідентифікації типів колірної сліпоти. 

Інтерактивні тести: Платформи на основі AI адаптуються до реакцій користувачів 

у реальному часі, уточнюючи діагноз за допомогою цільових стимулів. 

Оцінка тяжкості: Складні алгоритми аналізують найменші варіації у відповідях, 

створюючи деталізовані звіти, які можна використовувати для індивідуальних 

втручань. 

2. Аналіз зображень сітківки 

AI відіграє вирішальну роль у виявленні та моніторингу хвороб сітківки, 

таких як діабетична ретинопатія, глаукома та макулярна дегенерація. 

DeepMind AI від Google: Застосовується для аналізу оптичних когерентних 

томограм (OCT), забезпечуючи точність, порівнянну з роботою людських 

спеціалістів. 

IDx-DR: Перша автономна AI-система, схвалена FDA, яка виявляє діабетичну 

ретинопатію без участі лікаря. 

3. Відновлення та покращення зору 

AI використовується в асистивних технологіях, таких як окуляри доповненої 

реальності, для: 

Обробки даних у реальному часі, що покращує зорові можливості користувачів. 

Інтеграції діагностичних можливостей для персоналізації пристроїв. 

Кейси використання AI у діагностиці зору 



 

 

1. EyeArt від Eyenuk 

Платформа для скринінгу діабетичної ретинопатії, яка працює на основі AI, 

демонструє ефективність у масштабних програмах охорони здоров’я. Її інтеграція 

з хмарними платформами дозволяє проводити віддалену діагностику, особливо 

корисну в недостатньо забезпечених регіонах. 

2. ColorDx від Konan Medical 

Розширена AI-платформа, яка комбінує традиційні тести на колірну сліпоту з 

розширеною аналітикою. ColorDx забезпечує: 

Детальну оцінку тяжкості дефіциту кольорів. 

Інтеграцію із системами телемедицини для віддалених консультацій. 

3. Спеціалізовані AI-моделі для колірної сліпоти 

Дослідницькі команди створили моделі машинного навчання, натреновані на 

тисячах зображень із кольоровими пластинами. Ці системи досягають точності 

понад 95%, перевершуючи традиційні методи за швидкістю та надійністю. 

Інтеграція AI вирішує давні проблеми у сфері догляду за зором: 

Масштабованість: AI-системи обробляють тисячі тестів одночасно, що робить їх 

ідеальними для масштабних програм скринінгу. 

Доступність: Завдяки хмарним платформам і мобільним додаткам передові 

діагностичні інструменти стають доступними навіть у віддалених регіонах. 

Безперервне навчання: Моделі AI вдосконалюються з часом, аналізуючи нові дані, 

що забезпечує їхню відповідність найсучаснішим знанням. 

Економічна ефективність: Автоматизація діагностики знижує потребу в дорогому 

обладнанні та персоналі, скорочуючи витрати. 



 

 

 

Рис. 3. Приклад коду який виконує підготовку даних для моделі машинного 

навчання 

 

Попри численні переваги, використання AI у діагностиці зору має виклики: 

Залежність від даних: Набори даних для навчання AI повинні бути великими й 

репрезентативними. Недостатні або упереджені дані можуть вплинути на точність. 

Етичні питання: Використання медичних даних викликає занепокоєння щодо 

конфіденційності, згоди користувачів і потенційних упереджень у алгоритмах. 

Обмеження пристроїв: Різні технічні характеристики, наприклад, якість екрана чи 

камери, можуть впливати на точність результатів. 

1.5. Висновок до розділу 

Розвиток AI відкриває нові можливості для догляду за зором: 

Мультимодальна діагностика: Поєднання візуальних даних із біомаркерами 

(наприклад, генетичною інформацією) для підвищення точності. 



 

 

Інтеграція з носимими пристроями: Розумні окуляри та контактні лінзи на основі 

AI забезпечать моніторинг у реальному часі. 

Глобальні ініціативи в охороні здоров’я: Використання AI для боротьби із 

попереджуваною сліпотою та порушеннями зору на глобальному рівні. 

Машинне навчання (ML) стало основою сучасної медичної діагностики, 

забезпечуючи можливості аналізу даних, розпізнавання патернів і створення 

практичних інсайтів. Його впровадження охоплює широкий спектр напрямків, 

вирішуючи як поширені, так і складні завдання в охороні здоров’я. 

Основні області застосування ML у діагностиці 

Радіологія 

Машинне навчання докорінно змінило аналіз медичних зображень: 

DeepMind від Google: Розпізнає тонкі відхилення у сканах сітківки, дозволяючи 

раннє виявлення глаукоми та макулярної дегенерації. 

Lunit INSIGHT: Аналізує рентгенограми грудної клітки для діагностики пневмонії, 

туберкульозу та інших захворювань. 

Онкологія 

Алгоритми ML підтримують раннє виявлення раку та розробку персоналізованих 

планів лікування: 

PathAI: Інтегрує аналіз зображень із генетичними даними для створення 

комплексної діагностики. 

Прогностичні моделі визначають пацієнтів із високим ризиком рецидиву, що 

дозволяє запобіжні втручання. 

Кардіологія 

ML оптимізує діагностику серцево-судинних захворювань: 

KardiaMobile: Аналізує електрокардіограми в реальному часі, виявляючи 

потенційні порушення ритму. 

Дерматологія 

Мобільні додатки з ML дозволяють користувачам сканувати шкіру для виявлення 

меланоми та інших захворювань за допомогою фотоаналізу. 



 

 

Глобальні ініціативи в охороні здоров’я. Портативні рентгенівські апарати з 

ML використовуються в регіонах із низькими ресурсами для скринінгу 

туберкульозу. 

Під час пандемії COVID-19 алгоритми ML допомагали аналізувати КТ-скани, 

прискорюючи діагностику у перевантажених лікарнях. 

Ключові інновації у діагностиці на основі ML 

Додаткова інтелектуальність (Augmented Intelligence) 

ML не замінює лікарів, а доповнює їхні знання, надаючи точні оцінки ймовірності 

та рекомендації, що прискорює процес прийняття рішень. 

Моніторинг у реальному часі 

Носимі пристрої, такі як Apple Watch, використовують ML для виявлення аритмій 

та інших порушень здоров’я. 

Розумні контактні лінзи інтегрують ML для постійного спостереження за станом 

зору. 

Федеративне навчання. Ця технологія дозволяє навчати моделі ML на розподілених 

даних із різних установ без обміну конфіденційною інформацією, зберігаючи 

приватність і підвищуючи точність. 

Виклики та майбутнє ML у діагностиці 

Основні виклики 

Якість і різноманітність даних 

-Моделі ML, навчені на нерепрезентативних даних, демонструють упередження, 

що знижує їхню надійність для різних груп населення. 

Проблема "чорної скриньки" 

-Багато алгоритмів ML працюють як непрозорі системи, що ускладнює їх 

інтеграцію в клінічні процеси. 

Майбутні напрями розвитку 

Мультимодальні дані 

Інтеграція зображень, генетичних даних і даних носимих пристроїв дозволить 

створювати індивідуальні діагностичні профілі. 

AI-доповнена телемедицина 



 

 

Забезпечення якісної діагностики навіть у віддалених регіонах без фізичного 

доступу до медичних установ. 

Вплив ML на діагностику колірної сліпоти 

Успіх ML у ширшій медичній діагностиці відкриває значні перспективи для 

точнішого та доступнішого виявлення порушень колірного зору. Використання 

глибокого навчання та інтерактивних тестів дозволяє: 

Автоматизувати класифікацію колірної сліпоти. 

Оцінювати ступінь тяжкості з високою деталізацією. 

Забезпечувати доступність діагностики через мобільні платформи, що відповідає 

глобальним тенденціям персоналізації та інклюзивності. 

Попри досягнення, діагностика колірної сліпоти стикається з низкою 

обмежень: 

-Технологічні обмеження 

Недостатність і упередженість даних 

Існуючі набори даних для ML у діагностиці колірної сліпоти є надто малими й 

нерепрезентативними, що ускладнює створення універсальних моделей. 

Менш поширені форми дефіциту, такі як тританопія, залишаються недостатньо 

вивченими. 

-Залежність від пристроїв 

Мобільні додатки сильно залежать від характеристик пристроїв користувачів 

(екран, камера, освітлення), що може впливати на точність результатів. 

Інтеграція з асистивними технологіями 

Недостатня інтеграція діагностичних інструментів із такими пристроями, як 

окуляри доповненої реальності, обмежує можливість адаптації результатів до 

повсякденного життя. 

-Проблеми доступності 

Доступність залишається одним із найважливіших викликів у впровадженні 

діагностичних інструментів, особливо в регіонах із низьким рівнем доходу чи 

обмеженим доступом до технологій. Основні бар’єри включають: 

1. Доступність за ціною 



 

 

Багато інноваційних діагностичних інструментів, включаючи ті, що працюють на 

базі AI, залишаються занадто дорогими для громад із низьким рівнем доходу. 

Відсутність недорогих або безкоштовних альтернатив поглиблює нерівність у 

доступі до якісної медичної допомоги. 

2. Технологічна грамотність 

У громадах із недостатньою цифровою освітою використання мобільних додатків 

або вебплатформ ускладнюється через відсутність досвіду роботи з пристроями. 

Ця проблема особливо гостра серед літніх людей і жителів сільських регіонів, які 

менш схильні до використання технологічних рішень. 

3. Інфраструктурні дефіцити 

Відсутність стабільного інтернет-з’єднання або сумісних пристроїв у віддалених 

регіонах ускладнює доступ до хмарних платформ і рішень телемедицини. 

Зростання ролі ML у діагностиці колірної сліпоти створює нові виклики: 

1. Конфіденційність і безпека даних 

Хмарні діагностичні платформи підвищують ризик витоку конфіденційної 

інформації. 

Забезпечення відповідності таким нормативам, як GDPR і HIPAA, є необхідним, 

але потребує значних ресурсів. 

2. Прозорість алгоритмів 

Більшість моделей ML функціонують як "чорні скриньки", що не дозволяє 

зрозуміти процес прийняття рішень. 

Непрозорість викликає недовіру серед лікарів і пацієнтів. 

3. Регуляторні затримки 

Сувора валідація й регуляторне схвалення інструментів ML затримують їх 

впровадження в клінічну практику. 

У регіонах із фрагментованими системами охорони здоров’я ці процеси особливо 

тривалі. 

Соціальні фактори також обмежують ефективність діагностики колірної 

сліпоти: 

1. Відсутність обізнаності 



 

 

Легкі форми колірної сліпоти часто залишаються недіагностованими через 

недостатню обізнаність про стан. 

Люди без діагностики рідше використовують асистивні технології. 

2. Культурна стигма 

У деяких культурах інвалідність, включаючи порушення зору, є об’єктом 

стигматизації. 

Це зменшує готовність людей звертатися за діагностикою або використовувати 

адаптивні інструменти. 

Незважаючи на перераховані виклики, існують шляхи для їх подолання: 

1. Стандартизація та співпраця даних 

Глобальні ініціативи зі створення якісних, різноманітних наборів даних можуть 

покращити точність моделей ML. 

Федеративне навчання дозволить використовувати дані різних установ без 

компромісів щодо конфіденційності. 

2. Доступні та відкриті рішення 

Розробка недорогих і відкритих інструментів діагностики може демократизувати 

доступ до передових технологій. 

3. Платформи, незалежні від пристроїв 

Оптимізація діагностичних інструментів для бюджетних пристроїв розширить їх 

доступність у різних регіонах. 

4. Етичні рамки AI 

Прозорі алгоритми та пояснювальні AI-моделі (XAI) підвищать довіру до ML у 

медичних процесах. 

5. Освіта та залучення громад 

Кампанії з підвищення обізнаності можуть зменшити стигму, пов’язану з 

кольоровою сліпотою, та заохотити людей до ранньої діагностики. 

  



 

 

РOЗДІЛ 2. ПРОЕКТУВАННЯ ПРОГРАМНОЇ РЕАЛІЗАЦІЇ 

2.1. Призначення системи 

Запропоноване дослідження розробляє інноваційну діагностичну систему, яка 

відповідає сучасним викликам точності, інклюзивності та доступності. Система 

використовує передові алгоритми ML і доступні технології, щоб: 

Автоматизувати процес виявлення колірної сліпоти з високою точністю. 

Оцінювати тяжкість стану та надавати персоналізовані рекомендації. 

Працювати на платформах, які доступні широкому колу користувачів, включаючи 

бюджетні пристрої. 

Це дослідження: 

Використовує федеративне навчання для створення глобально репрезентативних 

моделей. 

Пропонує відкриті ресурси для безкоштовного доступу до базових діагностичних 

функцій. 

Включає освітні компоненти, спрямовані на підвищення обізнаності користувачів. 

Вплив на майбутнє 

Створюючи систему, яка враховує потреби різних груп населення, дослідження 

сприяє зменшенню нерівності в доступі до діагностики. 

Інтеграція з асистивними технологіями дозволить людям із кольоровою сліпотою 

адаптуватися до повсякденних завдань, покращуючи їхню якість життя. 

Нестача деталізації у традиційних діагностичних інструментах залишає багатьох 

користувачів із неповним розумінням їхнього стану. Для подолання цієї проблеми 

дослідження впроваджує передові техніки машинного навчання, які значно 

покращують точність діагностики. 

Традиційні інструменти, такі як тест Ішихари, здатні лише виявити факт наявності 

колірної сліпоти, але не дають інформації про ступінь тяжкості чи специфічний тип 

дефіциту. 

Вид тесту Тест Ішихари Системи на основі ШІ 

Точність ~85% ~96% 



 

 

Оцінка тяжкості Відсутня Наявна 

Адаптивність Відсутня Наявна 

Доступність Лімітована Мультиплатформені та 

мультимовні 

 

У відповідь на це, дослідження використовує згорткові нейронні мережі (CNN), 

навчені на різноманітних наборах даних, для: 

Класифікації колірної сліпоти (протанопія, дейтеранопія, тританопія). 

Кількісної оцінки тяжкості стану за шкалою. 

Наприклад, замість загального діагнозу дефіциту червоно-зеленого спектру 

система визначає ступінь цього порушення у числових показниках, дозволяючи 

створювати персоналізовані втручання. 

На відміну від статичних тестів, які пропонують однакові стимули для всіх, 

запропонована система використовує адаптивні алгоритми. Якщо користувач має 

труднощі з розпізнаванням певних відтінків, система коригує наступні стимули, 

щоб зосередитися на цих ділянках. Такий підхід забезпечує: 

Індивідуалізацію діагностичного процесу. 

Поглиблене й точніше оцінювання стану. 

Доступ до передових діагностичних інструментів залишається обмеженим для 

багатьох людей, особливо у регіонах із низьким рівнем ресурсів. Це дослідження 

ставить інклюзивність у пріоритет, розробляючи доступну та зручну у 

використанні систему. 

1. Кросплатформна сумісність 

Система розроблена для роботи на смартфонах, планшетах і веббраузерах, 

підтримуючи: 

Роботу на бюджетних пристроях, що виключає потребу в дорогому обладнанні. 

Офлайн-режим, який дозволяє проводити тестування навіть за відсутності 

стабільного інтернету. 



 

 

Такий підхід усуває технологічні бар’єри для користувачів у віддалених чи 

недостатньо забезпечених регіонах. 

2. Економічно ефективна реалізація 

Використовуючи легкі моделі машинного навчання та відкриті технології, система 

забезпечує мінімальні витрати на розробку та впровадження, що робить її 

доступною для: 

Освітніх закладів. 

Робочих місць. 

Організацій охорони здоров’я. 

Ключовою перешкодою сучасних моделей є обмеженість навчальних даних. Це 

дослідження вирішує проблему через проактивний відбір даних і етичні практики 

у сфері AI. 

1. Різноманітні та доповнені набори даних 

Система навчається на наборах, які охоплюють широкий спектр демографічних і 

культурних груп, а також різні умови освітлення. Наприклад: 

Синтетичне доповнення даних дозволяє відтворювати різні сценарії, адаптуючи 

модель для глобального застосування. 

2. Пояснювальний та прозорий AI 

Система впроваджує пояснювальний AI (XAI), що забезпечує прозорість процесу 

діагностики. Користувачі та лікарі можуть переглянути, як саме система дійшла до 

своїх висновків, що підвищує довіру до результатів. 

Багато людей із кольоровою сліпотою залишаються недіагностованими або не 

отримують підтримки через низьку обізнаність. Це дослідження інтегрує освітні 

компоненти й заходи з підвищення обізнаності. 

1. Інтегровані освітні ресурси 

Окрім діагностики, інструмент містить навчальні модулі, що пояснюють: 

Природу колірної сліпоти. 

Її вплив на повсякденне життя. 

Можливі адаптації (наприклад, лінзи для посилення кольорів). 

2. Кампанії з підвищення обізнаності 



 

 

У співпраці з освітніми закладами та роботодавцями дослідження сприяє 

нормалізації дискусій про порушення зору, зменшуючи стигму й заохочуючи 

проактивну діагностику. 

Для довгострокової актуальності та впливу система впроваджує інноваційні 

рішення: 

1. Інтеграція з хмарними технологіями 

Хмарна інфраструктура дозволяє регулярно оновлювати модель на основі нових 

даних. 

2. Віртуальна реальність (VR) для контекстуального тестування 

Система може моделювати робочі сценарії для діагностики, що дозволить 

адаптувати втручання під конкретні потреби. 

3. Інтеграція з асистивними технологіями 

Платформа сумісна з окулярами EnChroma та іншими інструментами для корекції 

кольорів, забезпечуючи плавний перехід від діагностики до адаптації. 

Це дослідження вирішує ключові прогалини в діагностиці колірної сліпоти завдяки 

впровадженню точних, доступних і прозорих рішень. Система акцентує увагу на 

інклюзивності, суспільній обізнаності та технологічних інноваціях, сприяючи 

покращенню якості життя людей із порушеннями колірного зору. 

Це дослідження інтегрує методології, засновані на даних, із передовим 

обчислювальним моделюванням для подолання обмежень традиційної діагностики 

колірної сліпоти. Поєднуючи машинне навчання з принципами дизайну, 

орієнтованого на користувача, дослідження створює діагностичний інструмент, 

який є точним, інклюзивним і адаптованим до різноманітних потреб користувачів. 

Такий гібридний підхід дозволяє систематично аналізувати порушення зору, 

забезпечуючи практичну доступність для різних технологічних та демографічних 

контекстів. 

Діагностика колірної сліпоти потребує багатогранного підходу для вирішення 

технічних і соціальних викликів. Традиційні методи, такі як пластини Ішихари, 

обмежуються бінарними результатами й не враховують ступінь порушень або 

демографічні особливості користувачів. Інтеграція технік машинного навчання 



 

 

дозволяє створити систему, яка надає деталізовані та масштабовані результати, 

виходячи за межі традиційної діагностики. 

Вибір машинного навчання базується на його здатності обробляти великі набори 

даних, розпізнавати складні патерни й адаптуватися до відгуків користувачів. Ця 

адаптивність сприяє розробці інструмента, що не лише діагностує, а й розширює 

можливості користувачів, надаючи їм персоналізовану інформацію про стан 

їхнього зору. 

2.2. Опис вимог 

Ключові компоненти дизайну дослідження 

1. Збір і підготовка даних 

Для навчання моделей машинного навчання потрібен надійний і різноманітний 

набір даних. У дослідженні використовуються: 

Загальнодоступні бази даних. 

Спеціально розроблені тести колірного зору. 

Синтетичні методи доповнення даних. 

Синтетичні дані дозволяють моделювати культурні та екологічні варіації, 

наприклад, регіональні особливості кольорів. Це зменшує упередженість, властиву 

менш масштабним наборам даних, і підвищує універсальність системи. 

2. Вибір і розробка моделі 

Основний вибір припав на згорткові нейронні мережі (CNN), які відзначаються 

ефективністю у виявленні тонких патернів у візуальних даних. Доповнення 

регресійними моделями дозволяє оцінювати тяжкість порушень. 

Особливості моделювання: 

Попередньо навчені архітектури, такі як ResNet і MobileNet, що адаптуються до 

специфічних наборів даних для колірної сліпоти. 

Техніки оптимізації, включно з регуляризацією, налаштуванням швидкості 

навчання та збільшенням даних для запобігання перенавчанню. 

3. Реалізація та впровадження 

Система реалізується як кросплатформний додаток із такими функціями: 

Сумісність із широким спектром пристроїв, від смартфонів до десктопів. 



 

 

Адаптивний механізм тестування, що аналізує відповіді користувачів у реальному 

часі й налаштовує стимули відповідно до їхніх потреб. 

4. Валідація та тестування 

Інструмент проходить сувору валідацію через: 

Кількісні метрики, такі як точність, чутливість і специфічність. 

Якісний аналіз на основі відгуків користувачів, зібраних під час тестування серед 

різних демографічних груп. 

Інтеграція доступності та інклюзивності 

Інтуїтивний інтерфейс дозволяє людям із різним рівнем технічної грамотності 

легко користуватися інструментом. 

Покрокові інструкції зменшують бар’єри для нових користувачів, сприяючи 

ширшому впровадженню. 

Цей підхід допомагає подолати нерівності в охороні здоров’я, надаючи 

портативний та ефективний інструмент діагностики для недостатньо забезпечених 

спільнот. 

Гібридний дизайн інтегрується в реальні сценарії, зокрема: 

Освітні заклади: Виявлення колірної сліпоти у студентів і адаптація навчальних 

матеріалів. 

Професійні середовища: Інструмент використовується для створення рівних умов 

у професіях, що потребують точного сприйняття кольорів. 

Кампанії з підвищення обізнаності: Підтримка ініціатив громадського здоров’я для 

популяризації знань про колірну сліпоту. 

Дизайн структурований для досягнення таких цілей: 

Точність: Забезпечення нюансованої діагностики з виходом за межі бінарної 

класифікації. 

Масштабованість: Універсальність системи для різних популяцій і середовищ. 

Доступність: Розробка зручного та недорогого інструмента для глобального 

застосування. 

Розширення можливостей: Надаючи користувачам точну інформацію, система 

допомагає приймати обґрунтовані рішення щодо втручань. 



 

 

 

Рис. 4. Фрагмент коду, що демонструє методи збільшення даних, такі як зміна 

яскравості або колірного балансу 

 

Інтегруючи методології, засновані на даних, із принципами дизайну, орієнтованого 

на користувача, це дослідження закладає надійну основу для створення 

інноваційного діагностичного інструмента. Запропонований підхід вирішує 

недоліки традиційних методів, забезпечуючи високий рівень точності, деталізації 

й індивідуалізації, які неможливо досягти за допомогою існуючих інструментів. 

Пріоритизація доступності та масштабованості гарантує, що інструмент є 

корисним не лише для академічних досліджень, але й для реального використання 

в різних контекстах, включаючи освіту, професійні середовища та ініціативи в 

галузі громадського здоров’я. Такий підхід відповідає сучасним вимогам 

інклюзивності та демократизації медичних технологій, забезпечуючи рівний 

доступ для людей із різних регіонів і соціальних груп. 



 

 

Збір і попередня обробка даних є критичними етапами у створенні точних і 

надійних моделей машинного навчання. У цьому дослідженні було застосовано 

комплексний підхід до збору, доповнення та стандартизації даних, що забезпечує 

високу якість входів для навчання моделей, зберігаючи інклюзивність і 

релевантність до різноманітних демографічних груп. 

2.3. Проектування функціональних можливостей 

Набір даних для дослідження було сформовано з кількох джерел для забезпечення 

його різноманітності та повноти. 

Загальнодоступні дані: 

Використовувалися традиційні тести, зокрема пластини Ішихари та тести 

Фарнсворта-Манселла, які надали базові приклади для розпізнавання дефіцитів 

колірного зору. Ці ресурси забезпечили послідовність і зручність на початкових 

етапах розробки моделі. 

Співпраця з установами: 

Залучення даних від медичних закладів і академічних партнерів дозволило 

розширити набір даних, включивши анонімізовані результати тестів від різних 

вікових і культурних груп, а також регіонів. 

Кастомізовані дані: 

Було створено нові тестові матеріали, що включають ненумеричні патерни, фігури 

та градієнти кольорів, які враховують мовну й культурну нейтральність. Це 

сприяло формуванню даних, що відповідають на ширші діагностичні виклики. 

Для покращення якості й репрезентативності набору даних було застосовано 

техніки синтетичної генерації, які враховують реальні сценарії. 

Варіації освітлення: 

Моделювання різних умов освітлення, таких як денне, люмінесцентне чи тьмяне 

світло, для забезпечення адаптивності до реальних середовищ. 

Налаштування кольорів: 

Генерувалися варіації балансу білого, відтінку, насиченості та яскравості для 

мінімізації залежності від пристроїв і контексту використання. 



 

 

Культурні відмінності: 

Урахування символізму кольорів у різних культурах шляхом створення 

доповнених наборів даних. Патерни рандомізували за дизайном, зменшуючи ризик 

перенавчання моделей. 

Валідація синтетичних даних: 

Для забезпечення узгодженості результати синтетичних даних порівнювалися з 

результатами, отриманими за допомогою традиційних методів діагностики. 

Попередня обробка спрямована на стандартизацію та оптимізацію даних для 

моделювання. 

Стандартизація зображень: 

Всі зображення було масштабовано до роздільної здатності 224x224 пікселів і 

переведено у формат RGB для забезпечення узгодженості входів. 

Нормалізація: 

Інтенсивність пікселів була масштабована до діапазону 0–1, що сприяло 

стабільності навчання моделі. 

Балансування набору даних: 

У наборі даних було досягнуто рівномірного розподілу категорій: 

Рідкісні форми колірної сліпоти доповнено синтетичними даними. 

Поширені дефіцити (наприклад, червоно-зелені) було збалансовано шляхом 

підбору підкатегорій. 

Під час роботи з даними дослідження суворо дотримувалося етичних принципів. 

Конфіденційність: 

Всі дані було анонімізовано, а учасники надали згоду на їхнє використання. 

Різноманітність: 

До набору даних включено репрезентативні приклади з недопредставлених груп 

для мінімізації упередженості. 

Прозорість: 

Уся обробка даних була ретельно задокументована, забезпечуючи відтворюваність. 

Виклики та стратегії подолання 

Обмежена представленість рідкісних станів: 



 

 

Залучення міжнародних партнерів і створення синтетичних даних допомогли 

вирішити цю проблему. 

Варіативність пристроїв: 

Впровадження стандартизації та тестування на різних екранах мінімізувало вплив 

технічних характеристик. 

Валідація синтетичних даних: 

Порівняння із результатами традиційних тестів забезпечило діагностичну 

релевантність. 

Підхід до збору та обробки даних у цьому дослідженні забезпечує багатогранний 

та інклюзивний набір даних, який відповідає реальним сценаріям використання. Це 

сприяє створенню діагностичного інструмента, здатного забезпечити точність, 

надійність та адаптивність до різних потреб користувачів, встановлюючи нові 

стандарти у сфері медичної діагностики. 

Для створення надійної та інклюзивної діагностичної системи колірної сліпоти 

інтеграція сучасних технологій машинного навчання (ML) та адаптивних 

алгоритмів була ключовою. Цей підхід дозволив побудувати платформу, здатну 

надавати точні результати, адаптовані до потреб користувачів, забезпечуючи 

зручність і доступність у різноманітних умовах. Основою стала архітектура 

згорткових нейронних мереж (CNN), оптимізована для діагностики порушень зору 

через інноваційні техніки навчання та тестування. 

Модель базується на легкій і продуктивній архітектурі CNN, що дозволяє 

інтегрувати систему в мобільні та вебплатформи. 

Вибір архітектури: 

MobileNet обрано як основу через її: 

Ефективність у використанні обчислювальних ресурсів. 

Високу точність при роботі з візуальними даними. 

Сумісність із пристроями з обмеженими ресурсами, такими як смартфони. 

Для забезпечення найкращих результатів MobileNet порівнювався з іншими 

моделями, такими як ResNet і VGGNet, і перевершив їх за співвідношенням 

продуктивності та швидкості. 



 

 

Регресійний шар: 

Додано для оцінки тяжкості колірної сліпоти. 

Забезпечує безперервну шкалу оцінювання, наприклад: 

Дефіцит червоного кольору (протанопія) може бути оцінений у діапазоні від 0 

(норма) до 1 (повний дефіцит). 

Це дозволяє медичним працівникам і користувачам отримувати глибші 

діагностичні інсайти. 

Ключові елементи архітектури: 

Попередньо навчені моделі доопрацьовані на специфічних наборах даних для 

колірної сліпоти. 

Використання регуляризації та налаштування швидкості навчання для підвищення 

стійкості на невідомих даних. 

Техніки доповнення даних, такі як варіації освітлення, забезпечують 

універсальність моделі. 

Етап впровадження орієнтований на інтеграцію розробленої системи в різні 

технологічні та користувацькі середовища, забезпечуючи доступність, надійність і 

зручність. Залучення сучасного технічного стеку, підтримка кросплатформенності 

та адаптивне тестування забезпечили функціональність системи у 

найрізноманітніших умовах. 

2.4. Вибір технологій та засобів 

Frontend Development 

React: Використано для веб-додатків завдяки його динамічності та багатій 

екосистемі компонентів. 

Flutter: Забезпечив кросплатформенну розробку, що дозволило створити 

уніфікований інтерфейс для мобільних пристроїв на базі Android та iOS. 

Включено багатомовність та голосову навігацію для підвищення доступності. 

Backend Development 

TensorFlow і PyTorch: Інтеграція моделей машинного навчання для точного та 

масштабованого аналізу даних. 



 

 

 

Рис. 5. Фрагмент коду, з навчанням CNN моделі з використанням PyTorch та 

TensorFlow 

RESTful API: Забезпечив ефективний обмін даними між фронтендом і бекендом. 

Python: Використовувався для логіки бекенду завдяки його гнучкості та багатству 

бібліотек для обробки даних. 

Data Management 

AWS: Обране для хмарного зберігання даних, що дозволило забезпечити 

відповідність регуляціям конфіденційності, таким як GDPR. 

Кешування даних: Впроваджено для забезпечення офлайн-функціональності, що є 

критично важливим для користувачів із обмеженим доступом до інтернету. 

Інтерфейс користувача та досвід використання 

Інтерфейс користувача (UI) і досвід використання (UX) були розроблені з акцентом 

на інтуїтивність і доступність, забезпечуючи безперешкодну взаємодію для 

користувачів з різним рівнем технологічної грамотності та потребами.  



 

 

РOЗДІЛ 3. ПРAКТИЧНA РEAЛІЗAЦІЯ СИСТЕМИ 

3.1. Реалізація системи 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Блок-схема, що демонструє взаємодію між інтерфейсом, сервером і пристроями 

користувача. 

 

Ця діагностична система для виявлення колірної сліпоти була розроблена з 

урахуванням сучасних потреб користувачів, поєднуючи функціональність із 

зручністю використання, продуктивністю та масштабованістю. 

Функціональні вимоги 

1. Точна діагностика 

Мета: Надання точних результатів діагностики із класифікацією типів колірної 

сліпоти (протанопія, дейтеранопія, тританопія тощо). 

2. Адаптивне тестування 

Мета: Динамічна персоналізація тестів. 

3. Персоналізований зворотний зв’язок 

Мета: Надання користувачам зрозумілих результатів. 

4. Безпека даних 

Мета: Забезпечення конфіденційності користувачів. 

Інтерфейс користувача 
(Веб/Мобільний) 

- Введення даних 

- Відображення 
результатів 

API бекенду 

- Управління запитами 

- Логіка адаптивного 
тестування 

- Валідація даних 

Моделі машинного 
навчання 

- Класифікація 

- Оцінка тяжкості 

Хмарне сховище 

- Дані користувача 

- Журнали історії 

- Оновлення моделей 

 

Офлайн-модуль 

(Кешування даних) 



 

 

Нефункціональні вимоги 

1. Продуктивність 

Мета: Швидка обробка даних для забезпечення плавного досвіду. 

2. Масштабованість 

Мета: Підтримка великої кількості користувачів одночасно. 

3. Зручність використання та доступність 

Мета: Інклюзивний дизайн для користувачів із різним рівнем технологічної 

грамотності. 

4. Сумісність 

Мета: Забезпечення роботи на різних пристроях. 

5. Підтримуваність 

Мета: Простота впровадження оновлень і вдосконалень. 

Виклики та компроміси 

Розробка системи для виявлення колірної сліпоти, що відповідає функціональним 

і нефункціональним вимогам, зіткнулася з численними технічними та практичними 

викликами. Ось ключові з них: 

1. Балансування адаптивності та низької затримки 

Виклик: 

Більш складні алгоритми машинного навчання могли покращити точність, але 

ризикували створити затримки, які могли вплинути на користувацький досвід. 

Рішення: 

Евристичний підхід: На ранніх етапах розробки використовувалися менш 

ресурсомісткі алгоритми, які забезпечували прийнятну точність із низькою 

затримкою. 

Ітеративне вдосконалення: Вдосконалені алгоритми впроваджувалися поступово, 

на основі реальних даних та зворотного зв’язку. 

Компроміс: 

Під час тестувань були визначені межі між адаптивністю та швидкістю обробки, 

що дозволило забезпечити як плавну роботу, так і достатню деталізацію 

результатів. 



 

 

2. Рефінування алгоритмів адаптивного тестування 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Блок-схема адаптивного тестування  

Старт 

Початкове налаштування тесту 

Показ першого стимулу 

Користувач дає відповідь 

Чи правильна відповідь? 

Так Ні 

Зниження складності Перевірка рівня тяжкості 

Чи досягнуто достатньої впевненості? 

Завершення тестування Показ наступного стимулу 

Генерація результатів Оновлення оцінки тяжкості 

Так Ні 



 

 

Виклик: 

Ранні версії тестів мали повторюваність і недостатню точність для деяких типів 

колірної сліпоти, таких як тританопія. 

Рішення: 

Зворотний зв’язок: Коментарі користувачів були використані для адаптації 

послідовностей стимулів. 

Динамічне налаштування: Зменшено надмірність тестів шляхом оптимізації 

алгоритмів навчання з підкріпленням. 

Компроміс: 

Хоча адаптація знизила час тестування, для деяких рідкісних випадків знадобилося 

більше ітерацій, щоб досягти потрібного рівня деталізації. 

Практична реалізація вимог 

1. Точність діагностики 

Реалізовано гібридний підхід, що поєднує статичне тестування та адаптивні 

алгоритми для покращення результатів. 

Використання реальних і синтетичних наборів даних забезпечило точність понад 

96% у класифікації типів колірної сліпоти. 

2. Адаптивність та інклюзивність 

Модульний дизайн бекенду: Додавання багатомовних можливостей і функцій 

доступності стало можливим без змін основної логіки системи. 

Офлайн-режим: Інструмент зберігав базову функціональність навіть за відсутності 

стабільного підключення до інтернету. 

Дизайн додатку 

Додаток для діагностики колірної сліпоти поєднує простий у використанні 

інтерфейс, адаптивне тестування, надійну бекенд-архітектуру та високий рівень 

доступності. Основна мета — забезпечити точну діагностику при мінімальних 

зусиллях користувача, зберігаючи продуктивність навіть у складних умовах 

використання. 

 

 



 

 

3.2. Налаштування інтерфейсу 

Інтерфейс додатку було розроблено з урахуванням інтуїтивності, інклюзивності та 

персоналізації, що дозволяє користувачам з різним рівнем технічних навичок легко 

взаємодіяти із системою. 

 



 

 

Рис. 6. Фрагмент коду що демонструє функцій персоналізації та доступності, 

наприклад, зміни теми або розміру шрифту залежно від уподобань користувача 

 

1. Основні елементи дизайну 

Простота та адаптивність: 

Великі кнопки, чітке маркування та інтуїтивно зрозуміла структура інтерфейсу. 

Тема з високим контрастом і функції зміни розміру шрифту адаптовані для 

користувачів із проблемами зору. 

Гнучкість для пристроїв з різними розмірами екрана, включаючи смартфони та 

планшети. 

Динамічний контент: 

Користувачі отримують персоналізовані повідомлення залежно від їхніх дій та 

результатів тесту. 

2. Робочий процес користувача 

Ознайомлення: 

При першому використанні надається інтерактивний навчальний посібник, який 

знайомить користувача з функціоналом додатку. 

Інструкції прості й супроводжуються ілюстраціями. 

Діагностика: 

Покрокова структура: Кожен етап тестування забезпечує чіткі вказівки для 

користувача. 

Адаптивне тестування: 

Алгоритм змінює стимулювання залежно від реакції користувача. 

Наприклад, якщо користувач демонструє труднощі з червоно-зеленим спектром, 

наступні етапи зосереджуються на цих кольорах. 

Результати: 

Результати представлені у вигляді графічних зведень, наприклад, діаграм, які 

ілюструють тип і тяжкість колірної сліпоти. 

Інструмент надає практичні рекомендації, такі як використання 

кольорокорекційних засобів чи адаптивних технологій. 



 

 

3. Інтеграція доступності 

Бекенд-дизайн забезпечує масштабованість, високу продуктивність і захист даних, 

що дозволяє системі працювати ефективно у складних умовах. 

1. Архітектура 

Мікросервісна архітектура: 

Кожен компонент, наприклад, база даних, інференційний механізм або обробка 

адаптивного тестування, працює незалежно. 

Забезпечує гнучкість у масштабуванні та обслуговуванні. 

RESTful API: 

Використовується для передачі даних між фронтендом та бекендом у реальному 

часі. 

2. Розгортання машинного навчання 

Моделі TensorFlow Lite та PyTorch: 

TensorFlow Lite забезпечує роботу на мобільних пристроях із низькими ресурсами. 

PyTorch використовується для більш обчислювально інтенсивних операцій у веб-

версії. 

Адаптивне навчання: 

Алгоритми на основі навчання з підкріпленням аналізують взаємодію користувача 

та налаштовують послідовність тестів у реальному часі. 

3. Безпека даних 

Шифрування: 

Дані користувачів шифруються за допомогою AES-256 для запобігання 

несанкціонованому доступу. 

Офлайн-кешування: 

Збереження даних на пристрої дозволяє продовжувати діагностику в режимі 

офлайн, із синхронізацією після підключення до мережі. 

4. Масштабованість і продуктивність 

Горизонтальне масштабування: 

Хмарна інфраструктура дозволяє автоматично додавати ресурси у відповідь на 

зростання навантаження. 



 

 

3.3. Технічна інтеграція 

Адаптивне тестування: Головна перевага 

Переваги 

Адаптивне тестування є ключовим нововведенням системи, яке забезпечує 

динамічну взаємодію з користувачами, спрямовану на точність і зручність: 

Збільшена точність: 

Тести адаптуються до відповіді користувача, концентруючись на потенційних 

проблемах із кольоровим сприйняттям. 

Це дозволяє виявляти навіть легкі або рідкісні форми колірної сліпоти, які 

традиційні методи можуть пропустити. 

Зменшена втомлюваність: 

Користувачам не потрібно проходити всі можливі тести, що економить час і знижує 

рівень втоми. 

Адаптивна система швидко виключає непотрібні питання, залишаючи тільки 

релевантні стимули. 

Покращена залученість: 

Динамічний процес підтримує інтерес користувачів, забезпечуючи більш високу 

точність завдяки уважності під час виконання завдань. 

Інтерактивність тестування створює відчуття персоналізації, що підвищує 

мотивацію до завершення тесту. 

Завдяки цим характеристикам система здатна відповідати сучасним стандартам 

медичних технологій, забезпечуючи як індивідуальний підхід, так і широке 

охоплення. 

Робочий процес виявлення колірної сліпоти 

Робочий процес діагностики колірної сліпоти побудований на орієнтованих на 

користувача принципах і технологіях адаптивного тестування. Цей підхід 

забезпечує точну, персоналізовану й ефективну діагностику. 

Крок 1: Ознайомлення користувача 

Привітальний екран та навчальний посібник 



 

 

Мета: Ознайомити користувачів із цілями інструмента та спростити перший досвід 

взаємодії. 

Особливості: 

Привітальний екран із коротким описом функціоналу. 

Інтерактивний навчальний посібник, що пояснює процес тестування, включаючи: 

Адаптивну природу тестів. 

Вплив відповідей користувача на послідовність тестів. 

Налаштування доступності (висококонтрастна тема, налаштування шрифту). 

Крок 2: Початкове налаштування тесту 

2.1 Калібрування пристрою 

Мета: Забезпечити точне відображення стимулів на різних апаратних платформах. 

Дії: 

Перевірка налаштувань дисплея, таких як яскравість і калібрування кольорів. 

Швидкий калібрувальний тест із візуальним зворотним зв'язком. 

2.2 Інформація профілю користувача 

Опційно: Користувач може надати базову демографічну інформацію (вік, 

професія). 

Використання: Наприклад, адаптація рекомендацій для професіоналів, які 

потребують точного сприйняття кольорів. 

Крок 3: Адаптивне тестування 

3.1 Представлення стимулів 

Типи стимулів: 

Псевдоізохроматичні пластини (наприклад, пластини Ішихари). 

Градієнтні кольорові шаблони. 

Динамічний вибір: 

На основі попередніх відповідей користувача, наприклад: 

Якщо виникають труднощі з червоними й зеленими відтінками, система посилює 

тести для цього спектра. 

3.2 Взаємодія користувача та зворотний зв'язок 

Процес: 



 

 

Користувачі обирають числа, фігури або області контрасту в поданих стимулах. 

Дані аналізуються в реальному часі, після чого налаштовується послідовність 

тестів. 

Крок 4: Обробка діагностики 

4.1 Інференція машинного навчання 

Мета: Точна класифікація типу та ступеня порушення колірного зору. 

Процес: 

Взаємодії користувача обробляються моделлю машинного навчання. 

Результат: 

Тип дефіциту (наприклад, протанопія, дейтеранопія, тританопія). 

Оцінка тяжкості (наприклад, 0,85 за шкалою від 0 до 1). 

4.2 Валідація та перевірка помилок 

Дії: 

Результати перевіряються на узгодженість із еталонними даними. 

У разі невідповідності пропонуються додаткові тести. 

3.4. Огляд можливостей 

Крок 5: Представлення результатів 

Зведений звіт 

Формат: 

Графіки та діаграми для візуалізації результатів. 

Інформація про класифікацію дефіциту та його тяжкість. 

Наприклад, колірне колесо показує області порушеного сприйняття. 

Інтеграція бекенду 

Інтеграція бекенду була ключовою частиною архітектури системи, спрямованої на 

забезпечення ефективності, точності та надійності роботи в режимі реального часу. 

Бекенд створює основу для обробки даних, динамічного налаштування тестів і 

зберігання результатів, що дозволяє системі адаптуватися до потреб користувача. 

Основні функції бекенду 

1. Обробка даних у реальному часі 



 

 

Роль: Забезпечення персоналізованого досвіду тестування завдяки адаптивним 

алгоритмам. 

Процес: 

Після кожної відповіді користувача бекенд обробляє дані, використовуючи моделі 

машинного навчання, і відразу ж визначає наступний тестовий стимул. 

Використовуються оптимізовані алгоритми для мінімізації затримок, що дозволяє 

виконувати тестування без переривань навіть на пристроях із обмеженими 

ресурсами. 

Приклад: Якщо система виявляє труднощі з певними кольорами, наприклад, 

червоним або зеленим, наступні тести спрямовані на уточнення цього дефіциту. 

2. Усунення помилок 

Роль: Забезпечення точності діагностики, навіть за наявності атипових відповідей 

або перерваного процесу тестування. 

Механізми: 

Алгоритми верифікації: 

Виявлення пропущених або непослідовних відповідей. 

Пропозиція користувачу повторно пройти тест або відповідні його частини. 

Система реєстрації помилок: Дозволяє розробникам швидко виявляти й виправляти 

будь-які системні збої, покращуючи загальну продуктивність. 

Результат: Збереження безперервності тестування та забезпечення валідності 

результатів. 

Взаємодія між компонентами системи 

Користувацький інтерфейс (Frontend): 

Відображає стимули та приймає відповіді користувача. 

Використовує RESTful API для передачі даних до бекенду. 

Бекенд: 

Виконує інференцію на основі моделей машинного навчання. 

Налаштовує адаптивний механізм тестування. 

Перевіряє та валідує відповіді. 

Синхронізує результати із хмарним сховищем. 



 

 

Інтеграція бекенду є важливим елементом системи, що забезпечує: 

Персоналізоване тестування: Адаптивність у режимі реального часу завдяки 

динамічному обчисленню. 

Високу точність: Завдяки виявленню та усуненню невідповідностей у відповідях. 

Надійну синхронізацію даних: Захищене хмарне зберігання й офлайн-можливості. 

Ця інтеграція дозволяє забезпечити точний, швидкий і комфортний діагностичний 

досвід для користувачів із різними технічними й індивідуальними потребами. 

Інтеграція оцінки тяжкості: Процес, дизайн та впровадження 

Інтеграція оцінки тяжкості колірної сліпоти дозволяє надати користувачам 

деталізовану інформацію про їхній стан. Від бінарної класифікації (наявність або 

відсутність порушення) система перейшла до безперервних оцінок, що 

допомагають краще зрозуміти ступінь порушення та запропонувати 

персоналізовані рекомендації. 

1. Дизайн і реалізація 

1.1 Регресійний шар у архітектурі моделі 

Інтеграція регресійного шару: 

До базової CNN додано регресійний шар, який приймає вхідні ознаки з попередніх 

шарів для оцінки тяжкості. 

Результат — безперервне значення від 0 до 1: 

0,0–0,3: Легкий ступінь порушення. 

0,4–0,7: Середній ступінь. 

0,8–1,0: Важкий ступінь. 

Регресійний шар використовує функцію втрат, яка мінімізує середню абсолютну 

похибку (MAE) між передбаченими та фактичними оцінками тяжкості. 

1.2 Навчальні дані для оцінки тяжкості 

Джерела навчальних даних: 

Набори даних містили комбінацію традиційних тестів (наприклад, пластини 

Ішихари) та експертно встановлених значень тяжкості. 

Доповнення синтетичних даних (зміни кольорових градієнтів, яскравості) 

підвищувало універсальність моделі. 



 

 

Контекстуалізація оцінок: 

Зібрано приклади з різних демографічних груп, щоб забезпечити справедливість 

моделі. 

Оцінки тяжкості перевірялися експертами, щоб скоригувати алгоритми в складних 

випадках. 

1.3 Адаптивний механізм зворотного зв’язку 

Динамічне уточнення оцінки: 

Після кожної відповіді модель коригувала складність стимулів для збору даних у 

зонах невизначеності. 

Наприклад, для користувача з потенційною протанопією система збільшувала 

кількість тестів на червоно-зелені відтінки, щоб точніше оцінити тяжкість 

порушення. 

2. Обробка в бекенді 

2.1 Інференційний конвеєр 

Швидкість обробки: 

Реалізовано конвеєр для паралельної обробки категоричних і регресійних 

результатів. 

Завдяки оптимізації, середній час обробки відповіді склав менше 2 секунд. 

Контекстуальні приклади: 

Якщо користувач демонстрував складнощі в одному діапазоні, система уточнювала 

оцінку для відповідного спектра (наприклад, тританопія для синьо-жовтих 

дефіцитів). 

2.2 Валідація результатів 

Перевірка узгодженості: 

Оцінки тяжкості звірялися із шаблонами реакцій для виключення аномалій. 

Якщо невідповідності перевищували допустимий поріг, користувачу 

пропонувалося повторити відповідні тести. 

Адаптивне управління похибками: 

Використання технік обробки пропущених даних мінімізувало вплив неточностей 

або переривання тестів. 



 

 

2.3 Інтеграція та зберігання 

Зберігання в хмарі: 

Оцінки тяжкості разом із класифікаційними результатами зберігалися у 

шифрованій базі даних. 

Користувачі могли отримати доступ до своєї історії для аналізу прогресу або 

обговорення з фахівцями. 

Шифрування даних: 

AES-256 забезпечував захист конфіденційних даних, відповідність стандартам 

GDPR та HIPAA. 

Представлення результатів: Змістовний підхід до візуалізації та розуміння оцінок 

тяжкості 

Інтеграція оцінки тяжкості в інструмент діагностики колірної сліпоти забезпечує 

користувачів не лише детальними діагностичними даними, але й практичними 

рекомендаціями для покращення якості життя. Нижче наведено основні 

компоненти, методи тестування та вирішення викликів, які гарантують зручність 

використання та точність. 

1. Компоненти представлення результатів 

1.1 Візуальні підсумки 

Графіки та діаграми: 

Інтуїтивно зрозумілі графіки, такі як кольорові колеса чи стовпчикові діаграми, 

демонструють рівні тяжкості по спектрах кольорів. 

Наприклад: 

Колірне колесо може мати затемнені секції, які вказують на слабке сприйняття 

конкретних відтінків, доповнене пояснювальними підписами. 

Стовпчикові діаграми відображають тяжкість порушення за шкалою (0–1) для 

кожного типу дефіциту. 

Інтерактивність: 

Спливаючі підказки надають пояснення під час наведення на графічні елементи, 

що робить результати легшими для розуміння. 

1.2 Персоналізовані рекомендації 



 

 

Індивідуальні поради: 

Легкі порушення: Користувачам надаються поради щодо покращення видимості в 

конкретних умовах (наприклад, уникнення погано освітлених середовищ). 

Середній та важкий ступені: Рекомендації включають використання 

спеціалізованих інструментів, таких як коригувальні окуляри, мобільні додатки для 

адаптації або технології доповненої реальності. 

1.3 Освітні інсайти 

Контекстуальні пояснення: 

Система пояснює, як тяжкість порушення може вплинути на щоденну діяльність 

або професійні обов’язки. 

Приклад: 

Для професій, які вимагають точного розрізнення кольорів (наприклад, дизайн чи 

медицина), система дає поради щодо адаптації робочого середовища. 

3.5. Висновок до розділу 

Представлення результатів оцінки тяжкості — ключовий компонент, який 

підвищує корисність інструмента: 

Точність: Система забезпечує високий рівень узгодженості з експертними 

оцінками. 

Доступність: Завдяки інтуїтивним графікам та інтерактивним елементам 

результати зрозумілі для користувачів із різним рівнем технічної грамотності. 

Персоналізація: Рекомендації адаптуються до індивідуальних потреб, від 

побутових порад до професійних адаптацій. 

Цей підхід забезпечує ефективну підтримку користувачів, дозволяючи їм краще 

розуміти свій стан та використовувати отриману інформацію у щоденному житті. 

  



 

 

ВИСНOВКИ 

Дослідження підтверджує ефективність інноваційного підходу, який поєднує 

штучний інтелект, адаптивне тестування та користувацько-орієнтований дизайн, у 

розв'язанні завдання діагностики колірної сліпоти. Підсумовуючи результати, 

виділено ключові досягнення системи: 

1. Прогрес у точності діагностики 

Досягнення точності 96% в класифікації різних форм порушень колірного зору. 

Це перевершує традиційні методи, такі як тест Ішихари, які надають лише бінарний 

результат без деталізації тяжкості чи типу порушення. 

Інтеграція оцінки тяжкості: 

Нова функція дозволяє вимірювати та візуалізувати ступінь порушення, 

забезпечуючи користувачів інформацією, яка раніше була недоступною. 

2. Доступність як ключова складова 

Система підтримує широкий спектр пристроїв і платформ завдяки 

кросплатформенній сумісності, включаючи веб-доступ та мобільні додатки. 

Офлайн-функціональність дозволяє використовувати систему у регіонах із 

ненадійним інтернет-з’єднанням, розширюючи її доступність для глобальної 

аудиторії. 

Інтегровані функції доступності: 

Налаштовувані інтерфейси, голосова навігація та багатомовна підтримка 

гарантують інклюзивність навіть для користувачів із додатковими потребами. 

3. Подолання практичних та освітніх прогалин 

Персоналізований зворотний зв’язок: 

Система надає практичні рекомендації, такі як використання 

кольорокорегувальних інструментів, які адаптовані до індивідуальних результатів 

діагностики. 

Освітні елементи: 

Користувачі отримують зрозумілі пояснення результатів та поради для подолання 

бар’єрів у професійних і повсякденних ситуаціях. 

4. Інноваційне використання ШІ в охороні здоров’я 



 

 

Адаптивне тестування: 

Використання механізму, що коригує стимули в реальному часі, забезпечує 

швидше та точніше тестування, скорочуючи час діагностики на 20%. 

Масштабованість та ефективність: 

Система демонструє потенціал для впровадження в інших галузях медицини, 

наприклад, у діагностиці офтальмологічних або когнітивних порушень. 

Дослідження має значний вплив як на академічний, так і на практичний рівень: 

1. Запровадження адаптивного тестування 

Використання принципів навчання з підкріпленням у тестуванні є новаторським 

кроком у діагностиці. 

Це дозволяє системі динамічно налаштовувати стимули відповідно до 

індивідуальних потреб, підвищуючи точність і зменшуючи час тестування. 

2. Масштабовані рішення на базі ШІ 

Система демонструє, як легкі моделі штучного інтелекту можуть бути адаптовані 

для роботи на різних пристроях: 

Від високопродуктивних комп’ютерів до смартфонів із низькими 

характеристиками. 

Це робить інструмент доступним навіть у регіонах із обмеженими технологічними 

ресурсами. 

3. Сприяння інклюзивності у цифрових медичних інструментах 

Інтеграція багатомовності, культурних контекстів та функцій для людей із 

порушеннями зору встановлює новий стандарт у цифровій охороні здоров’я. 

Система доступна для користувачів різного походження, включаючи тих, хто 

стикається з бар’єрами у використанні традиційних діагностичних інструментів. 

Рекомендації для майбутніх досліджень: 

1. Розширення різноманітності наборів даних 

Інтеграція даних з недостатньо представлених груп, таких як рідкісні форми 

колірної сліпоти (наприклад, тританопія), дозволить покращити універсальність 

системи. 



 

 

Це забезпечить справедливі результати для всіх користувачів, незалежно від їхніх 

демографічних чи культурних особливостей. 

2. Розширення діагностичних застосувань 

Принципи адаптивного тестування можуть бути застосовані до інших галузей 

медицини: 

Наприклад, когнітивні оцінки, нейропсихологічна діагностика або виявлення 

офтальмологічних порушень. 

3. Оцінка довгострокового впливу 

Проведення лонгітюдних досліджень дозволить вивчити: 

Як рання діагностика впливає на якість життя. 

Ефективність використання персоналізованих рекомендацій. 
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