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В последние годы значительно воз-

рос интерес к применению методов по-
строения и анализа математических мо-
делей в таких областях, как экономика, 
биология, медицина. Возрастание инте-
реса во многом обусловлено развитием 
методов нейросетевого моделирования 
[1,3,5,16]. Широкому привлечению мето-
дов  нейросетевого моделирования к 
решению биомедицинских задач способ-

ствуют и некоторые особенности таких 
методов по сравнению с линейными, 
среди которых следует отметить: 

1) нейронные сети не требуют  фор-
мулировки каких-либо правил для приня-
тия решения, они обучаются на приме-
рах;   

2) нейронные сети обладают способ-
ностью к обобщению  (способности «ви-
деть» сквозь шум); 



3) нейронные сети обладают способ-
ностью к абстрагированию (способность 
извлекать идеальное  из несовершенных 
входов), что позволяет применять их к 
широкому классу задач распознавания 
образов. 

Несмотря на значительные успехи в 
применении нейронных сетей в биоме-

дицине, имеются и серьёзные проблемы 
с их внедрением [2,6,10,11]. Это связано, 
в первую очередь, с отсутствием инфор-
мации у врачей о возможностях нейрон-
ных сетей для  решения биомедицинских 
задач, а также доступных практических 
руководств по их применению. 

 
Ц е л ь  и с с л е д о в а н и й  

В работе была поставлена цель 
обобщить опыт применения и изложить 
методику анализа биомедицинской ин-

формации с использованием современ-
ных методов построения многофактор-
ных статистических моделей.

 
 

М а т е р и а л  и  м е т о д ы  
При проведении статистического 

анализа использовался пакет MedStat 
[20]. Построение и анализ нейросетевых 
моделей проводился в пакете  Statistica 

Neural Networks 4.0 (StatSoft Inc., 1999), 
построение логистических моделей рег-
рессии, ROC-анализ  в пакете MedCalc 
(MedCalc Software, 1993–2012) . 

 
Р е з у л ь т а т ы  и  о б с у ж д е н и е  

Рассмотрим типичную задачу клас-
сификации, часто возникающую при про-
ведении биомедицинских исследований: 
есть группа пациентов, состояние кото-
рых описывается набором факторных 
признаков (зачастую количество этих 
признаков достигает нескольких десят-
ков и сотен), при этом все пациенты мо-
гут быть отнесены к одному из двух 
классов (результирующий признак может 
принимать значение – «случай», как пра-
вило, это некоторый негативный исход 
или состояние, и «не случай»). При не-
обходимости классификации более чем 
в два класса задача во многих случаях 
может быть сведена к бинарному выбо-
ру. При этом перед исследователем ста-
вятся задачи: 

1)  выявления  факторных призна-
ков, которые в наибольшей степени оп-
ределяют риск «случая»; 

2)  создания на основе факторных 
признаков «диагностического теста» про-
гнозирования риска «случая» с высокой 
степенью точности; 

3)  оценки прогностических характе-
ристик построенного «диагностического 
теста»; 

4)  оценки степени влияния выде-
ленных факторных признаков на риск 
«случая». 

Следует отметить, что набор наибо-
лее значимых для создания     «диагно-
стического теста» факторных признаков, 
заранее  неизвестен, кроме того, они мо-
гут быть связаны с результирующим 
признаком (и между собой) нелинейно, 
что делает некорректным применение  
стандартных методов линейного дискри-
минантного анализа. 

Исходя из развития математических 
методов моделирования и возможностей 
реализации этих методов с помощью со-
временного аппаратного и программного 
обеспечения,  адекватным подходом к 
решению такой задачи будет использо-
вание нейросетевого моделирования 
[17]. 

Рассмотрим этапы решения постав-
ленной задачи. 

I этап. Подготовка данных.  
При использовании нейросетевых 

математических моделей следует отме-
тить, что они  являются универсальным 
средством для аппроксимации функций, 
и с помощью трехслойной нейронной се-
ти можно приблизить (подогнать на обу-
чающем множестве) с любой, наперед 



заданной точностью, любую, достаточно 
гладкую вещественную функцию  [4].  В 
связи с этим, при использовании мето-
дов нейросетевого моделирования с 
особой остротой встает проблема «пе-
реобучения» математической модели, 
при проведении анализа обязательно 
должен быть достигнут компромисс ме-
жду «ошибкой обучения» (подгонкой) и 
«ошибкой обобщения» (возможностью 
прогнозирования на новых данных). 

Таким образом, перед проведением  
анализа  все данные  должны быть раз-
делены в 3 группы:    

1) обучающее множество (использу-
ется для построения модели); 

2) контрольное множество (использу-
ется для предупреждения переобуче-
ния);  

3) тестовое множество (используется 
для проверки адекватности модели, воз-
можности  ее практического использова-
ния). 

II этап. Отбор факторных признаков 
для построения модели.  

Одной из основных задач при прове-
дении нейросетевого анализа является 
снижение (принцип «бритвы Оккама») 
размерности входного пространства 
факторных признаков, которые исполь-
зуются для построения диагностического 
теста. В качестве  методов снижения 
размерности может быть предложен пе-
ребор всех возможных вариантов мате-
матических моделей на данном множе-
стве признаков и выбор  оптимального (в 
заданном смысле) набора. Однако, с 
возрастанием исходного количества 
входных признаков, возрастает объем 
вычислений настолько, что даже при 
мощности современных компьютеров 
построение такого количества моделей и 
их анализ является нереальной задачей 
[4]. Для решения задачи снижения раз-
мерности для линейного дискриминант-
ного анализа разработаны методы  «по-
шагового включения» либо «пошагового 
исключения» факторных признаков, тре-
бующие существенно меньших объемов 
вычислений. Однако  эти методы зачас-
тую становятся неэффективными при 
решении биомедицинских задач, что 

связано с нелинейной зависимостью ре-
зультирующего признака от факторных, 
а также достаточно сильной (часто нели-
нейной) связью между факторными при-
знаками. 

В настоящее время для решения за-
дачи снижения размерности все чаще 
привлекаются «генетические алгорит-
мы»[4,18]. В общем виде генетический  
алгоритм  (ГА)  – это оптимизационный 
метод, базирующийся на идее эволюции 
популяции «особей» (в данном случае 
под «особью» следует понимать мате-
матическую модель классификации, ха-
рактеризующуюся своим набором фак-
торных признаков). Каждая особь харак-
теризуется «приспособленностью» (в 
данном случае под «приспособленно-
стью» следует понимать повышение 
точности прогнозирования и снижение 
количества факторных признаков для 
данной математической модели класси-
фикации). Задача оптимизации состоит в 
максимизации функции приспособленно-
сти. В процессе эволюции в результате 
отбора, рекомбинаций и мутаций гено-
мов особей происходит поиск особей с 
высокой «приспособляемостью». Есте-
ственный отбор гарантирует, что наибо-
лее приспособленные особи дадут дос-
таточно большое потомство, а благодаря 
генетическому наследованию мы можем 
быть уверены, что часть этого потомства 
не только сохранит высокую приспособ-
ленность родителей, но будет обладать 
и некоторыми новыми свойствами. Если 
эти новые свойства окажутся полезными, 
то с большой вероятностью они перей-
дут и в следующее поколение. Таким об-
разом, происходит накопление полезных 
качеств и постепенное повышение при-
способляемости «биологического вида» 
в целом (в данном случае математиче-
ской модели, обладающей высокой точ-
ностью прогнозирования при минималь-
ном наборе факторных признаков).  
Применение такого алгоритма позволяет 
существенно уменьшить количество пе-
реборов и, следовательно, таким обра-
зом, достигается удовлетворительное 
качество отбора факторных признаков, 
сопоставимое с методом полного пере-



бора за время, сопоставимое со време-
нами использования «пошагового вклю-
чения» либо «пошагового исключения». 
Однако не следует забывать, что, прове-
дя решение  оптимизационной задачи с 
использованием ГА можно только утвер-
ждать, что найденное решение опти-
мально, но оценить, насколько и как да-
леко или близко к локальному (глобаль-
ному) экстремуму лежит полученный от-
вет, нет возможности.  

Построение и перебор моделей при 
проведении ГА, как правило, проводится 
с использованием нейронных сетей, по-
строенных на методе ядерных оценок 
(радиальные базисные функции – RBF). 
К особенностям таких нейросетевых мо-
делей  следует отнести быстроту их обу-
чения, а также  неспособность к экстра-
поляции данных, что связано с исполь-
зованием гауссовых функций активации 
радиальных элементов скрытого слоя 
[4,17]. 

III этап. Построение математической 
модели классификации.  

После отбора значимых (для прове-
дения классификации) факторных при-
знаков решается задача построения 
«диагностического теста». В связи с тем, 
что в общем случае, с одной стороны, 
связи между факторными и результи-
рующим признаком могут носить нели-

нейный характер, с другой стороны, вид 
функциональной зависимости заранее 
не может быть предложен, то адекват-
ным инструментом построения такого  
«диагностического теста» есть нейросе-
тевое моделирование. Такой подход ос-
нован на теореме Колмогорова, из кото-
рой следует, что с помощью трехслойной 
нейронной сети с нелинейной функцией 
активации можно приблизить с любой, 
наперед заданной точностью, любую, 
достаточно гладкую вещественную 
функцию  [4]. 

Одна из наиболее часто используе-
мых в настоящее время архитектур ней-
ронной сети – многослойный персептрон 
(MLP network).  Чаще всего эта сеть со-
стоит из входного слоя искусственных 
нейронов  (с линейной функцией актива-
ции), служащего для пре-
процессирования входных данных и пе-
редаче их в скрытый слой; скрытого слоя 
искусственных нейронов (с сигмоидной 
или логистической функцией активации), 
служащего для нелинейного преобразо-
вания входных значений в выходные; 
выходного слоя искусственных нейронов 
(чаще всего с линейной функцией акти-
вации), служащего  для пост-
процессирования данных [4,17,18].  

На рисунке 1 приведен пример  архи-
тектуры такой нейросетевой модели. 

 

 
Рисунок 1. Архитектура MLP модели классификации (треугольниками обозначены нейроны 

входного слоя,  серыми квадратами –  нейроны скрытого слоя, белым квадратом нейрон выходно-
го слоя). 

 
Весовые коэффициенты связи ней-

ронов входного и скрытого слоя на ри-
сунке обозначены Gji, нейронов скрытого 
и выходного слоя – Wj. 



Представленная нейросетевая мо-
дель может быть описана системой 

уравнений (1): 
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          (1), 

здесь j – номер нейрона скрытого 
слоя, hi – уровень активации j-го нейрона  
скрытого слоя, Wj – весовые коэффици-
енты нейронов скрытого слоя, i – номер 
нейрона входного слоя, Xi – значение 
факторного признака, Gij –  весовые ко-
эффициенты нейронов входного слоя. 

После выбора архитектуры сети за-
дача построения математической моде-
ли сводится к определению весов Wi и Gij 

каждой связи. Процесс «обучения» ней-
ронной сети производится «с учителем» 
[17]. При этом выходное значение моде-
ли Y, зависящее от набора входных зна-
чений X определяется не по правилам, а 
с помощью примеров, образующих обу-
чающее множество. «Обучение с учите-
лем» можно рассматривать как решение 
оптимизационной задачи, где в качестве 
целевой функции выбрана функция 
ошибок E на данном множестве приме-
ров. В качестве меры E, как и в задачах 
линейного регрессионного анализа, дос-
таточно часто выступает средняя квад-
ратическая ошибка [4, 17]: 
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здесь n – число примеров обучающе-
го множества, Di – желаемое  значение   
выхода i-го примера, Yi – значение, по-
лученное в модели при заданной матри-
це весовых коэффициентов. 

Минимизация величины E осуществ-
ляется с помощью градиентных методов. 
При этом значение весовых коэффици-
ентов корректируется либо после обра-
ботки каждого примера [17, 18], как это 
происходит в наиболее распространен-
ном методе обратного распространения 
ошибки (back propagation), либо после 
прохождения всех примеров (эпохи обу-

чения) - метод быстрого распро-
странения (quick propagation) [17, 18]. 

Изменение веса происходит в на-
правлении, обратном к направлению 
наибольшей крутизны изменения функ-
ции ошибок E: 
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При обучении нейронной сети могут 
быть использованы и другие методы оп-
тимизации, такие как Quasi-Newton, 
Levenberg-Marquardt и т.д. [17, 18].  

Как уже отмечалось, при достаточно 
сложной архитектуре, нейронные сети 
реализуют широкий класс функций. Эти 
достоинства нейросетевых моделей од-
новременно могут обернуться и их не-
достатком. Благодаря способности тонко 
улавливать структуру обучающего мно-
жества, нейронная сеть может достигать 
очень высокой степени соответствия 
отображения (мала «ошибка обучения») 
этого множества и утратить способность 
обобщения (велика «ошибка обобще-
ния»). В этом случае, демонстрируя хо-
рошие результаты прогнозирования на 
обучающем множестве, модель будет 
давать плохие результаты при после-
дующей работе с реальными данными 
[4, 17].  При этом сеть моделирует не 
столько саму функцию связи между 
входными и выходными значениями, 
сколько присутствующий во входном 
множестве шум [4]. 

Для контроля момента «переобуче-
ния» применяется контрольное множест-
во примеров, которое явно не использу-
ется в процессе подгонки весовых ко-
эффициентов модели [4, 17].  



 
Рисунок 2. Иллюстрация выбора точки прекращения обучения (выделена кружком) нейросетевой 

модели с помощью контрольного множества примеров 

 
В случае, когда функция ошибок на 

обучающем множестве продолжает 
уменьшаться, а на контрольном не изме-
няется либо увеличивается, как это по-
казано на рисунке 2, обучение прекра-
щается. Если же объем выборки не по-
зволяет выделить контрольное множест-
во, то может быть применён метод пере-
крестного подтверждения [1]. 

IV этап. Проверка адекватности и 
оценка качества математической модели 
классификации. 

После  построения «диагностического 
теста» необходимо оценить его адекват-
ность и дать оценку качества  прогнози-
рования.  

Достаточно эффективным методом 
оценки адекватности модели классифи-
кации, как в случае линейной, так и для 
нелинейной функции дискриминации, 
является метод анализа кривых опера-
ционных характеристик (ROC – Receiver 
Operating Characteristic curve analysis) 
[19].  

 

 
Рисунок3. Пример ROC-кривой  модели прогнозирования риска «случая» (AUC=0,81), «о» отмечено зна-

чение,  соответствующее оптимальному  порогу решающего правила 

 
ROC-кривая отображает зависимость 

доли верных прогнозов «случая» (чувст-
вительность модели) от доли ложных 
прогнозов «не случая» (100–
специфичность модели) при варьирова-
нии порога решающего правила (см. ри-
сунок 3).  

Мерой оценки адекватности модели 
есть площадь под ROC-кривой (AUC – 
Area under the ROC curve) и ее 95% до-
верительный интервал (95% ДИ) [20]. 

Модель считается адекватной,  если  
AUC статистически значимо превышает 
значение  0,5. При проведении анализа 
ROC-кривой также выбирается опти-
мальное значение порога решающего 
правила модели, для которого опреде-
ляется ее чувствительность и специфич-
ность (рис. 3). 

Для выяснения возможности практи-
ческого применения построенного «диаг-
ностического теста» необходимо дать 



оценку прогностических характеристик 
модели на новых данных (для чего и ис-
пользуется тестовое множество приме-
ров). Проблема связана с тем, что высо-
кая чувствительность и специфичность 
модели, продемонстрированная на обу-
чающем множестве, свидетельствует 
лишь о качестве «подгонки» модели (ма-
ла «ошибка обучения»). Контрольное 
множество, используемое для предот-
вращения «переобучения» модели (сни-
жении «ошибки обобщения») также кос-
венно использовано при подгонке коэф-
фициентов модели. Следовательно, для 
оценки  целесообразности использова-
ния модели, необходимо оценить ее чув-
ствительность и специфичность на при-
мерах, не входящих в обучающее и кон-
трольное множество. В случае, когда за-
явленные (на обучающем множестве) 
чувствительность и специфичность мо-
дели, и прогностические характеристики, 
полученные на тестовом множестве, не 
будут отличаться, можно говорить не 
просто о подгонке теста под набор дан-
ных, а о выявлении реально сущест-
вующих закономерностей и, следова-
тельно, возможности применения «диаг-
ностического теста» в практике.  

V дополнительный этап. Оценка сте-
пени влияния выделенных факторных 
признаков на риск «случая». 

Как уже указывалось, нейронные се-
ти являются универсальным  средством  
аппроксимации функций, значительно 
превосходя в этом линейные модели. В 
то же время, благодаря своей сложно-
сти, нейросетевые модели трудно ис-
пользовать для понимания логической 
структуры связей результирующего и 
факторных признаков. В связи с этим, 
нейросетевые модели зачастую пред-
ставляют как «черный ящик», на вход ко-
торого подается условие задачи, на вы-
ходе – решение, однако логика принятия 
решения, в отличие от линейных моде-
лей, остается неясной. В биомедицине 
же, зачастую, необходимо  не только по-
лучить точный прогноз, но и оценить 

степень влияния каждого из факторных 
признаков «диагностического теста». 

В связи с этим, наряду с построением 
нейросетевой модели прогнозирования 
«случая», обладающей высокими про-
гностическими характеристиками, может  
быть предложено проведение дополни-
тельного анализа путем построения про-
стейшей мультипликативной логистиче-
ской модели регрессии [19]. Такая мо-
дель, не претендуя на сложность и высо-
кую точность прогнозирования, позволя-
ет оценить степень влияния выделенных 
на предварительных этапах значимых 
факторных признаков, тем более что по-
лученные в результате анализа коэф-
фициенты регрессии имеют простую и 
понятную интерпретацию [19]. 

При проведении такого анализа 
предполагается, что  результирующий 
признак является бинарным и принимает 
только два значения: «случай»  и «не 
случай». Для построения модели произ-
водится логит-преобразование: 











P-1

P
lnlogit(P) ,  (4) 

здесь P – вероятность «случая». Ма-
тематическая модель может быть пред-
ставлена уравнением: 

XnbXbXbb n  ...21logit(P) 210   (5) 

где Xi - значение i-го факторного при-
знака, bi (i = 1, ..., n) - соответствующий 
коэффициент модели [19]. Экспоненту 
отдельного коэффициента ebi, интерпре-
тируют как отношение шансов [20]. Это 
шансы «случая», когда  Xi принимая оп-
ределенное значение, увеличивается на 
единицу, с учетом всех других фактор-
ных признаков в уравнении (5). Отноше-
ние шансов (ОШ) – оценка относительно-
го риска. Если ОШ равно единице, то 
риск «случая»  при увеличении Хi на 
единицу не изменяется. Величина ОШ>1 
означает повышенный риск «случая», а 
величина ОШ<1 – пониженный риск, при 
увеличении Хi на единицу [19].  Для ве-
личины ОШ важна также оценка 95% ДИ 
[20]. 

 
 
 



В ы в о д ы  
Таким образом, в работе  предложе-

на и обоснована методика анализа ме-
дико-биологической информации с ис-
пользованием современных методов по-
строения многофакторных статистиче-
ских моделей. Нами предложена струк-
тура проведения такого анализ, которая 
включает: 

I) этап подготовки данных; 

II)  этап отбора факторных призна-
ков; 

III) этап  построения математической 
модели классификации; 

IV) этап проверки адекватности и 
оценки качества математической модели 
классификации; 

V) этап оценки степени влияния вы-
деленных факторных признаков. 
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