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ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И СИСТЕМЫ

Введение

Псориаз – распространенный хронический 
дерматоз, популяционная частота которого по 
данным различных авторов составляет от 1 до 5% 
[1]. В последние годы отмечены рост заболевае-
мости этим дерматозом, увеличение числа тяже-
лых, атипичных, инвалидизирующих, резистен-
тных к проводимой терапии форм заболевания. 
Псориатический процесс носит хронический ре-
цидивирующий характер течения. Ремиссия мо-
жет быть длительной – от нескольких месяцев до 
десятков лет, а у ряда пациентов ремиссия вообще 
не наступает. Прогноз для жизни при псориазе 
чаще всего благоприятный. Исключение состав-
ляют случаи тяжелого артропатического и пусту-
лезного псориаза. Болезнь значительно ухудшает 
качество жизни, снижает работоспособность и 
социальную активность пациентов, что опреде-
ляет не только медицинскую, но и социальную 
значимость проблемы [1, 2].

Поэтому задача выявления псориаза на ран-
них стадиях, т.е. до появления характерных при-
знаков на коже, является в настоящее время ак-
туальной. 

Как было показано в [3], диагностика дерма-
тологических заболеваний, и в частности, псо-
риаза, по клинико-биохимическим показателям 
возможна с помощью искусственной нейронной 
сети, но для этого необходимо наличие несколько 
десятков значений показателей пациента, кото-
рые отражают функциональное состояние раз-
личных органов и систем.

Формирование вектора значимых показате-
лей позволит выбрать показатели, которые  наибо-
лее полно характеризуют исследуемый объект при 
сокращении параметрической избыточности и со-
храняют особенности всей выборки показателей.

1. Обзор существующих методов  
формирования вектора наиболее 

информативных показателей

В настоящее время известны различные ме-
тоды формирования вектора информативных 

признаков. В статистике эти методы известны 
также как методы сокращения размерности. Все 
эти методы основаны на трех основных идеях 
принципиальной возможности уменьшение про-
странства признаков [4]: 

–	дублирование информации в исходной вы-
борке за счет взаимосвязанности признаков;

–	неинформативность признаков, мало меня-
ющихся при переходе от одного образа к другому;

–	возможность агрегирования (простое или 
«взвешенное» суммирование) по некоторым при-
знакам.

К основным методам можно отнести следую-
щие методы [4, 5, 6, 8, 9]: 

–	метод главных компонент;
–	факторный анализ;
–	метод экстремальной группировки призна

ков;
–	регрессионный анализ;
–	дискриминантный анализ;
–	методы последовательного увеличения и 

уменьшения группы признаков;
–	метод контрастных групп;
–	методы коллективной оценки, средне

взвешенной оценки и т.п.;
–	методы, основанные на использовании ис-

кусственных нейронных сетей.
Метод главных компонент – это один из спо-

собов выделения значимых показателей, состоя-
щий в переходе к новому ортогональному базису, 
оси которого ориентированы по направлениям 
максимальной дисперсии набора входных дан-
ных. Вдоль первой оси y1  нового базиса y x1( )  
дисперсия максимальна, вторая ось максимизи-
рует дисперсию при условии ортогональности 
первой оси, и т.д. Последняя ось имеет мини-
мальную дисперсию из всех возможных.

Геометрически это выглядит как ориентация 
новой координатной оси  вдоль направления на-
ибольшей вытянутости эллипсоида рассеивания 
объектов исследуемой выборки в пространстве 
признаков X .
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Такое преобразование позволяет убирать 
показатели путем отбрасывания координат, со-
ответствующих направлениям с минимальной 
дисперсией. Предполагается, что если нужно 
отказаться от одного из базисных векторов, то 
лучше, если это будет тот вектор, вдоль которо-
го набор входных данных меняется менее значи-
тельно. 

В описанном выше методе главных компо-
нент критерий информативности пространс-
тва признаков подразумевается, что ценную для 
диагностики информацию можно отразить в 
линейной модели, которая соответствует новой 
координатной оси в данном пространстве с мак-
симальной дисперсией распределения проекций 
исследуемых объектов.

Факторный анализ, в отличие от метода глав-
ных компонент, основан не на дисперсионном 
критерии автоинформативности системы при-
знаков, а ориентирован на объяснение имею-
щихся между признаками корреляций. Основное 
предположение факторного анализа заключается 
в том, что корреляционные связи между большим 
числом наблюдаемых переменных определяются 
существованием меньшего числа гипотетических 
ненаблюдаемых переменных или факторов. Об-
щей моделью служит следующая линейная мо-
дель:

X a f bUi ij j
j

k

i i i= + +
=

∑
1

ε ,

где случайные величины f j  есть общие факторы, 
случайные величины U i  – факторы, специфичес-
кие для величин X i  и не коррелированные с  f j ,  
а εi  – случайные ошибки. Предполагается, что 
k < n задано, случайные величины независимы 
между собой и с величинами f j  и U i  и имеют 

εi =∑ 0  и D
i iε σ= 2 . Постоянные коэффициенты 

aij  называются факторными нагрузками (нагруз-
ка i-й переменной на j-й фактор). Значения a bij i,  
и σi

2  считаются неизвестными параметрами, под-
лежащими оценке. 

В отличие от метода главных компонент фак-
торный анализ подает корреляционную структуру 
матрицы входных переменных в терминах латент-
ной (гипотетической) модели, но он не дает одно-
значного решения задачи, потому что представле-
ние корреляционной матрицы факторами можно 
осуществить бесконечным количеством способов 
– ортогональное преобразование матрицы вход-
ных данных приводит к новой факторизации.

Метод экстремальной группировки призна-
ков опирается на представление о том, что изме-
нение какого-либо общего фактора неодинаково 
сказывается на измеряемых признаках. В этом 
случае параметры разбивают на группы таким 
образом, чтобы параметры каждой из групп в ос-
новном отражали изменение какой-либо одной 
характеристики объекта и мало бы зависели от 
его других существенных характеристик. Сле-

довательно, параметры, принадлежащие одной 
группе – сильно коррелированны, в то время как 
принадлежащие к различным группировкам - 
слабо. После этого строится случайная величина 
для каждой группы признаков, которая наиболее 
сильно коррелирует с параметрами данной груп-
пы и принимается за фактор, от которого сущест-
венно зависят параметры этой группы.

Регрессионный анализ  рассматривает кри-
териальный показатель z как «зависимую» пе-
ременную, которая выражается функцией от 
«независимых» признаков x xp1,... . Для оценки 
эффективности регрессионной диагностической 
модели вводится вектор остатков ε ε ε= ′( ,..., )1 n , 
который отражает влияние на z совокупности не-
учтенных случайных факторов, либо меру дости-
жимой аппроксимации значений критериального 
показателя z j   функциями типа y xi( ) . Линейная 
функция регрессии записывается следующим об-
разом

z w w xi i i= + ′ +0 ε ,

где w0  называется свободным членом, а элементы 
весового вектора ′ =w w wp( ,..., )1  называются ко-
эффициентами регрессии. Недостаткам регрес-
сионного анализа является то, что модели, имею-
щие слишком малую сложность, могут оказаться 
неточными, а в моделях, имеющих избыточную 
сложность, когда количество параметров более 
ста, возникает явление мультиколлинеарности, 
приводящее к плохой обусловленности и в пре-
дельном случае вырожденности матрицы ковари-
ации.

Дискриминантный анализ применяется, если 
связь показателя z с исходными признаками явля-
ется нелинейной и носит неизвестный характер. 
В этом случае испытуемые параметры разбивают-
ся на классы, а эффективность модели рассмат-
ривается на основании ее способности разделять 
(дискриминировать) эти классы. Как и при пос-
троении регрессионных моделей, большое коли-
чество и наличие групп связанных показателей 
обусловливают применение «грубых» алгоритмов 
нахождения дискриминантных функций. Данные 
алгоритмы также в основном сводятся к отбору 
информативных признаков с помощью эвристи-
ческих процедур. Отличие указанных процедур 
заключается в иных критериях оптимальности 
признаков, чем при построении регрессионных 
моделей.

Методы последовательного увеличения и 
уменьшения группы признаков основаны на пол-
ном переборе всех параметров, что делает их мало-
применимыми в данном случае из-за длительнос-
ти комбинаторного перебора всех параметров.

В методе контрастных групп исходной ин-
формацией, помимо таблицы экспериментальных 
данных с результатами обследования, является 
«черновая» версия линейного правила вычисле-
ния тестируемого показателя. Эта «черновая» вер-
сия может быть составлена экспериментатором, 
исходя из его теоретических представлений о том, 
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какие признаки и с какими весами должны быть 
включены в модель. В данном случае применение 
этого метода невозможно из-за трудности пост-
роения «черновых» версий для более сотни пока-
зателей даже эксперту. 

Методы коллективной оценки, средневзве-
шенной оценки, ранжирование, парное срав-
нение и другие методы экспертных критериев в 
данном случает также не применимы, так как тре-
буют привлечения специалистов в области меди-
цины: врачей, биохимиков и т.д. Объективизация 
достигается увеличением числа экспертов.

Методы, основанные на использовании ис-
кусственных нейронных сетей, способны выяв-
лять  скрытые закономерности в многомерных 
данных.  Исходные данные для сети составляются 
таким образом, чтобы на выходах был всегда тот 
же набор сигналов, что и на входе. В процессе ра-
боты алгоритм обратного распространения ошиб-
ки минимизирует ошибку. Это означает, что веса 
связей от входного слоя нейронов и, примерно, до 
серединного слоя будут работать на компрессию 
сигнала, а остальные — на его декомпрессию. 

Исходя из рассмотренных выше математи-
ческих методов формирования вектора инфор-
мативных показателей, можно сделать вывод, 
что аппарат нейронных сетей позволяет выявлять 
информативные признаки для «бедной» выбор-
ки. Также применение аппарата искусственных 
нейронных наиболее оправданно при наличии 
большого количества входных параметров и их 
нелинейности.

2. Постановка задачи

Целью работы является формирование векто-
ра значимых показателей клинико-биохимичес-
ких анализов пациентов с псориазом с помощью 
искусственной нейронной сети для выявления 
заболевания на ранних стадиях.

Было рассмотрено 274 пациента с псориазом, 
у которых были взяты различные показатели бел-
кового (ast, alt, urea и т.д.), углеводного (gluc, Mg, 
Г-6ФФГ и т.д.), микроэлементного (Fe, Ca, Mg и 
т.д.) и жирового (ИБХЛ, МДА, Диены и т.д.) обме-
нов (всего 141 показатель), которые объединили в 
один вектор X x x xi= { , ,..., }1 2  – массив исходных 
данных (табл. 1), где x x x x ki i i ik= =( , ,..., ), ,1 2 1 274  
– вектор значений одного из показателей для 
каждого пациента. 

Таблица 1

Таблица исходных данных биохимических  
показателей больных псориазом

Паци-
ент

Параметры биохимических показателей
1 2 3 i

1 X11 X12 X13
… X i1

2 X 21 X 22 X 23
… X i2

3 X 31 X 32 X 33
… X i3

… … … …

k X k1 X k 2 X k3
… X ki

Тогда задача сводится к тому, чтобы найти та-
кой вектор ′ = ∈X x x s ss sm s sm{ ,..., }, ,..., [ , ],1 1 1 141  что 
его размерность меньше размерности исходного 
вектора, и который обладает некоторым желае-
мым свойством, а именно:

ε ε( )′ ≤X порог , 

где ε( )′X  – значение критерия оптимальности 
для набора параметров ′X , εпорог  – пороговое 
значение критерия оптимальности. 

3. Применение автоассоциативной 
нейронной сети к формированию 

вектора значимых показателей

Автоассоциативная сеть является универ-
сальным средством для решения задачи редукции 
размерности как для линейно структурирован-
ных, так и для варианта нелинейно структуриро-
ванных данных.

Будем использовать автоассоциативную ней-
ронную сеть (рис.1), в которой число нейронов во 
входном и выходном слое одинаково и равно N, 
число нейронов в сжимающем скрытом слое рав-
но M M N( )≤ . В принципе такая  нейронная сеть 
представляет собой многослойный персептрон, 
причем при его обучении в качестве требуемых 
целевых значений используются те же значения, 
которые подаются на вход сети; в качестве про-
цедуры обучения такой сети можно использовать 
любой градиентный метод [7]. 

Рис. 1. Условное изображение нейронной сети

Основная идея работы заключается в том, 
что при наличии m  главных переменных, при-
сутствие «узкого горла» с количеством нейронов 
M M N( )≤  не должно сказываться на способнос-
ти сети обучаться и воспроизводить на своем вы-
ходе входную информацию. Однако в работе [7] 
показано, что такая нейронная сеть не способна 
эффективно выявить большее, чем M =1, коли-
чество переменных. Поэтому для выявления на-
иболее информативных признаков поступим сле-
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дующим образом: будем выявлять параметры по 
одному и исключать из обучения.

Критерием останова процедуры обучения 
возьмем величину коэффициента множествен-
ной корреляции R, характеризующего тесноту 
связи между входными значениями и значениями 
на выходе нейронов сжимающего слоя. 

Алгоритм выделения наиболее информатив-
ных признаков состоит из следующих этапов.

Шаг 1. Синтез искусственной ассоциативной 
нейронной сети с архитектурой [141-1-141].

Шаг 2. Нормализация данных исходной вы-
борки.

x
xнорм =

-
-

x x

x
min

max min

.

Шаг 3. Инициализация весовых коэффици-
ентов начальными значениями [0,1].

Шаг 4. Обучение сети методом обратного рас-
пространения ошибки.

Шаг 5. Выделение наиболее значимого ней-
рона из входного слоя, т.е. такого нейрона, у ко-
торого сумма значений весов к нейронам скрыто-
го слоя будет максимальной.

Шаг 6. Исключение показателя, соответству-
ющему найденному нейрону, из обучающей вы-
борки и включение его в массив наиболее инфор-
мативных признаков.

Шаг 7. Определение коэффициента множес-
твенной корреляции R для текущего массива на-
иболее информативных признаков.

Шаг 8. Определение коэффициента множес-
твенной корреляции. Остановить процедуру фор-
мирования, если R = - =1 0 03ε ε( . ) , в противном 
случае перейти к шагу 3.

На рис. 2 показан график корреляции R в за-
висимости от количества выделенных признаков.

Рис. 2. Зависимость коэффициента R  
от количества выделенных показателей

Список сформированных параметров пока-
зан в табл. 2.

Таким образом, в результате исследования 
был сформирован вектор значимых клинико-
биохимических показателей. Размерность векто-
ра равна 35. 

Таблица 2

Список выделенных наиболее значимых  
клинико-биохимических показателей  

больных псориазом

2,4-ДНФ-К LDH ИБХЛ

Ca(волосы) Mg(волосы) ИЛ-4

CD-19 Na(волосы) ИЛ-6

CD-3 Na(моча) ИЛ-8

Cd-4 Na(сыв крови) Кортизол

CD-8 T4 КФК

Fe(сыв крови) Zn(волосы) Мелатонин

IgA АКТГ Мочевина

IgG БХЛ Пролактин

IgM вит А ТДО

K(волосы) вит С ФНО-А

K(эритроц крови) Глутамин

Выводы

В данной статье описан способ выделения 
из всего множества значений клинико-биохи-
мических показателей наиболее информатив-
ных с помощью искусственной нейронной сети. 
Созданная нейронная сеть позволяет сократить 
количество параметров, необходимых для ранне-
го обнаружения псориаза, с 141 до 35, т.е. 24,8% 
от исходного размера, таким образом, уменьшив 
материальные и временные затраты на их полу-
чение. Выделенные информативные признаки 
также могут использоваться для синтеза моделей 
классификации.

Возможно применение созданной нейрон-
ной сети для дальнейшего «сжатия» пространства 
характеристик с целью их визуализации, выявле-
ния причинно-следственных связей, построения 
обобщенных характеристик и т.д.
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УДК 519:616-079.4:616.5
Формування вектора значущих показників клініко-

біохімічних аналізів пацієнтів з псоріазом за допомогою 
штучної нейронної мережі для виявлення захворювання на 
ранніх стадіях / О.В. Висоцька, А.М. Біловол, Ю.В. Ки-
риченко // Прикладна радіоелектроніка: наук.-техн. 
журнал. – 2010. Том 9. № 2. – С. 280-284.

У статті було розглянуто підхід до формування век-
тора значущих показників за допомогою нейромереже-
вих технологій. Була створена автоасоціативна ней-
ронна мережа, що дозволяє виділяти найбільш важливі 
біохімічні показники пацієнтів з псоріазом.

Ключові слова: вектор значущих показників, штуч-
на нейронна мережа, клініко-біохімічні показники, 
псоріаз.
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Forming the vector of meaningful indicators of clinical and 

biochemical analyses of patients with psoriasis using an artifi-
cial neural network to detect the disease at early stages / Е.V. 
Vysotskaya, А.А. Belovol, Y.V. Kirichenko // Applied Radio 
Electronics: Sci. Mag. – 2010. Vol. 9. № 2. – P. 280-284.

The paper considers an approach to the formation of the 
vector of significant indicators using neural network technol-
ogies. An autoassociative neural network highlighting impor-
tant biochemical parameters of psoriasis patients is created.

Key words: vector of meaningful parameters, artificial 
neural network, clinical and biochemical parameters, pso-
riasis.
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