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ванием нейросетевых моделей. 
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Введение 

В настоящее время все большее практическое применение нахо-
дят системы, основанные на инструменте искусственных нейронных 
сетей (ИНС). Они нашли применение практически во всех областях
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человеческой деятельности: экономике, социологии, экологии, меди-
цине и т.д. 

Для создания таких систем необходимо иметь качественную вы-
борку данных для обучения и тестирования нейронной сети, но в силу 
большого числа факторов, отрицательно влияющих на качество вы-
борки, это становится непростой задачей. Одним из путей решения 
указанной проблемы является использование выборок большого объе-
ма и нейронных сетей глубокого обучения. Но не во всех задачах воз-
можно собрать достаточный объем данных, а сети глубокого обучения 
в большинстве своем предназначены для анализа данных большой 
размерности. В этом случае необходимо иметь возможность извлекать 
как можно больше информации из имеющегося набора данных при 
помощи нейросетевых архитектур, предназначенных для обработки 
небольших объемов данных. Однако чем меньше набор данных, тем 
большее отрицательное влияние на него оказывают такие факторы, как 
наличие аномальных наблюдений, недостаток или большое количество 
входных параметров. 

Кроме того, в практике нейросетевого моделирования часто встре-
чаются задачи, характеризующиеся наличием сложных внутрисистем-
ных связей между входными параметрами, что является препятствием 
создания качественных нейросетевых моделей, в том числе предназна-
ченных для прогнозирования процессов, развивающихся во времени. 

Примерами таких задач являются персонифицированные диагно-
стика, прогнозирование развития и лечение заболеваний, при решении 
которых должны в максимальной степени учитываться особенности 
каждого конкретного человека, при том что собрать большой объем 
обучающей выборки довольно сложно, а входные параметры связаны 
между собой сложными корреляционными зависимостями, не имею-
щими строгого математического описания. 

1. Метод выявления аномальных наблюдений 

Методы обнаружения аномалий (выбросов) в данных в совокуп-
ности различаются в зависимости от типа аномальных наблюдений. 
Каждый метод имеет свои границы применения, особенности и формат 
представления результата. Ряд методов может использоваться в случае 
больших выборок необработанных или минимально обработанных 
данных, к которым может применяться закон больших чисел [1]. 
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Наиболее популярны следующие методы выявления аномальных 
наблюдений: 

– метод Тьюки, основанный на расчете межквартильного расстоя-
ния и построенных на его основе диаграммы «ящик с усами» и гисто-
граммы; 

– визуальный анализ стебельчато-листового графика; 
– определение единичного значения как аномалии на основе  

Z-оценки и модифицированной Z-оценки; 
– тест Граббса для единственного наблюдения; 
– выявление аномалий на основе усеченных средних и другие 

способы. 
Простейшая процедура заключается в статистическом анализе 

наименьшего или наибольшего значения как наблюдений, которые 
можно считать аномальными. Однако она выполняет анализ лишь од-
ного наблюдения и подразумевает анализ одномерных наблюдений, 
подчиняющихся нормальному закону распределения [2]. Для этой про-
цедуры предложено несколько критериев. Для обнаружения грубых 
ошибок применяется Т – критерий Граббса [2, 3]. Данный критерий 
имеет некоторые недостатки: он не точен и нечувствителен к аномали-
ям, когда они обособлены на некотором расстоянии от общей совокуп-
ности [4]. Для оценки грубых ошибок применяют L- и E-критерии, 
предложенные американскими статистиками Г. Тритьеном и Г. Муром. 

В статистике и регрессионном анализе также для выявления ано-
мальных наблюдений применяются методы на основе анализа удален-
ных остатков и его модификации: расстояние Кука (Cook's distance), 
модифицированное расстояние Кука, стьюдентизированные остатки, 
DFFITS, стандартизованные DFFITS и др. [5, 6]. 

К недостаткам статистических методов относятся: требование 
нормального закона распределения, малый или большой объем выбор-
ки, одномерность данных, возможность обнаружения только сильных 
или одиночных аномалий, наличие предварительно построенной рег-
рессионной модели. Кроме того, в большинстве своем они предназна-
чены для поиска аномалий в самой структуре данных, а не в структуре 
зависимости. 

При обучении нейросетевой модели вместо критерия наимень-
ших квадратов возможно использование робастных аналогов. Так,  
в работе [7] приведено несколько таких функций и описано их практи-
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ческое применение. В работе [8] предложен робастный гибридный ал-
горитм, сочетающий обнаружение аномалий путем оптимизации кри-
терия наименее урезанных квадратов (least trimmed squares, LTS), их 
удаления и последующего обучения ИНС путем алгоритма обратного 
распространения ошибки. Отметим, однако, что в этом случае под ро-
бастностью понимается обучение сети на множестве с уже удаленными 
аномальными наблюдениями. В работе [9] применяется критерий наи-
меньшей медианы квадратов (least median of squares, LMS) в сочетании 
с генетическими алгоритмами. Это дает хорошие результаты, но тре-
бует больших вычислительных ресурсов. 

Автором предложен метод выявления аномальных наблюдений в 
обучающем множестве, основанный на методе анализа удаленных ос-
татков, отличающийся использованием нейросетевой модели вместо 
регрессионной [10, 11]. 

Метод заключается в поочередном исключении примеров из обу-
чающего множества и последующей оценке изменения погрешностей 
ИНС, обученной на этих обучающих выборках, при прочих равных ус-
ловиях. Блок-схема алгоритма реализации этого метода представлена 
на рис. 1. 

На базе данного алгоритма поочередного исключения примеров 
возможно реализовать ряд алгоритмов для выявления аномальных на-
блюдений, которые отличаются последним шагом, а именно процеду-
рой анализа влияния удаления каждого из примеров на показатели 
нейросетевой модели, полученные в результате работы алгоритма. 
Ниже приведены два таких алгоритма, которые назовем «Анализ 
ошибки обучения» (алгоритм 1) и «Анализ ошибки обобщения» (алго-
ритм 2). 

Алгоритм 1 основывается на том факте, что при отсутствии ано-
мальных наблюдений в обучающем множестве процесс обучения будет 
иметь лучшую сходимость и средняя среднеквадратичная ошибка обу-
чения, вычисляемая после завершения процесса обучения по формуле 

 ( )2

1 1

1
( ) ,

LQ J

P qj qj
q jL

E L y d
Q J = =

= −∑∑   

где PL  – обучающее множество с исключенным p-м примером; qjy  – 

значение j-го выходного сигнала ИНС для q-го обучающего примера; 
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qjd  – желаемое значение j-го выходного сигнала для q-го обучающего 

примера; J  – число нейронов в выходном слое; LQ  – количество при-

меров в обучающем множестве, – будет меньше по сравнению с тем же 
показателем на множестве, в котором этот пример присутствует. 

Как показал опыт, алгоритм 1 хорошо работает на небольших 
обучающих множествах, менее ста элементов, в которых встречается 
не больше одного аномального примера. Таким образом, невозмож-
ность работать с большими множествами можно отнести к недостат-
кам алгоритма. 

 

 
 
 
 
 

Рис. 1. Блок-схема алгоритма обнаружения аномальных наблюдений  
с использованием поочередного исключения примеров 
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Это связано с тем, что при увеличении размера множества воз-
растает вероятность присутствия в нем нескольких равноправных ано-
мальных наблюдений и при исключении одного из них среднеквадра-
тичная ошибка на всем множестве не опустится в связи с наличием до-
полнительных аномальных наблюдений. 

Еще одним недостатком можно считать большой объем вычисле-
ний, необходимых для выполнения алгоритма, которые обусловлены 
шагом повторного обучения ИНС для каждого примера в обучающем 
множестве. 

К ограничениям также стоит отнести требование к отсутствию 
гиперразмерности в структуре нейронной сети, что выражено в чрез-
мерно большом количестве нейронов скрытого слоя. В случае присут-
ствия гиперразмерности ошибка обучения будет неизменно низкой, так 
как моделируемая нейросетью функция сможет пройти через все точки 
обучающего множества [12]. 

Для выборок, содержащих более ста элементов, предлагается 
применять алгоритм 2. Идея этого алгоритма основана на том факте, 
что если р-й пример является аномальным, то после обучения сети на 
множестве, не содержащем этого примера, среднеквадратичная ошибка 
обобщения сети на этом примере будет больше, чем она же, вычислен-
ная на наблюдениях без аномалий: 

 ( )2

1

1
,

J

p pj pj
j

e y d
J =

= −∑  (1) 

где pjy  – значение выходного сигнала ИНС для р-го обучающего при-

мера; pjd  – желаемое значение выходного сигнала для р-го обучающе-
го примера. 

Если в обучающей выборке помимо примера с номером p  име-
ются и другие аномальные наблюдения, то, несмотря на это, ошиб-
ка (1) для р-го аномального наблюдения по-прежнему будет больше 
ошибок примеров без аномалий. 

2. Метод вычисления информативности входных параметров  
нейросетевой модели 

Наличие данных об относительной информативности каждого из 
входных параметров позволяет использовать сокращенный набор 
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входных параметров, а также упростить структуру ИНС. Для решения 
этой задачи часто используется метод вычисления корреляции Пирсо-
на, который хорошо подходит для описания линейных зависимостей 
или близких к ним, ранговые коэффициенты корреляции Фехнера, 
Кендалла, Спирмена, множественной ранговой корреляции, чувстви-
тельные только к упорядоченным значениям переменных. Кроме того, 
для этих целей применяется коэффициент детерминации R2 и его мо-
дификации, которые решают часть проблем, присущих стандартным 
методам, но требуют построения адекватной регрессионной модели, 
что не всегда возможно в задачах, в которых применяется аппарат 
ИНС. 

В связи с этим при разработке нейросетевых моделей применя-
ются специализированные методы вычисления информативности па-
раметров. В работе [13] предлагается использовать приближенную 
оценку изменения весовых коэффициентов при активации входных па-
раметров. В работе [14] рекомендовано строить матрицы влияния вхо-
дов путем анализа сил синаптических связей от входных нейронов  
к выходным, после чего отбрасывать незначимые входные параметры, 
повторяя данную процедуру несколько раз. Недостатками этого метода 
можно считать высокую вычислительную сложность и ограничение 
нейросетевыми моделями с прямым распространением сигнала. В ра-
боте [15] этот метод сравнивается с анализом нечетких кривых для оп-
ределения степени влияния входных параметров на выходные, а также 
методом анализа среднеквадратичной ошибки при удалении парамет-
ров и делается вывод о том, что метод анализа нечетких кривых дает 
наилучшие результаты. 

В работе [16] приведено сравнение девяти методов определения 
значимости входных параметров нейросетевой модели: 1) объединен-
ные веса, 2) алгоритм Гарсона, 3) частные производные, 4) возмущение 
входного сигнала, 5) анализ чувствительности, 6) прямое пошаговое 
добавление, 7) обратное пошаговое исключение, 8) улучшенный поша-
говый выбор 1, 9) улучшенный пошаговый выбор 2. 

В указанной работе делается вывод о том, что наилучшие резуль-
таты дает первый метод. Однако первые два метода применимы только 
для нейросетевых моделей с одним скрытым слоем. Третий требует 
большого объема вычислений для моделей с большим числом входных 
параметров. Недостатком четвертого метода является то, что при до-



Методы повышения эффективности нейросетевых систем  

 47

бавлении шума в значения входного параметра новые значения корре-
лируют с прежними, что снижает влияние этой замены. Пятый имеет 
точность вычисления значимости, сравнимую с методами под номера-
ми 3, 4, 8, 9 на уровне 70 %. Методы 6–8 изменяют структуру нейрон-
ной сети, что делает сравнение результатов обучения этих сетей неус-
тойчивым. Девятый может давать плохие результаты, когда значения 
параметра имеют небольшой разброс относительно их среднего значе-
ния, также на качество такой оценки оказывают большое влияние вы-
бросы. В работе [17] для устранения некоторых из описанных выше 
недостатков предлагается метод, названный методом рандомизации 
входного параметра (holdback input randomization method, HIPR), в ко-
тором вместо удаления параметров путем изменения структуры сети 
или добавления белого шума предлагается заменять компоненты вход-
ного вектора на равномерно распределенные случайные величины  
в диапазоне [0,1; 0,9], а затем оценивать влияние такой замены  
на ошибку прогнозирования. 

В связи с этим автором предлагается метод определения инфор-
мативности входных параметров, основанный на применении ИНС. 
Идея предлагаемого метода основывается на том факте, что при замене 
значений значимого входного параметра на псевдослучайные числа 
качество нейросетевой модели значительно падает. 

Алгоритм реализации данного метода выглядит следующим об-
разом: на первом шаге ИНС обучается на исходном множестве L обу-
чающих примеров. В результате обучения будет получена нейросете-
вая модель Н. На втором шаге вычисляется средняя среднеквадратич-
ная ошибка модели на обучающем множестве ( ).e E L=  Данное 
значение ошибки используется в качестве эталона для сравнения  
с ошибками, полученными при дальнейших изменениях обучающего 
множества. На следующем шаге алгоритма выполняется цикл по всем 
параметрам исходного обучающего множества с целью определения 
меры его влияния на конечный результат. Предположим, что пара-
метр ix  несет бόльшую информативность для модели, т.е. какая-либо 

значащая часть вариации на обучающем множестве объясняется этим 
параметром, тогда отсутствие этого параметра или искусственная ран-
домизация его значений во входных векторах повлечет утерю этой до-
ли информативности и увеличение необъясненной вариации, т.е. 
ошибки iE , вычисленной на обучающем ( )E L  или тестовом ( )E T  



Ф.М. Черепанов 

 48

множестве. В методе HIPR для рандомизации используется замена 
значений входного параметра на равномерно распределенные случай-
ные величины из диапазона [0,1; 0,9]. 

В данной работе для рандомизации параметра ix  предлагается 

использовать как можно менее коррелированную случайную величину, 

желательно имеющую то же, или похожее, распределение .ix X= �  Что-

бы получить такую случайную величину, было предложено использо-
вать значения параметра ix , перемешанные в случайном порядке. 

К преимуществам данного метода по сравнению с другими  
методами вычисления зависимости переменных относится более точ-
ная оценка силы зависимости для нейросетевых моделей в условиях 
ограниченных объемов выборок со сложными корреляционными  
связями. 

3. Метод настройки чувствительности алгоритмов обучения ИНС 
к ошибкам первого и второго рода 

Алгоритмы обучения ИНС обычно минимизируют среднеквадра-
тичную ошибку обучения, поэтому ошибки первого и второго рода 
учитываются в равной степени. В общем случае это является оправ-
данным подходом, однако в определенных областях, например в меди-
цинской диагностике, эти два вида ошибок имеют разную важность и 
смысл. 

В некоторых работах эти характеристики рассчитываются как 
итоговый показатель качества диагностической ИНС [18–22]. Ввиду 
упомянутой выше равнозначности ошибок первого и второго рода при 
обучении нейросетевых моделей показатели специфичности и чувст-
вительности находятся примерно на одном уровне, как, например, 96 и 
97 % соответственно в работе [23]. 

В работе [24] для решения данной проблемы обучались две сети: 
одна – на больных с низкой вероятностью заболевания, вторая – на 
примерах с высокой вероятностью заболевания. В результате при ди-
агностировании анализировались результаты, выдаваемые обеими се-
тями одновременно, что позволяло получить две отдельные нейросете-
вые модели с высокой специфичностью и чувствительностью. 

Описываемый в данной работе метод заключается в модифика-
ции функции потерь при обучении нейронной сети, что позволяет 
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варьировать уровень чувствительности и специфичности получаемой 
нейросетевой модели [25]. 

Определим функцию нелинейного масштабирования: 

 
, 0,

θ( , , )
, 0,

a x x
x a b

b x x

⋅ ≥=  ⋅ <
  

где ,a b  – некоторые весовые коэффициенты. 

Для удобства записи также определим функцию симметричного 

нелинейного масштабирования 1θ ( , ) θ( , , )x a x a a−′ = . 

Пусть 
( )2

1

J

j j
j

d y

E
J

=
−

=
∑

 – среднеквадратичная ошибка, где J  – 

размерность выходного вектора; jd  и jy  – желаемое и действительное 
значение соответственно. 

Применив функцию θ  для масштабирования исходных отклоне-
ний j jd y− , при вычислении среднеквадратичной ошибки получим 

 
( )( )2

1

θ , α, β
(α, β)

J

j j
j

d y

E
J

=
−

=
∑

. (2) 

При α β 1= =  это выражение эквивалентно среднеквадратичной 

ошибке (1, 1) .E E=  Тогда (1, 0)E Eα=  – среднеквадратичная ошибка,  
в которой учтены только отклонения, имеющие положительный знак. 
Знаменатель J  оставим неизменным, так как сравниваются между со-
бой только ошибки одного класса. 

Использование конструкции (2) в алгоритмах обучения ИНС  
с учителем при вычислении значений ошибок и изменение значе-
ний параметров α  и β  смещает приоритет процесса обучения к про-

порциональному уменьшению или увеличению значений выходных  
параметров, что при интервальной интерпретации выходных значений 
приводит к соответствующему изменению специфичности и чувстви-
тельности получаемой нейросетевой модели. 
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4. Метод повышения точности прогнозирования развития  
процессов во времени с использованием ИНС 

Сценарное прогнозирование развития заболеваний во времени 
стандартным методом вариации некоторых входных параметров при 
фиксации остальных параметров имеет определенные проблемы. Дело 
в том, что в медицине входные параметры моделируемого объекта – 
организма человека, имеют между собой сложные внутрисистемные 
корреляционные связи и при изменении одного из входных параметров 
другие параметры также должны быть изменены согласно этим зави-
симостям. 

Первый метод, названный методом экспертной коррекции, для 
решения данной проблемы использует европейскую шкалу «SCORE» 
[26], предназначенную для расчета риска смерти от сердечно-
сосудистого заболевания в будущие периоды жизни пациента, для кор-
ректировки результатов прогнозирования, выдаваемых нейросетевой 
моделью [27]. 

Анализ усредненных данных этой шкалы показал, что за пяти-
летний период от 50 до 55 лет риск смерти от заболевания сердечно-
сосудистой системы для среднестатистического пациента увеличивается 
приблизительно в 1,6≈λ  разa, за десятилетний срок от 50 до 60 лет –  

в 2,7 раза, за пятнадцатилетний срок от 50 до 65 лет – в 4,3 раза. 
Допустим, что какому-либо пациенту нейросетевая математиче-

ская модель оценила степень развития какого-либо сердечно-сосудис-
того заболевания как 0y . Требуется выполнить прогноз этой величины 

на пять лет вперед и исследовать, как будет изменяться этот прогноз с 
изменением образа и условий жизни пациента. 

Увеличив на пять лет входной параметр нейросетевой модели 0 ,x  

кодирующий возраст пациента, и выполняя расчет с помощью ИНС, 
получаем новое прогнозное значение степени развития заболевания, 

которое обозначим через .y  Тогда 
0

y

y
µ =  – коэффициент, показываю-

щий, во сколько раз увеличилась степень развития сердечно-
сосудистого заболевания рассматриваемого пациента за прогнозируе-
мый пятилетний период. 

Недостаток метода экспертной коррекции состоит в том, что ис-
пользуются весьма обобщенные экспертные знания о риске наступле-
ния смерти от любого из заболеваний сердечно-сосудистой системы. 
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Таким образом, прогнозирование степени развития заболевания, вы-
полненное с использованием данного метода, лишь частично учитыва-
ет индивидуальные особенности человека на первом шаге – нейросете-
вом прогнозе. 

Для устранения недостатков предыдущего метода прогнозирова-
ния автором настоящей работы предлагается использовать идею объ- 
единения метода нейросетевого моделирования и метода скользящего 
окна, который обычно применяется при прогнозировании временных 
рядов [28]. В работе [29] на примере прогнозирования скорости ветра 
показано, что применение данного метода в совокупности с методом 
нейросетевого моделирования позволяет с высокой точностью модели-
ровать сложные нелинейные процессы во времени. Для применения 
данного метода необходимо иметь множество наблюдений за поведе-
нием объекта во времени. В упомянутой выше работе использовалось 
8760 измерений скорости ветра с интервалом в час за период одного 
года. В качестве входных параметров нейросетевой модели использо-
вались измерения за фиксированный промежуток времени, а в качестве 
выходного – измерение за следующий временной интервал. 

Однако в условиях ограниченных объемов выборок при прогно-
зировании поведения множества объектов со сложными корреляцион-
ными связями данный способ неприменим. В случае медицинской ди-
агностики такими наблюдениями являются данные о повторных посе-
щениях больным лечащего врача. 

Суть метода заключается в следующем: пусть имеется  
история наблюдения за одним пациентом на протяжении T  временных 
интервалов. Каждое такое наблюдение представляет собой пару  

векторов ( ), ,t tx d  где tx  – входные параметры за t-й временной интер-

вал; td  – выходные параметры за t-й временной интервал, [1, ].t T∈  

Сформируем из них примеры обучающего множества, беря в качестве 
входных параметров  значения показателей пациента ,tx  а в качестве 
выходных значений – диагнозы    за следующий временной интервал 

1.td +  Таким образом, мы получим следующее множество из ( 1)T −  

элемента: ( ) ( ) ( ) ( )1 2 2 3 1 1, , , , ..., , , ..., ,t t T Tx d x d x d x d− −    на основе исто-

рии  одного пациента. Повторив эту операцию для всех данных,  
получим множество примеров, которое применимо для обучения  
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и тестирования нейросетевой модели, предназначенной для прогнози-
рования развития заболевания на один временной интервал вперед. 

Аналогичным образом можно получить модель для подбора ре-
комендаций. Сформируем примеры обучающего множества, используя 
в качестве входных параметров значения всех текущих показателей 
пациента за текущий временной интервал ,tx  значения фактических 

диагнозов за тот же период td  и тех его показателей за следующий 

временной интервал, на которые возможно повлиять, 1,tx +′  а в качестве 
выходных значений возьмем значения диагнозов за следующий вре-
менной интервал 1.td +  Таким образом, из истории одного пациента мы 

получим следующее множество из ( 1)T −  элемента: 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2 2 2 3 3 1 1 1 1, , , , ..., , , ..., , .t t t t T T T Tx d x d x d x d x d x d x d x d− − − − ′ ′ ′ ′   

Таким образом, по сравнению с предыдущей моделью на вход 

были добавлены значения фактических диагнозов за тот же период td  – 

это позволило учесть в модели текущее состояние пациента, так как от 
него зависит развитие заболевания и, соответственно, диагноз. Также 
от текущего состояния зависит то, какой эффект окажут на пациента те 
или иные рекомендации или изменение образа жизни. Кроме того,  
в модель добавлены входы 1,tx +′  которые задают те рекомендации, ко-

торые были даны пациенту и вследствие исполнения которых измени-

лись его диагнозы 1.td +  

Процедура построения рекомендаций с использованием данной 
нейросетевой модели может быть описана следующим алгоритмом: 

1. Ввести и зафиксировать текущие показатели пациента и ха-
рактеристики его образа жизни .tx  

2. Ввести и зафиксировать текущие диагнозы .td  

3. Ввести рекомендации по образу жизни и лечению на следую-
щий временной промежуток 1.tx +′  

4. Подать введенные значения на соответствующие входы нейро-
сетевой модели. 

5. Получить на выходе нейросетевой модели прогноз по диагно-
зам на следующий временной промежуток 1.ty +  
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6. Повторить шаги 3–5 до получения рекомендаций с наилучшим 
прогнозом по протеканию заболевания. 

5. Результаты тестирования 

Описанные методы были реализованы в составе нейросетевой 
диагностической системы. Тестирование проводилось на множестве 
данных о 1000 пациентах отделения неотложной кардиологии Город-
ской клинической больницы № 4 г. Перми. Использовались следующие 
показатели эффективности: NRMSE(X) – нормированный корень сред-
неквадратичной ошибки на множестве X показывает, насколько хоро-
шо соответствуют значения, выдаваемые нейросетевой моделью зна-
чениям в выборке X. В качестве проверочной выборки может исполь-
зоваться тестовая выборка T или подтверждающая выборка С. Выбор 
данной метрики обусловлен тем, что RMSE придает бόльший вес более 
сильным отклонениям, что делает RMSE более полезной, когда боль-
шие ошибки особенно нежелательны, что актуально в задаче медицин-
ской диагностики. Нормирование RMSE делает ее безразмерной вели-
чиной, что позволяет применять ее для сравнения эффективности 
предложенных в работе метрик. 

При вычислении качества прогнозирования также приведены 
значения метрики NRMSE, однако в качестве фактических значений 
использовались данные за следующий временной промежуток (напри-
мер 1 год). 

В таблице представлены сводные данные рассчитанных критери-
ев эффективности до и после применения предложенных в работе ме-
тодов на примере нозологической формы «инфаркт миокарда». 

 

Эффект от применения предложенных методов и алгоритмов 

Показатель До, % После, % 

NRMSE(T) 19,86 9,52 

NRMSE(C) 21,73 10,72 

NRMSE(T, 1 год) 18,51 14,15 

NRMSE(C, 1 год) 19,43 14,75 

 
Кроме того, для подтверждения адекватности модели были про-

ведены виртуальные компьютерные эксперименты для трех пациентов, 
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различающихся между собой половозрастными характеристиками, об-
разом и историей жизни. Система поставила диагнозы, представленные 
в графической форме (рис. 2). 

 

 
                         а                                        б                                   в 
 

Рис. 2. Степени развития заболеваний, диагностированные системой: а – па-
циент № 1; б – пациент № 2; в – пациент № 3. Риски заболеваний: 1 – инфаркт 
миокарда, 2 – стенокардия стабильная, 3 – стенокардия нестабильная,  
4 – ишемическая болезнь сердца, 5 – гипертоническая болезнь, 6 – аритмия   
и  блокада  сердца,  7 –  хроническая  сердечная  недостаточность,      8  –  острая 

сердечная недостаточность 
 
Как видно из рис. 2, а, пациенту № 1 поставлены следующие ди-

агнозы: стенокардия стабильная – 100 %, стенокардия нестабильная – 
85 %, ишемическая болезнь сердца – 100 %, гипертоническая болезнь – 
100 %, аритмии и блокады сердца – 65 %, хроническая сердечная недос-
таточность – 100 %. У пациента № 2 (рис. 2, б) система обнаружила ги-
пертоническую болезнь – 100 % и хроническую сердечную недоста-
точность – 22 %. У пациента № 3 (рис. 2, в) – гипертоническую болезнь 
и хроническую сердечную недостаточность – 100 %, аритмии и блока-
ды сердца – 65 % и острую сердечную недостаточность – 25 %. 

На рис. 3 в аналогичной форме приведены результаты сценарного 
прогнозирования развития заболеваний при условии, что пациенты на 
протяжении 30 последних лет воздерживались от курения. Все осталь-
ные параметры пациентов сохранены неизменными. Как видно из ри-
сунка, у пациента № 1 полностью исчезли признаки ишемической бо-
лезни сердца: стабильной и нестабильной стенокардии. У пациента 
№ 2 снизился риск хронической сердечной недостаточности. У паци-
ента № 3 отказ от курения привел к возрастанию риска острой сердеч-
ной недостаточности на 35 %. Это подтверждает тот факт, что одни  
и те же рекомендации могут иметь разный эффект для каждого кон-
кретного пациента. 
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Рис. 3. Степени развития заболеваний, диагностированные системой при  
условии, что пациенты на протяжении последних 30 лет воздерживались от 
курения: а – пациент № 1; б – пациент № 2; в – пациент № 3.  Нозологические 

формы – см. рис. 2 
 

Обсуждение результатов экспериментов с врачами-кардиологами 
позволило сделать заключение об адекватности предоставляемых сис-
темой вероятностей наличия заболеваний [30, 31]. Кроме того, прове-
денные компьютерные эксперименты позволили выявить и исследо-
вать новые медицинские знания: показано, что рекомендации по  
профилактике и лечению кардиологических больных следует давать 
строго индивидуально с учетом физиологических особенностей орга-
низма пациентов. Если для одних пациентов такие рекомендации, как 
«отказаться от курения», «ограничить употребление сладкого», «при-
нимать препараты, снижающие артериальное давление» и т.д., дейст-
вительно полезны, то другим больным они могут причинить вред.  
Выявить таких нестандартных пациентов и избежать ошибочных ре-
комендаций можно с помощью разработанной нейросетевой рекомен-
дательной системы. 
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