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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ 
 
Актуальность темы. Процессы диагностики, дифференциальной диагно-

стики и прогнозирования заболеваний имеют решающее значение в деятельно-
сти врача. Только своевременно установленный диагноз позволяет выбрать 
адекватный метод лечения. При этом на выбор стратегии лечения влияет также 
оценка риска неблагоприятного исхода заболевания для данного пациента. 

Точность диагноза и быстрота, с которой его можно поставить, зависят от 
очень многих факторов: от состояния больного, от имеющихся данных о сим-
птомах, признаках заболевания и результатах лабораторных анализов, от обще-
го объема медицинской информации о наблюдении таких симптомов при са-
мых различных заболеваниях и от квалификации самого врача. Исходя из этих 
знаний о процессе диагностики, можно определить условия, при которых диаг-
ноз может быть поставлен максимально быстро и точно.  

Многочисленные публикации последних лет, приводят факты некоррект-
ного применения математических методов в медико-биологических исследова-
ниях и свидетельствуют о том, что процедуры диагноза не согласуются с опы-
том врачей. Поэтому задачи разработки алгоритмов диагностики необходимо  
решать совместно медикам и математикам. Обычно совместное исследование 
медико-биологических данных начинается с формализации цели этого исследо-
вания. Причем, формализовать цель нужно так, чтобы она была понятна, как 
экспериментатору, который эти данные собирает, так и для тех, кто их будет 
анализировать с помощью математических методов. Опыт формализации целей 
медицинских исследований можно получить только при систематическом 
взаимодействии двух наук медицины и математики. 

Для медицинской практики врача на первом плане всегда стоят три зада-
чи: диагностика, дифференциальная диагностика и прогнозирование.  

• Задача диагностики — правильно определить заболевание и пра-
вильно назначить лечение; 

• Задача дифференциальной диагностики — правильно определить 
нозологическую форму заболевания; 

• Задача прогнозирования — дать прогноз исхода лечения заболева-
ния и предупредить осложнения.  

Следует подчеркнуть, что до настоящего времени диагностика многих за-
болеваний осуществляется дорогостоящими методами, нередко обладающими 
низкой чувствительностью, требующими больших затрат времени и средств. 
При этом зачастую врачу приходится быстро принимать решения, не дожида-
ясь результатов анализов, опираясь лишь на данные клинических показателей и 
свой личный опыт. Такого рода заболевания являются слабо диагностируемы-
ми. Поэтому являются актуальными задачи систематизации, создания банка 
данных клинических показателей и создания способов решения задач диагно-
стики, дифференциальной диагностики и прогнозирования слабо диагности-
руемых заболеваний с помощью математических методов.  
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Анализ литературы показывает, что математический подход к задачам 

диагностики и прогнозирования позволяет отвлечься от обсуждения конкрет-
ных действий врача при том или ином заболевании и перейти к изучению во-
просов алгоритмизации диагностического процесса, а также разработать прин-
ципы построения диагностических информационных систем и конкретных при-
кладных программ для реализации диагностических алгоритмов. Данный под-
ход позволяет сократить затраты средств и времени на диагностику заболева-
ния, увеличить точность диагностики, способствует оптимизации процесса при-
нятия решений в медицине.  

Поэтому проблема разработки формальных подходов к исследованию ме-
дико-биологических данных с учетом их специфики для решения задач диагно-
стики и прогнозирования конкретных слабо диагностируемых заболеваний в 
настоящее время является актуальной. 

Цель исследования. Разработка математических методов обработки сла-
боструктурированных многомерных данных с учетом особенностей медико-
биологических закономерностей и их использование при разработке диагно-
стических и прогностических алгоритмов и систем для конкретных слабо диаг-
ностируемых заболеваний. 

В соответствии с поставленной целью были определены следующие зада-
чи: 
1. Разработка концептуальной модели процесса исследования медико-

биологических данных для решения задач медицинской диагностики и 
прогнозирования слабо диагностируемых заболеваний. 

2. Разработка логической схемы процесса исследования медико-
биологической информации и построения систем диагностики и прогно-
зирования заболеваний. 

3. Разработка критериев отбора информативных признаков из исходного 
массива данных. 

4. Разработка алгоритма построения систем диагностики, дифференциаль-
ной диагностики и прогнозирования конкретных слабо диагностируемых 
заболеваний. 

5. Апробация разработанного алгоритма построения систем диагностики и 
прогнозирования заболеваний. 

6. Экспериментальное подтверждение работоспособности разработанных 
систем диагностики и прогнозирования заболеваний. 
Объект исследования. Системы диагностики, дифференциальной диаг-

ностики и прогнозирования слабо диагностируемых заболеваний. 
Предметом исследования являются математические методы исследова-

ния медико-биологических данных, построения систем диагностики, диффе-
ренциальной диагностики и прогнозирования слабо диагностируемых заболе-
ваний с помощью статистических методов. 

Методы исследования. При решении поставленных задач применялись 
методы системного анализа, математической статистики, многомерного стати-
стического анализа, нейросетевого моделирования, компьютерные технологии. 
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Научная новизна предлагаемой работы заключается в достижении сле-

дующих научных результатов: 
1. Разработан комплексный метод исследования медицинских данных, со-

стоящий из процедур статистической обработки данных с привлечением 
экспертной информации, учитывающий специфику слабо структуриро-
ванных медико-биологических данных. 

2. В рамках разработанного метода проведены исследования больших мас-
сивов медико-биологической информации и разработаны алгоритмы и 
компьютерные программы, предназначенные для использования в про-
цессе диагностики следующих слабо-диагностируемых заболеваний: опи-
сторхоза, панкреатита, абдоминального сепсиса, а также для прогнозиро-
вания развития климактерического синдрома у женщин перименопау-
зальном периоде апробированные на практике.  

3. Разработаны алгоритмы и программы, которые могут быть использованы 
на этапах предварительного анализа данных, позволяющие более точно 
оценивать следующие характеристики исследуемых нечисловых призна-
ков: точечная и интервальная оценка вероятности в схеме Бернулли, ве-
роятность ошибки I-го рода в точном критерии Фишера при анализе таб-
лиц сопряженности 2х2.  

4. Даны оценки диагностической значимости комплексов признаков в Ал-
тайском крае на основе имеющихся статистических данных. 
Теоретическая значимость результатов работы. Предложена концеп-

туальная схема метода разработки систем диагностики, дифференциальной ди-
агностики и прогнозирования слабо диагностируемых заболеваний. 

Практическая значимость результатов работы. Выявлены дискрими-
нантные переменные для использования в системах диагностики описторхоза, 
панкреатита, сепсиса в Алтайском крае. Выявлены факторы риска развития 
климактерического синдрома у женщин в перименопаузальном периоде. Разра-
ботаны эффективные алгоритмы диагностики и прогнозирования вышеуказан-
ных заболеваний в Алтайском крае, которые внедрены в нескольких медицин-
ских учреждениях края и используются в медицинской практике. 

Основные положения, выносимые на защиту. 
1. Концептуальная модель и логическая схема процесса исследования меди-

ко-биологических данных для решения задач медицинской диагностики и 
прогнозирования слабо диагностируемых заболеваний 

2. Результаты сравнения работоспособности различных математических 
моделей при решении задач диагностики, дифференциальной диагности-
ки и прогнозирования.  

3. Алгоритмы построения и практические результаты применения ком-
плексных систем диагностики, дифференциальной диагностики и прогно-
зирования конкретных слабо диагностируемых заболеваний. 
Апробация результатов. Основные положения и отдельные результаты 

исследования докладывались и обсуждались на VI-й краевой конференции по 
математике (Барнаул, 2001), I Международной юбилейной конференции «Акту-
альные проблемы инфектологии и паразитологии» (Томск, 2001),V-й краевой 
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конференции по математике (Барнаул, 2002), научно-практической конферен-
ции хирургов Сибирского региона (Барнаул – Белокуриха, 2002), Всероссий-
ской конференции «Современные технологии лабораторной диагностики ново-
го столетия» (Москва, 2002), . 

Публикации. По теме диссертации опубликовано 12 печатных работ, в 
том числе 3 статьи в периодических журналах, 7 тезисов докладов на конфе-
ренциях. Получены 2 свидетельства о регистрации программных продуктов. 

Структура и объем работы. Диссертация состоит из введения, двух глав, 
заключения, списка литературы из 80 источников, 15 приложений. Общий объ-
ем работы составляет 120 страниц, содержит 10 рисунков, 5 таблиц. 

 
СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 

Во введении обоснована актуальность исследования, определены цели, 
задачи, объект, предмет, методы исследования. Раскрыты научная новизна, тео-
ретическая и практическая ценность, сформулированы положения, выносимые 
на защиту. 

В первой главе проведен анализ процесса медицинской диагностики. 
Рассмотрены проблемы анализа медико-биологических данных и построения 
систем медицинской диагностики с помощью различных методов. Изложены 
основные идеи подхода с использованием многомерного статистического ана-
лиза, в рамках которого проводится алгоритмизация процесса диагностики и 
построение поэтапной логической схемы указанного процесса, а также выделе-
ние необходимых для ее реализации математических моделей и методов. 

Медицинская диагностика — это сложный многоэтапный процесс, возни-
кающий в системе «больной-врач», упрощенная схема которой изображена на 
рис. 1. 

 

Рис. 1. Схема системы «больной врач» 

Диагностика как наука, развивается по трем направлениям исследований 
данной системы: 
1. Изучение методов наблюдения и исследования больного 
2. Изучение диагностического значения симптомов болезней 
3. Изучение особенностей мышления при распознавании заболевания 

Наибольшее внимание в диссертации уделено второму направлению. Ос-
новной задачей здесь является разработка диагностических алгоритмов. В дис-
сертации выяснено, какие диагностические алгоритмы используются в настоя-
щее время. Основные из них: диагностические таблицы и диагностические де-

Пациент Заболевание Диагност 

Симптомы 

Диагноз 

Верифицирующая процедура 

Вход Выход 

Выходы Входы 
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ревья. Данные алгоритмы обладают целым рядом недостатков по сравнению с 
алгоритмом, которым пользуются диагносты на практике. Его упрощенная схе-
ма приведена на рис. 2. 

 

 

Рис. 2. Схема диагностического алгоритма, используемого диагностами на практике. 
Здесь ГС – главный симптом, КС – конкурирующий симптом, ДС – дополнительные сим-
птомы, ВП – верифицирующая процедура. Обратные стрелки показывают, что симптомы мо-
гут меняться местами 

В диссертационной работе в результате анализа литературы показано, что 
методы многомерного статистического анализа в диагностике заболеваний ис-
пользуются недостаточно широко. Данное положение обусловлено: 
1.  Трудностями сокращения факторного пространства. 
2.  Наличием в наборе признаков слабо информативных, а также существен-

но коррелирующих с другими признаками. 
3. Математическими сложностями многомерного статистического анализа 

при числе признаков десятки и сотни. 
4.  Кроме того, в многомерном случае возникают сложности дискриминации 

диагностируемых состояний. 
Вместе с тем анализ литературы по многомерному статистическому ана-

лизу показывает, что данный метод с успехом применяется в других сферах. 
Разработка и его применение особенно актуальны в настоящее время в связи с 
использованием современных диагностических систем (томографов, морфоден-
ситометров, аппаратов ИВЛ и др.) с огромным количеством признаков. 

Для преодоления этих трудностей предлагается метод диагностики, диф-
ференциальной диагностики и прогнозирования заболеваний с привлечением 
экспертной информации не только на стадии многомерного статистического 
анализа, но и процессе настройки диагностических процедур. Предлагаемая 
информационная технология включает несколько этапов: 

1. Разведочный анализ 
2. Многомерный статистический анализ 
3. Разработка алгоритма диагностики 
Во второй главе излагаются основные этапы процесса исследования ме-

дико-биологических данных, конечной целью которого является разработка 
системы диагностики или прогнозирования. При этом выделяются методиче-
ские задачи, которые возникают при реализации разработанной концептуаль-
ной схемы, и указываются математические инструменты (модели и методы), 
необходимые для решения этих задач. 

Как правило, результаты медицинских исследований представляют собой 
таблицу, в которой столбцы соответствуют некоторым измеренным показате-
лям, а строки соответствуют наблюдаемым пациентам. Далее столбцы таблицы 
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будем называть переменными, а строки — случаями. Количество переменных 
и случаев может составлять от нескольких десятков до нескольких сотен. В 
таблице могут присутствовать переменные различной природы: количествен-
ные и качественные. Первоначально нужно решить несколько задач, чтобы 
подготовить таблицу к дальнейшему анализу. В зависимости от природы ис-
следуемых переменных выбираются различные подходы и статистические кри-
терии, иначе результаты могут получиться лишенными смысла или возникнут 
трудности в их интерпретации. Поэтому в первую очередь производится клас-
сификация переменных по типам.  

Для дальнейшей обработки статистическими методами очень важно, что-
бы данные были корректными и не содержали выбросов. Задача второго шага 
— это цензурирование переменных и исправление ошибок, сделанных при за-
несении данных в компьютер. После выполнения процедуры цензурирования 
нужно выяснить информационную ценность каждой переменной и исключить 
те переменные, которые либо не несут в себе никакой информации (являются 
константами), либо дублируют ее (линейно зависимые переменные). 

Затем требуется более компактно представить имеющиеся данные, чтобы 
иметь возможность описать и понять их структуру.  

Общая схема действий такова: 
1. Определение типа каждой переменной. 
2. Устранение ошибок и выбросов. 
3. Исключение малоинформативных переменных. 
4. Описание данных. 
5. Проверка различных гипотез о структуре зависимостей. 

Решение вышеперечисленных задач производится методами разведочного 
анализа данных.   

При решении задач диагностики и прогнозирования наиболее подходя-
щей моделью для описания данных является дискриминантная модель, когда 
точки данных относятся к нескольким группам. 

В рамках выбранной модели структуры данных для описания структуры 
зависимостей между переменными может использоваться одна из следующих 
моделей: 
1. Модель независимых переменных. 
2. Модель линейно зависимых переменных. 
3. Древообразная модель. 
4. Факторная модель. 
5. Кластерная модель. 
6. Иерархическая модель. 

Трудоемкость процесса сбора медико-биологических данных или высокая 
стоимость чаще всего являются непреодолимыми препятствиями для сбора не-
обходимого объема данных за короткий промежуток времени. В таких услови-
ях при описании зависимостей между переменными указанные модели не могут 
применяться. В качестве решения данной проблемы предлагается максимально 
избавится от избыточной информации в исходных данных и тем самым умень-
шить количество переменных. Процедура выявления и исключения малоин-
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формативных признаков в матрицах данных больших размеров должна прово-
диться в два шага. На первом шаге вычисляются выборочные дисперсии при-
знаков и исключаются признаки с нулевой дисперсией, т.е. признаки являю-
щиеся константами. Низкая информационная ценность таких признаков в мат-
рицах с большим числом признаков очевидна. На втором шаге определяются 
линейно зависимые признаки путем многократного применения метода наи-
меньших квадратов. Необходимость применения данного метода обусловлена 
спецификой медико-биологических данных: переменные могут описывать одну 
и ту же характеристику объекта, но в разных единицах измерения, либо какие-
то из признаков являются интегральными для остальных, например, общая 
площадь эритроцита является суммой площадей выпуклой, вогнутой и пере-
ходной его частей.  

В процессе применения данного метода получается набор множествен-
ных коэффициентов детерминации R2 для всевозможных сочетаний предикто-
ров и зависимых переменных. Для получения конечного результата необходимо 
сравнить все полученные коэффициенты между собой и выделить переменные, 
сильно линейно зависимые от остальных (R2 превышает некоторое пороговое 
значение, например, 0.95), Такие переменные подлежит исключению из моде-
ли, так как являются источником дублирования информации.  

На этапе отсеивания малоинформативных признаков может использо-
ваться экспертная информация о структуре матрицы данных. Использование 
такой информации способствует уменьшению количества выполняемых расче-
тов. 

Важной частью диагностического исследования является описательная 
часть. Она позволяет сопоставлять результаты данного исследования с другими 
аналогичными работами. Кроме этого информация, содержащаяся в описатель-
ной части исследования позволяет оценить значимость данной работы и ее ак-
туальность, а также область и рамки применимости сделанных выводов, обоб-
щений и полученных результатов. С ее помощью можно решить, соответствует 
ли эта генеральная совокупность той, в которой диагност практикует и, соот-
ветственно, может ли он применить результаты исследования в своей практике. 
Математическая часть на этапе описания данных состоит в вычислении описа-
тельных статистик. Описательные статистики являются приближенными харак-
теристиками генеральной совокупности.  

Определенные трудности возникают при использовании в диагностиче-
ских процедурах качественных признаков. Так, описывая качественные призна-
ки, исследователь оценивает точность, с которой доли ip% , вычисленные по вы-
борке, соответствуют вероятностям ip  во всей генеральной совокупности. В на-
стоящее время наиболее популярны три метода оценки точности долей. Это ме-
тод кратчайших доверительных интервалов, метод построения фидуциальных 
интервалов и метод, опирающийся на центральную предельную теорему (ЦПТ). 
В любом из методов для оценки точности доли представляет интерес лишь 
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нулли, независимо от порядка их следования. 
Методом Монте-Карло выявлены свойства трех вышеперечисленных ме-

тодов оценки доверительных интервалов, используемых в известных диагности-
ческих процедурах. Генерировались случайные числа c биномиальным распре-
делением с параметрами p = 0.3 и n = 20. Каждое сгенерированное число исполь-
зовалось для получения 95% доверительной интервальной оценки для p. Затем 
подсчитывалось количество попаданий p в полученные интервалы. Пример рас-
четов приведен в таблице 1. Метод построения кратчайших доверительных ин-
тервалов основан на свойствах биномиального распределения. Интервальные 
оценки для p, полученные данным методом чаще всего оказываются более ши-
рокими и не соответствуют требуемой доверительной вероятности — 95%, а, 
следовательно, являются менее точными. В основе второго метода оценки лежит  
фидуциальное распределение Фишера. Фидуциальное распределение в данном 
случае представляет собой бета–распределение. Полученные данным методом 
интервальные оценки соответствуют требуемой доверительной вероятности — 
95%. Кроме того, данный метод приводит к наиболее узким интервальным оцен-
кам. Третий метод из исследуемых является наиболее простым, но в 20% случаев 
метод не способен оценить доверительный интервал для p.  

С точки зрения вычислительной трудности, все три метода легко реали-
зуются с помощью компьютера. Поэтому для оценки точности может быть ис-
пользован любой из них. Наиболее точным на малых выборках является второй 
метод, основанный на фидуциальном распределении. На больших выборках (n 
> 1000) удобно использовать третий метод.  
Таблица 1. Качество интервальных оценок  
Метод Количество 

испытаний 
Количество попа-
даний в интервал 

Час-
тота 

Особенности интервала

Кратчайших дове-
рительных интер-
валов 

1000 980 98,0% Симметричный,  дове-
рительная вероятность 
завышена 

Фидуциальных 
интервалов 

1000 953 95,3% Ассиметричный, дове-
рительная вероятность в 
норме 

ЦПТ 775 759 97,9% Симметричный, довери-
тельная вероятность за-
вышена 

Наиболее часто в статистических исследованиях медико-биологических 
данных требуется обосновать, что наблюдаемые различия между несколькими 
выборками являются неслучайными и, следовательно, отражают действитель-
ные различия между генеральными совокупностями. В зависимости от типа за-
дачи, поставленной в исследовании — диагностика, дифференциальная диагно-
стика, прогноз или лечение, возникают различные виды сравниваемых гене-
ральных совокупностей.  
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Для проверки нулевой гипотезы применяют разнообразные статистиче-

ские критерии, которые можно разделить на три группы: непараметрические, 
порядковые и параметрические. 

В задачах диагностики, дифференциальной диагностики и прогнозирова-
ния исхода признак, определяющий принадлежность случая к какой-либо груп-
пе больных относится к данным номинального типа. Поэтому задача выявления 
различий между двумя группами по некоторому номинальному признаку сво-
дится к исследованию зависимости между двумя номинальными переменными. 

Точное значение вероятности ошибки первого рода можно вычислить 
комбинаторными методами. На этом принципе построен точный критерий Фи-
шера, когда n = m = 2. 

Предлагаемый в диссертационной работе алгоритм собственной разра-
ботки позволяет рассчитывать P для N порядка 106 и может использоваться в 
прикладных программах вместо приближенного критерия χ2 при анализе таб-
лиц сопряженности 2х2. 

В диссертации рассмотрена математическая постановка задачи диагно-
стики. Предположим, что рассматривается ограниченная группа g различных 
заболеваний Е = (G1, G2…, Gg), и что каждый больной страдает только одним из 
них (т.е. события G1, G2…, Gg несовместны). Допустим также, что имеется спи-
сок из n признаков, симптомов или результатов лабораторных анализов x = (x1, 
x2, …, xn). Для простоты будем считать, что все симптомы дискретны, т.е. каж-
дый из них относится к одному из двух или нескольких конкретных классов. 

Для того чтобы немедленно начать лечение, и, возможно, назначить спе-
циальные дополнительные проверки, необходимо поставить предварительный 
диагноз. Выражаясь математическим языком, врачу нужно знать вероятность 
каждого заболевания при данном симптомокомплексе, т.е. P(Gk | x). Поэтому 
здесь целесообразно применить формулу Байеса. Но метод Байеса в строгом 
смысле оправдан, только если альтернативные гипотезы (в данном случае забо-
левания) имеют априорные вероятности. Однако всегда имеется возможность 
выбрать модель, в которой априорные вероятности существуют и задаются со-
ответствующими правилами даже при полном отсутствии информации. Напри-
мер, всегда можно предположить, что все заболевания равновероятны. 

В диагностических процедурах наличие большого числа признаков созда-
ет дополнительные трудности. Так, если дискриминантный признак один, то 
его значения можно разбить на g непересекающихся интервалов I1, I2, …, Ig и 
каждому интервалу присвоить метку с названием соответствующего диагноза 
Gd1, Gd2…, Gdg. Тогда диагностическое правило такое: «Если значение дискри-
минантного признака принадлежит интервалу Ik, диагностируется заболевание 
Gdk». Аналогичное правило можно построить, если дискриминантных призна-
ков два или три. Но, если, например, имеется десять дискриминантных призна-
ков для пары взаимоисключающих диагнозов, диагностическое правило долж-
но описать около 1000 различных сочетаний интервалов. Разработка и даль-
нейшее применение подобного метода диагностики не представляется опти-
мальным вариантом решения задачи диагностики. Можно также предположить, 
что, при применении методов многомерного статистического анализа на прак-
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тике при большом количестве признаков проявятся проблемы, предусмотреть 
которые невозможно без использования экспертной информации от специали-
стов-диагностов. Поэтому в диссертационной работе предложено использовать 
методы дискриминантного анализа — канонический анализ и элементарные 
классифицирующие функции с использованием экспертных оценок, для полу-
чения нескольких интегральных признаков, с помощью которых можно по-
строить систему диагностики. При этом подчеркивается, что подключение вра-
ча к процессу математического моделирования позволяет избежать проблем, 
связанных с интерпретацией результатов диагностических процедур и их при-
менимостью, пониманием диагностической сущности выделенных главных 
компонент и т.д. Таким образом, сотрудничество с врачом превращает решение 
задачи построения диагностической системы в динамический, контролируемый 
процесс, при этом результаты промежуточных этапов полностью устраивают 
обе участвующие в этом процессе стороны. 

В работе также отмечено, что наибольший интерес для практического 
здравоохранения представляют системы диагностики и дифференциальной ди-
агностики заболеваний основанные на комплексе самых разнообразных дан-
ных, таких как анамнез, клинический осмотр, результаты лабораторных тестов 
и сложных функциональных методов. Смесь таких разнородных данных слабо 
подается классификации методами дискриминантного анализа с его линейными 
функциями классификации и ограничениями на параметры распределения при-
знаков. Анализ литературы и проведенная серия экспериментов показывают, 
что выходом из этой ситуации является применение искусственных нейронных 
сетей. Но в отличие от дискриминантного анализа, набор параметров нейросе-
тевой модели не может быть обоснован статистически. Поэтому экспертная 
информация от специалиста-диагноста в этом случае оказывается наиболее 
ценной. В противном случае модель может оказаться не согласованной с опы-
том врача.  

В третьей главе диссертационной работы приведены результаты четырех 
исследований различных, конкретных заболеваний. В ходе этих исследований 
решались задачи диагностики, дифференциальной диагностики и прогнозиро-
вания.  

Первые два заболевания — это сепсис и панкреонекроз. Существующие 
методы обследования больных данными заболеваниями обладают недоста-
точной прогностической информативностью, что обосновывает необходи-
мость разработки комплексных клинических и лабораторных методов, а так-
же надежных скрининг–систем как для ранней диагностики данных заболе-
ваний, прогнозирования их осложнений и исхода, так и для оценки эффек-
тивности лечения. Наиболее активно разрабатываемые в настоящее время 
методики лабораторной диагностики сложны, трудоемки и требуют высоких 
затрат. Это делает необходимым поиск таких объектов исследования, кото-
рые были бы легко доступны и их изменения коррелировали бы с самими па-
тологическими процессами. 

Были исследованы клетки периферической крови. Эритроциты и лимфо-
циты. Изменения морфологии эритроцитов и лимфоцитов при различных воз-
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действиях тесно связаны с функциональной активностью этих клеток, что мо-
жет использоваться в диагностике различных заболеваний. 

У пациентов изучались морфоденситометрические показатели данных 
клеток при помощи метода компьютерной телевизионной морфоденситометрии 
(КМДМ). 

В основу исследования сепсиса положены данные о 104 пациентах, ко-
торые находились на лечении в хирургических отделениях Городской больни-
цы №1 г. Барнаула с июля 1999 года до мая 2002 года. Группу контроля соста-
вили 20 клинически здоровых лиц. 

Исходная таблица данных содержит 101 переменную + данные повтор-
ных измерений на 3 и 10 день течения заболевания. Т.е. в общей сложности 303 
переменные.  

В ходе исследования решались следующие задачи: 
1. Дифференциальная диагностика. Определить основное заболевание, 

вызвавшее сепсис до проведения операции. 
2. Диагностика. Определить наличие сепсиса и тяжесть его течения. 
3. Прогноз. Определить вероятность благоприятного (выздоровление) или 

неблагоприятного (летальный) исхода заболевания. 
Решение каждой поставленной задачи проводилось в два этапа. На пер-

вом этапе проводился разведочный анализ. В качестве базовой модели данных 
была выбрана дискриминантная модель с независимыми переменными. Оцени-
валась статистическая значимость различий средних в группах. В случае если 
гипотеза о принадлежности значений показателя КМДМ нормальному распре-
делению подтверждается, применялся t–критерий Стьюдента или критерий 
Ньюмена-Кейлса. При отсутствии оснований считать гипотезу о принадлежно-
сти нормальному распределению состоятельной, применялся порядковый кри-
терий Крушкаль-Уоллиса. Для удаления избыточной информации производи-
лась процедура отсеивания переменных методом множественной регрессии. 
Кроме этого привлекалась экспертная информация о взаимосвязи геометриче-
ских характеристик эритроцитов и лимфоцитов, что позволило сократить при-
знаковое пространство примерно в два раза. 

На втором этапе проводился дискриминантный анализ, с целью получе-
ния интегрального количественного выражения множественных различий. Вы-
бор дискриминантного анализа, обусловлен в данном случае простотой вычис-
лений и интерпретации результатов. 

В результате получены новые данные об изменении строения и оптиче-
ских характеристик форменных элементов периферической крови (эритроциты 
и лимфоциты) у больных с абдоминальным сепсисом и их взаимосвязи с тяже-
стью состояния пациента. Впервые определены морфоденситометрические кри-
терии изменений эритроцитов и лимфоцитов крови у пациентов с абдоминаль-
ным сепсисом, позволившие провести дифференциальную диагностику наибо-
лее частых острых хирургических заболеваний, осложняющихся сепсисом. 
Впервые определены морфоденситометрические критерии изменений эритро-
цитов и лимфоцитов крови для раннего прогнозирования течения, исхода абдо-
минального сепсиса. 
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Впервые разработанные дискриминантные функции показателей компью-

терной телевизионной морфоденситометрии эритроцитов и лимфоцитов пери-
ферической крови у больных с абдоминальным сепсисом позволяют проводить 
раннюю диагностику сепсиса при острых хирургических заболеваниях органов 
брюшной полости и дифференцировку первичной патологии. По данным изме-
нений показателей компьютерной морфоденситометрии эритроцитов и лимфо-
цитов крови возможно раннее прогнозирование исходов абдоминального сеп-
сиса и оценка эффективности проводимого лечения. 

В основу исследования панкреонекроза положены данные о 80 боль-
ных различными его формами, которые находились на лечении в хирургиче-
ских отделениях Городской больницы №1 г. Барнаула с 1999 года по 2001 годы. 
В группе контроля исследовано 20 человек без признаков каких-либо заболева-
ний. В итоге получена таблица, содержащая 170 переменных. 

В ходе исследования решались следующие задачи: 
1. Диагностика. Выявление изменений показателей компьютерной морфо-

денситометрии эритроцитов и лимфоцитов периферической крови у 
больных панкреонекрозом. 

2. Дифференциальная диагностика. Определение изменений показателей 
компьютерной морфоденситометрии эритроцитов и лимфоцитов перифе-
рической крови у больных панкреонекрозом в зависимости от формы 
панкреонекроза. 

3. Прогноз. Выявление возможностей прогноза течения панкреонекроза по 
данным компьютерной морфоденситометрии эритроцитов и лимфоцитов 
периферической крови. 
Решение каждой поставленной задачи проводилось в два этапа. На пер-

вом этапе проводился разведочный анализ. В качестве базовой модели данных 
была выбрана дискриминантная модель с независимыми переменными. Оцени-
валась статистическая значимость различий средних в группах. В случае если 
гипотеза о принадлежности значений показателя КМДМ нормальному распре-
делению подтверждается, применялся t–критерий Стьюдента или критерий 
Ньюмена-Кейлса. При отсутствии оснований считать гипотезу о принадлежно-
сти нормальному распределению состоятельной, применялся непараметриче-
ский критерий Крушкаль-Уоллиса. Для удаления избыточной информации про-
изводилась процедура отсева переменных методом множественной регрессии. 

На втором этапе проводился дискриминантный анализ, с целью получе-
ния единого количественного выражения множественных различий. Выбор 
дискриминантного анализа, обусловлен в данном случае простотой вычислений 
и интерпретации результатов. 

Получены новые данные об изменениях эритроцитов и лимфоцитов крови 
по данным компьютерной морфоденситометрии при панкреонекрозе и их взаи-
мосвязи с развитием гнойно-септических осложнений, в динамике течения за-
болевания. Впервые определены компьютерные морфоденситометрические 
критерии изменений эритроцитов и лимфоцитов крови у больных различными 
формами панкреонекроза, а также изменения эритроцитов и лимфоцитов крови 
в динамике течения воспалительного процесса при панкреонекрозе. Впервые     
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обнаружены изменения морфоденситометрических показателей эритроцитов и 
лимфоцитов крови, которые могут быть использованы для прогноза течения 
панкреонекроза. 

Впервые разработанные дискриминантные функции показателей компью-
терной морфоденситометрии эритроцитов и лимфоцитов периферической кро-
ви у больных панкреонекрозом, имеющие высокую вероятность, способствуют 
дифференциальной диагностике различных форм панкреонекроза между собой. 
По данным изменений показателей компьютерной морфоденситометрии эрит-
роцитов и лимфоцитов крови у больных панкреонекрозом в динамике возмож-
но прогнозирование течения заболевания.  

Результатом следующего исследования является нейросетевая систе-
ма диагностики описторхоза. В основу исследования положены данные лабо-
раторных анализов, отражающих клиническое состояние пациента. Были взяты 
результаты лабораторных и функциональных исследований: значения уровней 
иммуноглобулинов типа A, G, М, а также наличие специфического иммуногло-
булина в крови, изменения в печени по данным УЗИ, наличие таких проявле-
ний описторхоза как сыпь, бронхоспазмы, боли в печени, артральгии, диспеп-
сия, субфебрилитет. Всего одиннадцать параметров. 

Исходный набор данных состоит из 158 примеров. Объемы контрольной 
(практически здоровых лиц) и основной (лиц с заболеванием) групп примерно 
равны. 

Задача исследования состояла в построении системы диагностики данно-
го заболевания. В результате предварительного анализа было принято решение 
разработать соответствующую систему диагностики (СД) с помощью модели 
искусственной нейронной сети.  

Процесс создания СД проводился в рамках разработанной схемы и вклю-
чал: разведочный анализ данных, обучение нейросетей с различной структурой, 
разработку алгоритма, разработку компьютерной программы, испытание сис-
темы на примерах, не входящих в обучающую выборку, «доучивание» системы 
на этих примерах.  

Хотя данные даже приближенно не удовлетворяют модели Фишера, с по-
мощью формального дискриминантного анализа было найдено линейное пра-
вило классификации по всем имеющимся переменным. Правило состоит из 
двух функций классификации (по одной для каждой группы таблица 2). Клас-
сификация производится подстановкой наблюдаемых значений переменных в 
каждую из функций классификации. Задача унификации переменных решена 
следующим образом. Качественные признаки перед подстановкой в функции 
кодируются числами: 1 — признак присутствует, минус 1 — признак отсутст-
вует. Использование данных кодов не препятствует формальной процедуре 
применения дискриминантного анализа, т.к. для дихотомических признаков чи-
словые коды их значений не влияют на результат классификации. Затем все пе-
ременные перед подстановкой в функции нормируются относительно среднего 
и среднеквадратичного отклонения обучающей выборки. Т.е. от значений пе-
ременной отнимается общее среднее, и затем полученная разность делится на 
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среднеквадратичное отклонение. Объект относится к тому классу, чья функция 
классификации имеет большее значение. 
 
Таблица 2. Коэффициенты функций классификации для применения в ди-
агностике описторхоза 
Переменная Описторхоза нет Описторхоз есть λ Уилкса (0,1608) p 
Ig G  –0,0010  0,0211 0,1691 0,0069 
Ig A  0,0943  0,0736 0,1663 0,0270 
Ig M  0,1651  0,1131 0,1841 0,0000 
Специфический белок –2,6431 –2,8257 0,1608 0,8058 
УЗИ  –2,4490  –0,7902 0,1682 0,0106 
Сыпь  –3,5170  –1,1946 0,1771 0,0002 
Бронхоспазмы  –13,5914  –8,2430 0,1879 0,0000 
Боли в печени  –6,1677  0,6214 0,3034 0,0000 
Артралгии  –11,3687  –11,3567 0,1607 0,9926 
Диспепсия  –1,2326  0,3017 0,1673 0,0161 
Субфебрилитет  –6,7435  –3,8075 0,1748 0,0005 
Константа  –43,1556  –23,9255   

Показателем значимости переменной для дискриминации является значе-
ние статистики λ Уилкса. В заголовке таблицы 2 приведено значение λ Уилкса 
для модели в целом (0,1608). В строках таблицы указаны значения данной ста-
тистики при временном исключении соответствующей переменной из модели. 
λ Уилкса в данном случае, возможно, приближенно подчиняется распределе-
нию F(11, 144). Достигнутый уровень значимости приводится в последнем 
столбце таблицы. Две переменные, выделенные полужирным курсивным 
шрифтом, являются незначимыми для модели. Этот факт подтверждается после 
сравнения двух таблиц классификации — до исключения незначимых перемен-
ных и после (таблицы 3, 4). 
Таблица 3. Таблица классификации при использовании всех переменных 

Истинная классификация  
Классификация теста Заболевание есть Заболевания нет  
Заболевание есть 69   0 
Заболевания нет   7 80 
Итог 76 80 

Оценка чувствительности теста 90%, специфичности 99%, PPV 99%, NPV 
91%. 

 
Таблица 4. Таблица классификации после удаления незначимых переменных 

Истинная классификация  
Классификация теста Заболевание есть Заболевания нет  
Заболевание есть 69   0 
Заболевания нет   7 80 
Итог 76 80 

Таблицы идентичны — исключение указанных переменных из модели не 
ухудшает качество диагностики. Кроме того, полученный результат согласует-
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ся с мнением эксперта о том, что исключенные переменные не являются значи-
мыми для диагностики данного заболевания. 

Полученный математический метод диагностики хорошо определяет факт 
отсутствия заболевания (специфичность близка к 100%). Тест дал ошибочное 
заключение в 7 случаях, когда заболевание в действительности есть (чувстви-
тельность теста примерно 90%). Для повышения чувствительности было реше-
но использовать нейросетевую технологию.  

Экспериментальным путем была получена оптимальная структура сети — 
3 нейрона на входном слое, 2 нейрона на промежуточном, 1 нейрон на выходе. 
В качестве функции активации для всех нейронов взята гиперболическая сиг-
моида. Интерпретация значений сигмоиды на выходе (на выходном нейроне) 
производится по принципу: значение сигмоиды больше нуля — тест положи-
тельный, значение меньше нуля — тест отрицательный. При обучении сети 
множество обучающих примеров было разбито на две части — обучающее (116 
случаев) и контрольное множество (40 случаев). После обучения сети на кон-
трольном множестве сеть допустила всего одну ошибку классификации. Гра-
фик динамики среднеквадратичной ошибки при обучении приведен на рис. 3. 
Две линии на рисунке, обозначающие динамику ошибки сети в процессе обуче-
ния, убывают одновременно. Это означает, что сеть правильно сформировала 
правило разделения объектов на классы. Этим подтверждается работоспособ-
ность построенной модели. Для увеличения точности классификации сеть была 
адаптирована к объединенному (обучающему и контрольному) множеству. 
Итоговая нейронная сеть обеспечивает уровень чувствительности и специфич-
ности близкий к 100%. 

 

Рис. 3. Линия «Обучение» обозначает ошибку сети на множестве обучающих приме-
ров, линия «Контроль» — на контрольном 

Созданная на основе разработанного алгоритма компьютерная программа 
диагностики описторхоза, передана для использования в Барнаульский центр 
по диагностике, профилактике и лечению описторхоза и других гельминтозов. 
Программа зарегистрирована российским агентством по патентам и товарным 
знакам. 

Основными результатами исследования следует считать: обоснование 
статистической значимости предложенных признаков для диагностики опи-
сторхоза, создание и обучение нейронной сети, разработка алгоритма и при-
кладной программы диагностики описторхоза. 

Обучение

Контроль0
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Результатом следующего исследования является система «Прогнози-

рования риска развития климактерического синдрома у женщин в пери-
менопаузальном периоде». В основу исследования положены данные анкетно-
го опроса группы женщин проживающих в Алтайском крае. Объем группы оп-
рошенных составляет 1642 случая. Анкетные данные представляют собой на-
бор 29 дискретных переменных, из которых 7 являются порядковыми, 19 пере-
менных являются номинальными и две переменные являются классификацион-
ными. Классификационные переменные это КС — закодированная двумя чис-
лами «0 – КС не возникает», «1 – КС возникает» и КСС — закодированная че-
тырьмя числами «0 – КС не возникает», «1 – КС слабой», «2 – КС средней» и «3 
– КС тяжелой степени». 

Исследование проводилось в два этапа. Сначала был проведен разведоч-
ный анализ данных. С помощью методов непараметрической статистики: кри-
терия Манна-Уитни и Хи-квадрат, с привлечением экспертной информации 
были выявлены признаки, которые различаются в группах.  

На втором этапе производилось нейросетевое моделирование имеющихся 
данных. Исходный набор наблюдений методом случайного отбора был разде-
лен на три части — обучающее множество, контрольное множество, тестовое 
множество в пропорции 4:1:1. Обучающее множество использовалось для обу-
чения нейронных сетей. Контрольное множество использовалось для выбора 
наилучшей нейронной сети среди всех обученных. Тестовое множество исполь-
зовалось для оценки чувствительности и специфичности модели.  

Для прогнозирования риска развития КС использована модель персеп-
трона с одним входным и одним выходным слоем (без промежуточных слоев). 
Всего в модели участвует три персептрона. В качестве функции активации вы-
брана экспоненциальная сигмоида для всех нейронов. В ходе многочисленных 
экспериментов были определены оптимальные по соотношению количество-
качество наборы нейронов в трех сетях. 

Для предъявления введенных данных нейронной сети, они подвергаются 
предварительной обработке. Числовые данные нормируются относительно 
среднего и стандартного отклонения (их оценки вычислены на основе обучаю-
щих данных и заложены в программу); нечисловые и логические переменные 
кодируются числами. 

После предварительной обработки, данные последовательно предъявля-
ются трем нейронным сетям. 

Первая нейронная сеть состоит из 50 нейронов на первом слое и одного 
нейрона на выходном слое. Данная нейронная сеть была обучена решать задачу 
определения риска развития, в общем, без учета степени тяжести. Оценка чув-
ствительности и специфичности теста составляет 96%. Если сеть дает положи-
тельный результат, данные предъявляются второй нейронной сети. 

Вторая нейронная сеть состоит 13 нейронов на входном слое и одного 
нейрона на выходном. Задача данной сети — выявить риск развития КС слабой 
степени. Оценка чувствительности и специфичности для данной сети с учетом 
ошибок, допускаемых первым персептроном, составила 93%. Если сеть дает от-
рицательный результат, данные предъявляются третьей нейронной сети. 
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Третья нейронная сеть состоит 12 нейронов на входном слое и одного 

нейрона на выходном. Данная сеть выявляет риск развития КС средней или тя-
желой степени. Оценка для чувствительности и специфичности, с учетом оши-
бок первых двух моделей, составила 90%. 

Сигнал выходного нейрона лежит в диапазоне (0, 1), при обучении мини-

мизировалась среднеквадратичная ошибка 2

1

1( ) ( ( ) )
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E W Net X Y
=

= −∑ , где 

{0 или 1}iY =  — требуемый результат, ( )iNet X  — ответ сети. После того, как сеть 
обучена, возникает задача интерпретации ответа нейронной сети, который ни-
когда не равен строго 0 или 1. Обычно границей раздела классов является число 
0,5. То есть, если ответ сети меньше 0,5, объект принадлежит первому классу, 
если больше, объект принадлежит ко второму классу. В данном случае обу-
чающая выборка состоит из групп разной численности. Поэтому, с целью вы-
равнивания чувствительности и специфичности теста, граница раздела смещена 
в пользу группы большего объема. 

В результате исследования была разработан алгоритм и компьютерная 
программа прогнозирования риска развития КС. 

 
ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ РАБОТЫ 

В ходе проведенного исследования решены поставленные задачи и дос-
тигнуты следующие результаты: 

1. Разработан комплексный метод исследования медицинских данных, со-
стоящий из процедур статистической обработки данных и нейросетевого 
моделирования с привлечением экспертной информации, учитывающий 
специфику слабо структурированных данных об исследуемых заболева-
ниях.  

2. Разработаны алгоритмы и компьютерные программы для диагностики 
описторхоза, диагностики и дифференциальной диагностики панкреатита 
и абдоминального сепсиса, а также для прогнозирования развития кли-
мактерического синдрома у женщин перименопаузальном периоде. 

3. Даны оценки прогностической значимости выявленных комплексов диаг-
ностических факторов для диагностики вышеуказанных заболеваний в 
Алтайском крае. 

4. Предложен алгоритм исключения неинформативных переменных, т.е. не 
несущих существенной информации с использованием метода множест-
венной регрессии; 

5. Предложен точный способ построения доверительных интервалов для 
долей, основанный на свойствах бета распределения, улучшающий точ-
ность оценки в используемых процедурах диагностики 
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6. Предложен усовершенствованный численный алгоритм вычисления веро-

ятности для точного критерия Фишера при анализе таблиц сопряженно-
сти 2х2. 
Результаты исследований переданы для использования в диагностические 

центры г. Барнаула. 
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