
55

Ekologiya cheloveka (Human Ecology)
2021, 4, pp. 55-64

Research Methodology

На современном этапе развития медицины на-
капливается значительный объем медицинских дан-
ных в специализированных репозиториях, системах 
электронного документооборота, медицинских ин-
формационных системах и других хранилищах раз-
личного рода. Существенный объем накапливаемых 
данных не поддается классическому статистическому 
анализу, и популярность приобретают математические 
средства интеллектуальной обработки. Классическим 
средством интеллектуальной обработки данных явля-
ются искусственные нейронные сети [18, 22, 23]. На 

сегодняшний день в медицинских исследованиях при-
меняются нейронные сети разнообразной структуры. 
Используются нейросетевые самоорганизующиеся 
карты Кохонена [12, 14, 24], сверточные нейронные 
сети [15, 20, 25], рекурентные нейронные сети [11, 
13, 19], но классическим представителем такого рода 
моделей является многослойный перцептрон – полно-
связная многослойная искусственная нейронная сеть 
прямого распространения [16, 17, 21].

В отечественной биомедицинской литературе при-
меры применения нейронных сетей приведены при 
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решении задач в офтальмологии [7], кардиологии [4, 
6], пульмонологии [1], хирургии [2, 8], урологии [5] 
и других областях [3, 9].

Целью данной статьи является рассмотрение 
применения искусственных нейронных сетей в меди-
цинских исследованиях, а также представление при-
меров их построения в наиболее часто применяемых 
статистических программах.

Наиболее частой задачей применения искусственных 
нейронных сетей является классификация медицинских 
данных. Классификация в медицинских исследованиях 
используется, когда выяснение реального значения 
какого-либо качественного признака является либо 
очень дорогим, опасным для здоровья человека, либо 
затруднительным по каким-либо причинам (дли-
тельное по времени и т. д.) [10]. Рассматриваемым 
качественным признаком могут быть разнообразные 
данные о наличии или отсутствии заболевания у па-
циента, злокачественности или доброкачественности 
образования, наличии или отсутствии осложнений 
после хирургического или терапевтического лечения 
и т. д. То есть могут использоваться любые данные, 
которые представляют информацию о пациенте в виде 
«Да»/«Нет», «Есть»/«Нет», «1»/«0» и т. д.

Методологические основы функционирования 
искусственных нейронных сетей

Математическая модель искусственной нейронной 
сети – это попытка построить математический аналог 
головного мозга и математически имитировать пере-
дачу нервного импульса между нейронами. В связи с 
этим структурной единицей искусственной нейронной 
сети является искусственный математический нейрон, 
представляющий собой набор математических опера-
ций (рис. 1). Нейроны образуют слои, а слои, в свою 
очередь, составляют нейронную сеть (рис. 2). Наи-
более часто используемой структурой искусственной 
нейронной сети является многослойный перцептрон. 
В полносвязной многослойной нейронной сети пря-
мого распространения каждый нейрон предыдущего 
слоя связан с помощью синапсов с каждым нейроном 
следующего слоя. Также существуют искусственные 
нейронные сети с частичными связями, в которых 
может отсутствовать часть связей между нейронами 
предыдущего и последующего слоев. Могут исполь-
зоваться рекурентные искусственные нейронные сети, 
где сигнал распространяется не только от предыдущих 
слоев к последующим. Возвратный сигнал от после-
дующих слоев может передаваться к предыдущим. 

В данной статье рассмотрим классический вари-
ант искусственной нейронной сети – полносвязную 
многослойную искусственную нейронную сеть прямого 
распространения (в дальнейшем будем использовать 
упрощенный термин – нейронная сеть).

Рассматривая структуру нейронной сети (см. рис. 2) 
и искусственного нейрона (см. рис. 1), можно поша-
гово описать процесс функционирования данной сети.

Сначала данные о конкретном изучаемом объекте 
(как правило, о пациенте) подаются на нейроны входно-
го слоя нейронной сети. Все качественные данные (пол, 

наличие каких-либо факторов риска или заболеваний 
и т. д.) подаются в виде биномиальных данных, прини-
мающих значения «1» (в случае наличия признака) и 
«0» (в случае отсутствия признака) и никак не преоб-
разуются во входном слое. Все количественные данные 
(возраст, рост, вес и т. д.) также подаются на нейроны 
входного слоя, но в данных нейронах производится 
нормализация или стандартизация данных признаков. 
Нормализация или стандартизация необходимы для 
того, чтобы привести все количественные признаки 
к единой размерности, иначе признаки, измеряемые в 
тысячах, будут иметь большее значение, чем признаки, 
измеряемые в сотнях. Нормализация – преобразо-
вание данных, при котором все значения приводятся 
к величинам в диапазоне от –1 до 1. Нормализация 
проводится по следующей формуле:

y = 2 × ( x –min ) – 1,
max – min

где y – нормированное значение параметра; x – 
исходное значение параметра, min – минимальное 
значение диапазона параметра; max – максимальное 
значение диапазона параметра.

Таким образом, сначала необходимо определить 
минимальное и максимальное значения признака, 
а затем каждое значение нормировать с помощью 
указанной формулы. 

Рис. 1. Структурная единица искусственной нейронной сети – ис-
кусственный математический нейрон

Рис. 2. Общая структура нейронной сети
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Стандартизация – похожее на нормализацию пре-
образование данных, но при ней все значения при-
водятся к значениям в диапазоне от приблизительно 
–3 до приблизительно 3. Стандартизация проводится 
по следующей формуле:

y = x – mean ,
standard deviation

г де y – нормированное значение параметра; x – ис-
ходное значение параметра, mean – среднее значе-
ние параметра; standard deviation – стандартное 
отклонение параметра.

Таким образом, чтобы стандартизовать значение 
признака, сначала необходимо рассчитать среднее 
значение и стандартное отклонение признака, а затем 
каждое значение данного признака стандартизовать 
с помощью указанной формулы.

После того как значения параметров поступили 
на нейроны входного слоя нейронной сети и количе-
ственные признаки были нормализованы или стандар-
тизованы на данном слое, все полученные значения 
передаются на все нейроны скрытого слоя. То есть 
признак, поступивший на первый нейрон входного 
слоя (и нормализованный или стандартизованный, 
если этот признак количественный), далее передается 
на каждый нейрон скрытого слоя (на рис. 2 на 1, 2, 
3, 4, 5 и 6-й нейроны скрытого слоя). Признак со 
второго нейрона входного слоя также передается на 
все нейроны скрытого слоя и так далее.

После того как все значения с входного слоя по-
ступили на нейроны скрытого слоя, начинается работа 
классического математического нейрона (например, 
первого нейрона скрытого слоя) (см. рис. 1). Она 
заключается в проведении нескольких математиче-
ских операций:

1. По входным синапсам первого нейрона скрытого 
слоя поступают значения со всех нейронов входного 
слоя. 

2. Каждый синапс имеет свой вес, на который 
умножается значение, приходящее по этому синапсу. 
Под весом синапса понимается обычный математи-
ческий коэффициент.

3. Перемноженные на соответствующие коэффици-
енты значения со всех синапсов нейрона передаются 
на сумматор, где суммируются в однозначение.

4. Значение с сумматора преобразуется с помощью 
одной из функций активации (сигмоидная функция, 
гиперболический тангенс, Softmax и т. д.). Преоб-
разование значения осуществляется для приведения 
полученного после сумматора значения (которое 
может быть довольно большим) к определенному 
диапазону.

5. После преобразования значение передается на 
все нейроны следующего слоя нейронной сети.

Если скрытых слоев много, такая процедура по-
вторяется на каждом скрытом слое и затем на вы-
ходном слое.

Количество нейронов на выходном слое, как 
правило, равно числу классов, на которые исследо-

ватель предполагает классифицировать объект. Так 
как классов таких два, то и, как правило, выходных 
нейронов также два. При этом выходное значение 
на первом нейроне выходного слоя характеризует 
степень принадлежности объекта к первому классу, 
а на втором нейроне – ко второму классу. На каком 
нейроне выходного слоя будет значение больше, к 
тому классу и относится объект.

Представленная структура нейронной сети и про-
цесс ее функционирования позволяют постепенно 
преобразовывать поступившие на входные нейроны 
данные в ответ нейронной сети, выражающийся в 
значениях на выходных нейронах. Естественно, такая 
нейронная сеть сама по себе не сможет осуществлять 
верную классификацию. Для этого её необходимо 
обучить на выборке объектов с заранее известными 
классами. Данная выборка делится на две части – 
обучающую выборку (обычно она составляет 70 % 
от первоначальной базы данных) и тестовую (обычно 
она составляет 30 % от первоначальной базы дан-
ных). Обучающая выборка используется для непо-
средственного обучения нейронной сети, а тестовая 
– для оценки качества классификации.

Обучение нейронной сети осуществляется, как 
правило, методом обратного распространения ошибки. 
Первоначально нейронная сеть создается (инициали-
зируется) со случайными весами синапсов. Затем на 
входные нейроны нейронной сети подаются данные 
первого объекта из обучающей выборки. Эти данные 
проходят до выходного слоя, и на нейронах выходной 
сети оценивается предполагаемый класс объекта. 
Если предполагаемый класс объекта совпадает с за-
ранее известным классом, осуществляется переход к 
данным второго объекта. Если предполагаемый класс 
объекта не совпадает с заранее известным классом, 
получившаяся ошибка распространяется обратно от 
выходного слоя к входному, корректируя веса синапсов 
так, чтобы класс на выходе нейронной сети совпал с 
заранее известным классом. Затем осуществляется 
переход к данным следующего объекта. 

Таким образом, осуществляется проход данных обо 
всех объектах обучающей выборки по нейросети с 
коррекцией весов синапсов так, чтобы максимальное 
число объектов было классифицировано правильно. 
Один проход данных по нейронной сети называется 
эпохой. В зависимости от объема данных и структуры 
нейронной сети для обучения может понадобиться 
несколько эпох.

После окончания обучения нейронной сети оцени-
вается качество классификации с помощью данных об 
объектах, входящих в тестовую выборку. Для этого 
применяются показатели доли верно классифициро-
ванных объектов на обучающей и тестовой выборках, 
чувствительности, специфичности и точности.

Описание набора данных для построения ис-
кусственных нейронных сетей

Для примера построения нейронных сетей ис-
пользовался следующий набор данных о пациентах: 
наличие заболевания (болен туберкулезом или не 
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болен), рост, вес, индекс массы тела (ИМТ), пол, 
частое переохлаждение на работе, выполнение 
тяжелого физического труда, постоянная нервно-
психическая нагрузка на работе, образование (ос-
новное общее, среднее, среднепрофессиональное, 
среднеспециальное, неоконченное высшее, высшее), 
наличие контакта с больным туберкулезом, пребы-
вание в течение жизни в пенитенциарных учрежде-
ниях, наличие сопутствующих заболеваний (ВИЧ, 
сахарный диабет (СД), язвенная болезнь желудка 
и двенадцатиперстной кишки (ЯБЖиДПК), другие 
заболевания желудочно-кишечного тракта (ЖКТ), 
злоупотребление алкоголем, наркомания, психические 
заболевания, хронические неспецифические заболева-
ния легких (ХНЗЛ), пылевые заболевания, вирусные 
заболевания печени) и табакокурение.

В табл. 1 приведены столбцы базы данных и их 
кодировка. База данных для иллюстрации включает в 
себя 28 признаков у 728 пациентов: 342 пациента, у 
которых достоверно установлено наличие туберкулеза, 
386 пациентов, у которых достоверно установлено 
отсутствие туберкулеза. Задача заключается в том, 
чтобы построить математическую модель нейронной 
сети, которая позволит по наличию 27 признаков 
(кроме признака «наличие заболевания») классифи-
цировать пациента в группу больных или не больных 
туберкулезом.

Построение модели нейронной сети в IBM SPSS 
Statistics

Для построения модели нейронной сети в IBM 
SPSS Statistics необходимо в основном меню выбрать 
«Анализ» – «Нейронные сети» – «Многослойный 
перцептрон» (рис. 3). В появившемся окне в поле 
«Зависимые переменные» необходимо включить 
признак, который планируется прогнозировать – 
«Наличие заболевания», в поле «Факторы» – каче-
ственные признаки, на основе которых планируется 
прогнозировать«Пол», «Частое переохлаждение» и 
т. д., в поле «Ковариаты» – количественные призна-
ки, на основе которых планируется прогнозировать 
«Рост, см», «Вес, кг», «ИМТ», «Возраст, лет». То 
есть будет построена модель нейронной сети, по-
зволяющая на основе независимых количественных 
и качественных переменных прогнозировать значение 
класса, к которому относится пациент – к классу 1 
(болен туберкулезом) или 0 (не болен туберкулезом).

Необходимо отметить, что в поле «Изменить шка-
лу ковариатов» можно определить способ изменения 
шкалы количественных признаков. Рекомендуется 
установить в данном поле значение «Нормали-
зовать». Кроме этого рекомендуется на вкладке 
«Вывод» установить все возможные параметры 
вывода для получения исчерпывающих результатов 
построения нейронной сети. После выбора пере-
менных и параметров вывода необходимо нажать 
кнопку «ОК».

Подробнее остановимся на полученных результатах. 
В первой таблице результатов «Сводный отчет по 

наблюдениям» указана информация о числе вклю-
ченных в построение нейронной сети пациентов, их 
разделении на обучающую и тестовую выборку и 
исключенных пациентах (если они есть).

Во второй таблице результатов «Информация о 
сети» приведена основная информация о структуре 
полученной нейронной сети (рис. 4). В данной таблице 

Таблица 1
Столбцы базы данных и их кодировка

№ 
стол-
бца

Название столбца Кодировка
Интерпретация 

кодов

1 Наличие заболе-
вания 1/0

Болен туберку-
лезом/Не болен 

туберкулезом

2 Рост, см
Без кодировки

Абсолютные значе-
ния роста

3 Вес, кг
Без кодировки

Абсолютные значе-
ния веса

4 ИМТ
Без кодировки

Абсолютные значе-
ния ИМТ

5 Пол 1/0 Мужской/Женский

6 Возраст, лет
Без кодировки

Абсолютные значе-
ния возраста

7 Частое переохлаж-
дение

1/0 Да/Нет

8 Тяжелый физиче-
ский труд

1/0 Да/Нет

9 Нервно-психическая 
нагрузка

1/0 Да/Нет

10 Основное общее 
образование

1/0 Да/Нет

11 Среднее образо-
вание

1/0 Да/Нет

12 Среднепрофесси-
ональное образо-
вание

1/0 Да/Нет

13 Среднеспециальное 
образование

1/0 Да/Нет

14 Неоконченное выс-
шее образование

1/0 Да/Нет

15 Высшее образо-
вание

1/0 Да/Нет

16 Контакт с больным 
туберкулезом

1/0 Да/Нет

17 Пребывание в 
пенитенциарных 
учреждениях

1/0 Да/Нет

18 ВИЧ 1/0 Да/Нет

19 СД 1/0 Да/Нет

20 ЯБЖиДПК 1/0 Да/Нет

21 Другие болезни 
ЖКТ

1/0 Да/Нет

22 Злоупотребление 
алкоголем

1/0 Да/Нет

23 Наркомания 1/0 Да/Нет

24 Психические за-
болевания

1/0 Да/Нет

25 ХНЗЛ 1/0 Да/Нет

26 Пылевые заболе-
вания

1/0 Да/Нет

27 Вирусные заболева-
ния печени

1/0 Да/Нет

28 Табакокурение 1/0 Да/Нет
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Рис. 3. Окно построения нейронных сетей

Рис. 4. Таблица результатов «Информация о сети»
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перечисляются все включенные в качестве факторов 
и ковариат признаки, метод изменения шкалы кова-
риат, количество нейронов во входном, скрытом и 
выходном слое, а также функции активации значений 
в нейронах скрытого и выходного слоя.

Следующим элементом результатов построения 
нейронной сети является непосредственное изобра-
жение самой нейронной сети (рис. 5). К сожалению, 
при включении 28 параметров пациентов в качестве 
входных признаков данное изображение уже является 
малоинформативным, но на представленной схеме 
можно увидеть 51 нейрон входного слоя, семь ней-
ронов скрытого слоя, два нейрона выходного слоя, а 
также переплетение синапсов, которые идут от каж-
дого нейрона предыдущего слоя к каждому нейрону 
последующего слоя.

Следующей таблицей результатов построения 
нейронной сети является таблица «Сводка для моде-
ли» (рис. 6). Важнейшим элементом в ней является 
процент неверных предсказаний на обучающей и 
тестовой выборках. В настоящем примере доля невер-
ных предсказаний на обучающей выборке составила 
10,5 %, а на тестовой – 11,5 %. Соответственно 
доля верных предсказаний на обучающей выборке 
составила 89,5%, а на тестовой – 88,5 %. Обычно 
на обучающей выборке процент верных предсказаний 
выше, чем на тестовой. Это связано с тем, что на 
данных пациентов, входящих в обучающую выборку, 
нейронная сеть обучалась, а данные пациентов, вхо-
дящие в тестовую выборку, использовались только 
для оценки качества классификации.

Рис.6. Таблица результатов «Сводка для модели»

В таблице «Оценки параметров» приведены все 
полученные в нейронной сети веса синапсов, которые 
необходимы в том случае, когда исследователь пла-
нирует включить нейронную сеть в разрабатываемое 
программное обеспечение. В иных случаях данная 
таблица практического значения не имеет.

Важнейшим элементом результатов построения 
нейронной сети является таблица «Классификация» 
(рис. 7). В данной таблице более детально приведены 
показатели для оценки качества классификации с 
применением полученной нейронной сети. Например, 
рассматривая результаты классификации на тестовой 

выборке, можно отметить, что 110 пациентам, не 
имеющим туберкулез, нейронная сеть предсказала 
его отсутствие, 97 пациентам, имеющим туберкулез, 
– его наличие. При этом для 27 пациентов получено 
неверное предсказание, и 12 пациентам, имеющим 
туберкулез, было предсказано его отсутствие. То есть 
если бы мы не знали о наличии у данных пациентов 
туберкулеза и использовали полученную нейронную 
сеть на практике, этим 12 пациентам диагноз ту-
беркулеза был бы ошибочно снят (гиподиагности-
ка). И наоборот, из 27 пациентов 15, не имеющим 
туберкулез, было предсказано его наличие. Таким 
образом, если бы мы не знали об отсутствии у них 
туберкулеза, этим 15 пациентам был бы ошибочно 
поставлен данный диагноз (гипердиагностика).

Рис. 7. Таблица результатов «Классификация»

Заключительным необходимым элементом резуль-
татов построения нейронной сети является диаграмма 
важности независимых переменных (рис. 8). На дан-
ной диаграмме приведен упорядоченный по снижению 
важности список входных признаков. В настоящем 
примере можно увидеть, что наибольшую важность 
для классификации пациентов, страдающих туберку-
лезом и не имеющих данного заболевания, полученной 
нейронной сетью, имеет ИМТ, а наименьшую – на-
личие или отсутствие среднего образования.

Важным отличием инструментария для построе-
ния нейронных сетей от инструментария построения 
деревьев классификации в IBM SPSS Statistics 

Рис. 8. Диаграмма важности независимых переменных
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является то, что при построении нейронных сетей 
отсутствует автоматизированный отбор признаков. То 
есть какие пользователь признаки задал в качестве 
входных, такие и войдут в нейронную сеть. В связи 
с этим информация, представленная на диаграмме 
важности независимых переменных, приобретает 
особую важность. 

Если перед исследователем помимо непосредствен-
ного получения модели нейронной сети стоит задача 
снизить число признаков, входящих в модель, можно 
воспользоваться этой информацией. Необходимо за-
ново запустить построение нейронной сети, но уже 
исключить из поля «Факторы» или «Ковариаты» 
один или часть входных признаков, имеющих наи-
меньшую важность. 

По опыту построения различных нейронных сетей 
наиболее приемлемым способом выбора нейронной 
сети с наименьшим числом входных признаков яв-
ляется следующий подход. На первоначальном этапе 
строится нейронная сеть с включением всех имею-
щихся параметров. Затем на основании диаграммы 
важности независимых переменных производится 
новое построение нейронной сети с исключенным при-
знаком, имеющим наименьшую важность. Данный шаг 
повторяется до тех пор, пока в модели не останется 
один входной признак. После того, как все нейронные 
сети построены, исследователю необходимо выбрать 
из них ту, которая имеет наименьшее число входных 
параметров и при этом удовлетворяет исследователя 
по качеству классификации (параметрам из таблицы 
«Классификация»).

Необходимо отметить три важных момента в по-
строении нейронных сетей. Во-первых, их построение 
имеет довольно широкий спектр настроек, манипуля-
ция которыми может позволить повысить качество 
классификации. Ввиду большого количества настроек 
в данной статье их использование не представлено, а 
примеры построения нейронных сетей приведены с це-
лью показать принципиальные возможности и процесс 
их построения. Во-вторых, использование построенных 
нейронных сетей в практике весьма затруднительно, 
так как функционирование самой модели должно быть 
запрограммировано или модель должна быть включена 
в существующее программное обеспечение, что сделать 
достаточно трудно без привлечения специалистов в 
области программирования. И, в-третьих, практически 
невозможно дважды получить одну и ту же нейронную 
сеть. Это связано с тем, что перед обучением нейронная 
сеть инициализируется случайными весами синапсов. 
Такая случайная инициализация приводит к тому, что 
при запуске построения нейронной сети с одинаковыми 
настройками получение одинаковых нейронных сетей 
маловероятно.

Построение модели нейронной сети в StatSoft 
Statistica

Для построения модели нейронной сети в StatSoft 
Statistica необходимо в основном меню выбрать 
«Анализ» – «Автоматизированные нейронные сети». 

В появившемся окне в поле «Новый анализ» необ-
ходимо выбрать «Классификация» и нажать «ОК». 
После нажатия «OK» в открывшемся окне необхо-
димо нажать кнопку «Переменные», после чего будет 
открыто окно выбора переменных (рис. 9).

Рис. 9. Окно выбора переменных

В окне выбора переменных в поле «Категор. целевая 
(отклик)» необходимо выбрать параметр, который пла-
нируется прогнозировать – «Наличие заболевания», 
в поле «Категориальная входная (предиктор)» – вы-
брать качественные параметры, на основе которых 
будет осуществляться прогнозирование. В текущем 
примере такими параметрами является большинство 
из имеющихся в наборе данных. В поле «Непрерывная 
входная (предиктор)» нужно выбрать количественные 
и ранговые параметры, на основе которых будет 
осуществляться прогнозирование. В примере такими 
параметрами являются: «Рост, см», «Вес, кг», «ИМТ» 
и «Возраст, лет». То есть будет построена модель 
нейронной сети, позволяющая на основе этих данных 
прогнозировать значение класса, к которому относится 
пациент, – больных или не больных туберкулезом.

После выбора нужных переменных необходимо 
нажать кнопку «ОК». После этого откроется окно 
выбора начальных условий построения нейронных 
сетей. Рекомендуется на начальных этапах в данном 
окне никаких изменений не производить. Далее не-
обходимо нажать «Обучить».

По умолчанию в процессе обучения в StatSoft 
Statistica производится построение 20 различных ней-
ронных сетей, из которых автоматически выбираются 
5, применение которых позволяет получить наилучшие 
показатели качества классификации (рис. 10). Для 
того чтобы все дальнейшие манипуляции производить 
не с пятью, а с одной нейронной сетью, необходимо 
нажать «Выбрать/Снять сети» и выбрать одну ней-
ронную сеть, имеющую наибольшее значение доли 
верных предсказаний на тестовой выборке (Тест. 
производительность). Если данное значение одина-
ково у нескольких нейронных сетей, следует выбрать 
нейронную сеть, имеющую наибольшее значение доли 



62

Методология научных исследований Экология человека
2021, № 4, с. 55–64

верных предсказаний на обучающей выборке (Про-
изводительность обуч.). В нашем примере выбрана 
третья нейронная сеть «MLP 51-7-2». Цифры в на-
звании нейронной сети обозначают число нейронов 
в каждом слое, то есть входной слой нейронной сети 
содержит 51 нейрон, скрытый слой – 7 нейронов, 
выходной слой – 2 нейрона.

Рис. 10. Окно результатов построения нейронных сетей

Важным моментом построения нейронных сетей в 
StatSoft Statistica является то, что данная программ-
ная система помимо обучающей и тестовой выборки 
выделяет еще одну – контрольную. Данная выборка 
используется для контроля переобучения нейронной 
сети. Контрольная выборка выделяется и в IBM SPSS 
Statistics, но не в таком явном виде, и она является 
частью обучающей.

Для получения более детальных результатов по-
строения нейронной сети необходимо перейти на 
вкладку «Итоги анализа». Надо отметить, что по 
умолчанию все результаты представляются только 
по обучающей выборке. Для того чтобы получить 
результаты по всем выборкам или по части вы-
борок, необходимо в окне результатов установить 
соответствующие «Выборки». В рамках настоящей 
статьи приведем результаты по всем трем выборкам 
одновременно (рис. 11). 

При нажатии кнопки «Итоги моделей» можно 
рассмотреть подробную информацию о полученной 
нейронной сети (рис. 12). В таблице приведены ре-
зультаты классификации на обучающей, контрольной 
и тестовой выборках, а также функции активации 
скрытого и выходного слоев нейронной сети. При 
нажатии кнопки «Веса» могут быть получены веса 
синапсов нейронной сети.

Рис. 12. Графическое представление полученного дерева клас-
сификации

Еще одним важным результатом построения 
нейронной сети является матрица ошибок, которая 
представляется при нажатии на соответствующую 
кнопку (рис. 13). Матрица ошибок позволяет более 
детально оценить качество классификации с помощью 
верно и неверно классифицированных пациентов.

Рис. 13. Матрица ошибок

В StatSoft Statistica, как и в IBM SPSS Statistics, 
нет автоматического отбора признаков для вклю-
чения в нейронную сеть, но имеются результаты 
оценки важности каждого входного в нейронную 
сеть параметра. Для получения результатов оценки 
важности параметра необходимо нажать кнопку 
«Анализ чувствительности» (рис. 14). В результатах 
анализа чувствительности приведен упорядоченный по 
уменьшению важности список входных параметров. 
Если признак имеет коэффициент важности менее 
1, он может быть исключен без ухудшения качества 
классификации.

Рис. 14. Результаты анализа чувствительности нейронной сети

Таким образом, результаты анализа чувствитель-
ности позволяют пошагово снижать число признаков, 
входящих в нейронную сеть, если это необходимо 
исследователю.

Представление результатов построения деревьев 
классификации

При представлении результатов построения ней-
ронных сетей в научной статье или диссертации сле-
дует учитывать, что подготовленного читателя будут 
интересовать, во-первых, стартовые условия, при 
которых оно осуществилось: число входных призна-

Рис. 11. Вкладка «Итоги анализа» окна результатов построения 
нейронных сетей
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ков, их наименование, на какие классы исследователь 
классифицировал объекты. Все это позволит читателю 
воспроизвести полученный исследователем результат 
или провести похожее исследование.

Во-вторых, важно отразить качество классифика-
ции с применением полученной модели. В качестве 
таких показателей, как и при построении деревьев 
классификации, как правило, используются чув-
ствительность, специфичность и точность. Как до-
полнительные показатели могут быть использованы: 
прогностическая ценность положительного и от-
рицательного результата, отношение правдоподобия 
положительного и отрицательного результата. Расчет 
данных показателей и их интерпретация в работе не 
рассматриваются, но каждый характеризует качество 
классификации с разных позиций. Расчет может быть 
осуществлен с применением онлайн-калькуляторов с 
помощью значений, которые приводятся в таблицах 
результатов классификации (см. рис. 7 и 13). Помимо 
самих показателей желательно приводить их 95 % 
доверительные интервалы.

Существенным недостатком при представлении 
результатов построения нейронных сетей является 
невозможность проиллюстрировать данные модели 
графически. Это связано с тем, что нейронная сеть 
имеет большой размер и графическое изображение 
конкретной нейронной сети практически неинфор-
мативно. Единственное, что можно получить из 
графического изображения нейронной сети, – число 
слоев и нейронов в каждом слое.

Заключение
Рассмотрены вопросы применения искусственных 

нейронных сетей в медико-биологических исследова-
ниях, а также представлены примеры их построения 
в статистических пакетах прикладных программ IBM 
SPSS Statistics и StatSoft Statistica. Применение 
нейронной сети при анализе данных медико-био-
логических экспериментов как одной из наиболее 
мощных с точки зрения качества классификации 
модели многомерного анализа данных позволяет 
получить инструмент для классификации объектов. 
Однако практическое использование данного метода 
без привлечения дополнительных специалистов до-
статочно затруднительно.
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