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1 2 3 4 5

27,2941176 6,640163003 44,09176471 51 Z00 Z30.4

30,0769231 9,171995752 84,12550607 39 №92.0

24,5641026 5,683748169 32,30499325 39 Z32.1 №86

26,7631579 6,322137043 39,96941679 38 Z32.0

26,9473684 6,754167356 45,61877667 38 B37

33,1891892 11,15506322 124,4354354 37 Z76

32,2352941 11,84254995 140,2459893 34 №91.4

29,03125 8,133897114 66,16028226 32 №70

26,5 5,588005588 31,22580645 32 Z00 Z30.0

29,5862069 8,817665878 77,75123153 29 №91.1

30,3076923 9,918746819 98,38153846 26 №60

33,8076923 11,42285159 130,4815385 26 A59

26,92 6,987608079 48,82666667 25 №72

Окончание таблицы 4

2. Определение среднего возраста для 
каждого квартала

Таблица 5
Средний возраст для каждого квартала

Квартал Avg-возраст

Кв 1 31,084

Кв 2 30,332

Кв 3 30,5

Кв 4 30,229

Из приведенных результатов следует:
1. В целом, возраст пациентов поликли-

ники не влияет на время года с сохранением по 
каждому кварталу среднего значения в 30,5 лет 
с незначительным увеличением возраста в пер-
вом квартале до 31 года.

2. Шифр диагноза в какой-то степени за-
висит от возраста пациента. Наибольший воз-
раст наблюдается у пациентов с шифрами диа-
гнозов Z00, �26, Z76, N991, A59 с превышени-
ем среднего возраста на 2–3 года. Возраст паци-
ентов с диагнозами Z32.1, Z30.3, Z30.4, Z32.1, 
Z32, B37 и некоторых других находится в пре-
делах 26-27 лет, что ниже среднего возраста на 
3,5-4 года.

3. По данным электронной таблицы от-

крываются широкие возможности для обобще-
ния и детального анализа различных данных па-
циентов.
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На сегодняшний день, в связи с интен-
сивным развитием информационных клиниче-
ских систем появляется возможность решения 
диагностических задач путем создания каче-
ственно новых прикладных систем интеллек-
туального анализа данных. К классу диагно-
стических задач можно отнести задачу выяв-
ления меры влияния синусового узла при мер-
цательной аритмии для прогнозирования воз-
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можности восстановления и сохранения сину-
сового ритма.

Прогноз возможности восстановления и 
сохранения синусового ритма при мерцатель-
ной аритмии важен при выборе стратегии лече-
ния больного. Выявление меры влияния сину-
сового узла при мерцательной аритмии позво-
ляет прогнозировать результаты дефибриляции 
и трепетания предсердий антиаритмическими 
препаратами [4]. Решение проблемы полезности 
восстановления синусового ритма обычно опи-
рается на общеклинические методы исследова-
ния, что не всегда позволяет получить правиль-
ные результаты. Врачебные алгоритмы оценки и 
прогнозирования развития мерцательной арит-
мии и ее исходов относят к эвристическим про-
цедурам. Врачи при принятии той или иной про-
гностической концепции чаще всего ссылаются 
на опыт и интуитивную диагностику.

Известен способ корреляционной ритмо-
графии, позволяющий давать прогностические 
оценки возможности восстановления синусово-
го ритма. На плоскости отмечаются точки (RRi, 
RRi+1), где i = 1, 2, …, n — 1, n — количество 
RR интервалов на электрокардиограмме. По-
лученная совокупность точек называется авто-
регрессионным облаком (АРО) [1]. В зарубеж-
ной литературе эта же совокупность точек из-
вестна также, как скаттерограмма [6]. При на-
личии правильного ритма сокращения желудоч-
ков скопление точек образуется на биссектрисе 
координатного угла. Умеренная синусовая арит-
мия приводит к образованию АРО в виде эллип-
са или круга.

При благоприятном прогнозе на восста-
новление синусового ритма на АРО точки груп-
пируются на сравнительно ограниченной окру-
глой площади, выраженное сгущение точек на-
блюдается на биссектрисе. Сгущение может 
быть в центре, в левом нижнем и правом верх-
нем углу АРО. При сомнительном прогнозе на 
восстановление синусового ритма на АРО обра-
зуется несколько симметрично расположенных 
относительно биссектрисы совокупностей то-
чек, либо имеет место широкое рассеивание то-
чек на плоскости.

В работе [4] описан геометрический алго-
ритм распознавания класса АРО, базирующий-
ся на поиске сгущения точек в заданной экспер-
том зоне. Алгоритмы распознавания АРО ис-
пользуют разделение гиперплоскостью мономо-
дальных и немономодальных классов на основе 
выделенных информативных признаков оцен-
ки микроструктуры и макроструктуры ритма. 
Апробация указанных алгоритмов распознава-
ния показала, что формализованные алгоритмы 
принятия решений дают неверные результаты в 
пограничных случаях, где как раз особенно не-

обходима объективность диагностики.
Высокую производительность интеллек-

туальных информационных систем решения ди-
агностических задач может обеспечить моде-
лирование искусственных сетей (ИНС). Искус-
ственная нейронная сеть (neural networ�) пред-neural networ�) пред- networ�) пред-networ�) пред-) пред-
ставляет собой распределенный параллельный 
процессор, моделирующий способ обработки 
мозгом конкретной задачи. Знания о способе 
решения задачи накапливаются в процессе об-
учения и хранятся в синаптических весах свя-
зей между нейронами [3]. В задачах диагности-
ки в реальном времени необходимо создавать 
быстрые системы. Искусственные нейронные 
сети в режиме распознавания работают очень 
быстро, поэтому они могут служить теорети-
ческой и практической основой для разработки 
таких систем. Использование нейронных сетей 
обеспечивает такие полезные свойства систем, 
как нелинейность, адаптивность, отказоустой-
чивость и помехоустойчивость.

На нейрон поступает набор входных сиг-
налов, представляющий собой выходные сигна-
лы других нейронов. Каждый входной сигнал 
умножается на соответствующий весовой ко-
эффициент связи. Взвешенные весами связей 
входные сигналы поступают на блок суммиро-
вания. Линейная комбинация взвешенных вход-
ных сигналов определяет потенциал активации 
нейрона. Выходной сигнал нейрона определяет-
ся путем преобразования потенциала активации 
с помощью активационной функции. Наиболее 
распространенными активационными функция-
ми являются: пороговая, линейная с насыщени-
ем, сигмоидальная, логистическая, шаговая, экс-
поненциальная и гиперболический тангенс.

Конкретный вид выполняемого сетью 
преобразования данных обусловливается осо-
бенностями ее архитектуры, а именно тополо-
гией межнейронных связей, способами обуче-
ния сети, наличием или отсутствием конкурен-
ции между нейронами, направлением и спосо-
бами управления и синхронизации передачи ин-
формации между нейронами. Можно выделить 
три основные топологии ИНС — полносвязные, 
многослойные и слабосвязные. Многослойные 
нейронные сети делятся на монотонные сети, 
сети с обратными связями и без них.

Метод поставленной выше задачи диагно-
стики исходов мерцательной аритмии может ба-
зироваться на моделировании однослойной сети 
прямого распространения с пятью нелинейны-
ми нейронами. Входной слой является моделью 
сенсорных клеток, принимающих двоичные сиг-
налы от внешнего мира. На вход нейронной сети 
поступают бинаризованные прямоугольные изо-
бражения АРО. Во входной слой включается m 
нейронов Sj, где j=1,...,m (m — количество то-
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чек на изображении, содержащем АРО). Если 
на изображении точка черная, то нейрон счита-
ется активным. В этом случае значение элемен-
та одномерного массива, реализующего входной 
слой, равно единице. Если на изображении точ-
ка белая, то нейрон неактивен и значение соот-
ветствующего элемента массива равно нулю. 

Рассмотрим теоретическую архитек-
туру ИНС для решения задачи диагностики  
при мерцательной аритмии [5]. Сигналы посту-
пают в слой ассоциативных клеток ai, где i=1,..,n, 
которые имеют изменяемые веса связей с сен-
сорными клетками. Число ассоциативных кле-
ток равно количеству классов АРО. Активность 
i-й ассоциативной клетки определяется форму-
лой:  

1
i ij j

j
a w s

=

=∑ , где wij — коэффициент связи 

между i-й ассоциативной клеткой и j-й сенсор-
ной клеткой.

Информация от ассоциативных клеток 
подлежит нелинейной обработке, в результате 
которой формируется реакция ИНС на входной 
образ. Для вычисления активности нейрона вы-
ходного слоя ri, где i=1, ..., n, используется сиг-

моидальная функция: ( )
1

1 ii ar
e− −Θ

=
+

, где кон-

станта Θ выполняет роль порога, влияющего на 
возбуждение нейрона выходного слоя.

Узнавание класса АРО проводится по са-
мому возбужденному нейрону выходного слоя. 
Перед использованием нейронной сети в режи-
ме функционирования ее обучают решению кон-
кретной задачи. Парадигмы обучения нейрон-
ных сетей разделяют на обучение с учителем 
и без него. Обучение с учителем предполагает, 
что для каждого входного вектора из обучающей 
выборки эксперт определяет целевой выходной 
вектор. Задача обучения нейронной сети с учи-
телем приводит к общему виду задачи адаптив-
ной фильтрации, постановка которой приведена 
ниже.

Пусть внешнее поведение некоторой ди-
намической системы описывается множеством 
данных Т, где

T: {x(i) = [x1(i), x2(i), … xm(i)]T, d(i); 
i = 1, 2, …, n, …}

Требуется построить модель выходного 
сигнала неизвестной динамической системы с 
некоторыми входами и одним выходом на осно-
ве одного нейрона [5].

В контексте рассматриваемой задачи: 
x(i)– вектор, состоящий из входных сигналов 
для нейронной сети, d(i) — идеальный отклик 
выходного нейрона сети. Оптимальные выход-
ные значения для i-го изображения из обучаю-
щей выборки все, кроме одного равны нулю. 
Выход, близкий к единице должен выдавать 

нейрон, отвечающий за класс, к которому экс-
перт отнес i-е АРО.

Алгоритм использования сигнала ошиб-
ки для коррекции синаптических весов нейрона 
определяется функцией стоимости, используе-
мой конкретным методом адаптивной фильтра-
ции. Этот вопрос тесно связан с задачей оптими-
зации, поэтому возможно применение методов 
оптимизации не только к линейным адаптивным 
фильтрам, но и к нейронным сетям.

Среди методов безусловной оптимизации 
можно выделить алгоритмы последовательного 
спуска, такие как метод наискорейшего спуска, 
метод Гаусса-Ньютона, метод наименьших ква-
дратов для обучения нейронных сетей, фильтр 
Винера, алгоритм минимизации среднеквадра-
тической ошибки сети.

ИНС для решения задачи хронопрогнози-
рования исходов мерцательной аритмии номера 
может быть обучена по «хеббовскому» прави-
лу — подавление длительной связи [5].

Основной постулат хеббовского обучения 
звучит так: «Если оба нейрона активны в одно и 
то же время, то сила связи между ними возрас-
тает. Если из двух нейронов только один акти-
вен, то сила связи уменьшается. Если оба нейро-
на неактивны, то сила связи не изменяется».

В начале процесса обучения ИНС случай-
ным образом заполняется матрица весовых ко-
эффициентов. По выбранному случайным обра-
зом элементу обучающей выборки вычисляет-
ся активность нейронов входного слоя, ассоциа-
тивных клеток и нейронов выходного слоя.

Для i-го нейрона выходного слоя вычис-i-го нейрона выходного слоя вычис--го нейрона выходного слоя вычис-
ляется вектор ошибки: ei = |ri — di|.

Весовые коэффициенты модифицируют-
ся с учетом ошибок по классам следующим об-
разом.

Усиливается связь между черными точка-
ми и ассоциативной клеткой, соответствующей 
номеру правильного класса: если sj = 1 и di = 1, 
то wij = wij + c · ei, где c — константа, влияющая 
на скорость и качество обучения.

Ослабляется связь между черными точка-
ми и ассоциативными клетками, отвечающими 
за неправильный класс: если sj = 1 и dk = 0, то 
wik = wik — c · ek, где k ≠ i.

Ослабляется связь между белыми точ-
ками и ассоциативной клеткой, отвечающей 
за правильный класс: если sj = 0 и di = 1, то 
wij = wij — c · ei.

Обучающие сеансы повторяют до тех пор, 
пока суммарная ошибка сети не станет меньше 
некоторого порогового значения или не закон-
чится обучающая сессия. Лучший результат обу-
чения сохраняется в файл. При загрузке весовых 
коэффициентов из файла можно использовать 
сеть в режиме функционирования off-line. При 
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необходимости сеть можно доучить или переу-
чить на новой коллекции тестовых примеров.

Практическая апробация описанных мо-
делей [1, 2, 5] показала, что за 8000 сеансов об- сеансов об-сеансов об-
учения достигается локальный минимум функ-
ции суммарной ошибки. Точка локального ми-
нимума не единственна. АРО из обучающей вы-
борки распознаются 100%. Ошибки ИНС допу-
скала при распознавании АРО немономодаль-
ных классов из контрольной выборки. Полу-
ченные результаты распознавания оказались ка-
чественно лучше, чем при использовании фор-
мальных алгоритмов классификации АРО на 
основе выделенных информативных признаков.

Проводимые исследования показывают, 
что ИНС представляют собой гибкий инстру-
ментарий решения диагностических задач, ко-
торый точно можно настроить под мнение авто-
ритетного эксперта.

Использование многослойных сетей со 
скрытыми слоями нейронов может позволить 
решить сложные задачи медицинской диагно-
стики. Распределенная форма нелинейности и 
высокая связность сети обеспечивают вычисли-
тельную мощь многослойных сетей, но, в то же 
время, усложняют теоретический анализ и визу-
ализацию процесса обучения многослойных се-
тей. Построение нейронной сети для решения 
конкретной диагностической задачи можно рас-
сматривать как задачу аппроксимации кривой 
по точкам (curve-fitting pro�lem) в пространстве 
высокой размерности. При таком подходе зада-
ча обучения сводится к поиску оптимальной по-
верхности в многомерном пространстве, кото-
рая наиболее точно соответствует обучающей 
выборке. При решении задач многомерной ин-
терполяции используются преобразования, на-
зываемые радиальными базисными функциями 
(radial-�asis function). Архитектура нейронной 
сети на основе радиальных базисных функций 
строится так, что скрытые нейроны реализуют 
набор «функций», являющихся произвольным 
«базисом» для разложения входных образов. [5] 
Скрытый слой нейронов выполняет нелинейное 
преобразование входного пространства в скры-
тое. Размерность скрытого пространства влияет 
на точность аппроксимации.

Машины опорных векторов (support vec-support vec- vec-vec-
tor machine), предложенные Вапником, также 
могут быть использованы для некоторых задач 
медицинской диагностики. Не обладая априор-
ными знаниями о предметной области, машина 
опорных векторов может обеспечить хорошее 
качество решения задачи классификации [3].

В соответствии с принципом «разделяй 
и властвуй» решение сложной диагностической 
задачи можно представить в виде объединения 
иерархии решений более простых задач. Ассо-

циативные машины статистической структуры 
позволяют получать усредненное решение на 
основе мнений нескольких экспертов. В ассо-
циативных машинах динамической структуры 
происходит нелинейная обработка выходной ин-
формации подблоков сети («экспертов») путем 
построения нелинейной объединяющей шлю-
зовой сети, либо иерархии блоков в метаблоки. 
При таком подходе к решению задач могут быть 
построены модульные сети, вычисления в кото-
рых распределяются по непересекающимся под-
системам, обрабатывающим различные входные 
сигналы. Модуль интеграции управляет обуче-
нием подсистем и принимает общее решение 
системы по выходным сигналам подсистем.

ИНС позволяют решать не только задачи 
классификации образов, но и более сложные зада-
чи категоризации. Для выявления сгустков в про-
странстве входных образов ИНС обучают, исполь-
зуя алгоритмы обучения без учителя (unsupervised 
learning). При обучении включаются механизмы 
самоорганизации в физическом пространстве, в 
фазовом пространстве, в пространстве поведен-
ческих стратегий и решающих правил.

Используя методы синергетики, можно 
изучать главные компоненты классов, строить 
«маски» классов, выделять информативные при-
знаки для сетей-классификаторов. Адаптивный 
анализ главных компонентов может быть прове-
ден с использованием моделирования латераль-
ного торможения при организации конкуренции 
между нейронами выходного слоя или при по-
мощи обобщенного алгоритма Хебба. 

В самоорганизующихся сетях под назва-
нием карты самоорганизации Кохонена выход-
ные нейроны помещаются в узлах одномерной 
или двумерной решетки. При обучении нейро-
ны соревнуются за право активации. При этом 
выходные нейроны настраиваются на представ-
ление сгустков в пространстве входных сигна-
лов. По активностям нейронов выходного слоя 
могут быть построены топографические карты 
пространства входных образов.

Моделирование ИНС на основе теории 
информации позволяет решать задачи слепого 
разделения источников, что является актуаль-
ным при выделении важной составляющей за-
шумленного сигнала при хронодиагностике.

Парадигма диссипативных структур и 
идеи статистической механики находят свое от-
ражение в проектировании стохастических и 
детерминированных машин (машина Больцма-
на, сигмоидальные сети доверия, машина Гель-
мгольца). Данный комплекс ИНС представляет 
собой самообучающиеся системы.

В память ИНС могут быть заложены не-
которые эталонные образы. Например, визуаль-
ные проявления нарушений строения органов. 
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■ МАТЕРИАЛЫ КОНФЕРЕНЦИЙ ■
При подаче на вход искаженных изображений 
(данных, полученных в результате обследова-
ния больного) система в результате процессов 
самоорганизации может «вспомнить» или «вос-
становить» более подходящий эталонный обра-
зец. Задачи такого класса способна решать ИНС 
с архитектурой Хопфилда.

Парадигма динамического хаоса нашла 
свое отражение в нейродинамическом програм-
мировании. Процессы самоорганизации рассма-
триваются в фазовом пространстве — в про-
странстве состояний системы. Перед приняти-
ем решения последствия предыдущего решения 
предсказываются на некоторый интервал буду-
щего. Оптимальное планирование заключается 
в поиске баланса между текущими и будущими 
затратами.

Алгоритмы обучения рекуррентных се-
тей, построенных на нейродинамических моде-
лях, принимают форму нелинейного динамиче-
ского уравнения, которое управляет расположе-
нием аттракторов для закодированной информа-
ции или для обучения временных структур [3]. 
Процессы самоорганизации сопровождаются 
возникновением самоподобных геометрических 
структур, повторяющих себя в разных масшта-
бах — фракталов.

Выводы
1. Нейродинамическое программиро- Нейродинамическое программиро-Нейродинамическое программиро-

вание может быть использовано при разработ-
ке аниматов (искусственных систем, способных 
приспосабливаться и решать определенные за-
дачи во внешней среде). Адаптивное поведение 
таких систем могут обеспечить нейросетевые 
адаптивные критики и организация эволюцион-
ных процессов обучения.

2. Модели ИНС, инвариантные к разме- Модели ИНС, инвариантные к разме-Модели ИНС, инвариантные к разме-
ру и расположению классифицируемых форм на 
изображении, могут быть построены на основе 
ИНС с архитектурой когнитрона и неокогнитро-
на — многослойных самоорганизующихся ней-
ронных сетей, которые моделирует систему вос-
приятия человека.

3. Применение междисциплинарного 
подхода, методов кибернетики и синергетики в 
проектировании искусственных нейронных се-
тей для решения диагностических задач предо-
ставляет возможность перспективного развития 
современных интеллектуальных систем хроно-
медицины.
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