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Несмотря на проводимую стандартизацию медицинской диагностики, лечение остается и рассматривается как ис-
кусство, поскольку для выбора эффективной тактики требуется опыт клинического специалиста. А сама задача опреде-
ления эффективности предполагает работу с большой неопределенностью, работа, с которой в полном объеме недос-
тупна при применении стандартных алгоритмов в современных вычислительных машинах. Использование методики 
формирования топологии и обучения нейронных сетей для задачи определения фармакологической эффективности явля-
ется новой концепцией, исследование в которой позволит привнести некоторую степень объективности в исследовании. 
В предлагаемой публикации проводится анализ и настройка методики формирования топологии нейронных сетей для 
оценки эффективности фармакотерапии гепатита, оценку эффективности предлагается производить путем динамиче-
ской оценки состояния тяжести пациентов. На первоначальном этапе проводится выбор важных клинических факто-
ров, которые главным образом характеризуют состояние течения заболевания, производится выбор шкалы для оценки 
состояния пациента с заболеванием гепатит. Для предлагаемой оценки состояния рассматривается применение нейрон-
ных сетей, выбирается эффективный алгоритм оценки и формирования топологии нейронной сети для рассматриваемой 
задачи. Проводится сравнение выбранной методики модульного построения топологии нейронной сети с аналогами, ко-
торые применяются для медицинских целей. В заключительной части исследования с помощью системы поддержки при-
нятия решения проводится анализ эффективности семи препаратов для фармакотерапии гепатита.  
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решения.  
 
 
Введение 
При лечении заболевания необходимо прослежи-

вать оценку эффективности применяемых фармацев-
тических препаратов. Перспективным направлением 
является именно использование алгоритмов, которые 
моделируют опыт специалистов на общих ситуациях 
или наборах клинических прецедентов [1].  

В качестве математических алгоритмов большее 
распространение и эффективность показывают ней-
ронные сети [2]. Примененные нейронных сетей по-
зволяет производить учет гигантского объема дан-
ных [3], эффективность учета которых позволит 
улучшить качество диагностики. Нейронные сети в 
медицине применяются для решения прикладных 
задач по обработке медицинских изображений [4], 
анализу речи, анализу естественного языка [5] и ме-
дицинской диагностике [6].  

Основной проблемой проанализированных под-
ходов является использование подбора архитектур 
нейронных сетей, что может приводить к неточному 
решению. Наибольшую эффективность в решении 
сложных задач показывают архитектуры с самона-
страиваемой топологией [7], для решения поставлен-
ной задачи производится оценка эффективности 

предлагаемой методики настройки топологии и обу-
чения нейронной сети.  

В качестве практической задачи предлагается 
рассмотрение эффективности фармакотерапии гепа-
тита, который является достаточно острой пробле-
мой для современной медицины. Проведенный ана-
лиз работ по оценке эффективности фармакотерапии 
гепатита позволяет сделать заключение в отсутствии 
в отечественной печати работ по применению искус-
ственных нейронных сетей или других интеллекту-
альных систем для решения проблемы. Существую-
щие работы оценивают эффективность гепатита с 
помощью статистической оценки малого числа фак-
торов [8–10], наблюдается отсутствие публикаций по 
оценки эффективности лечения гепатита с использо-
ванием интеллектуальных систем. Однако стоит от-
метить наличие публикаций по оценке эффективно-
сти лечения с использованием нейронных сетей для 
эндометрия [11], органов брюшной полости [12], 
онкологии [13].  

Проведенный обзор подчеркивает необходимость 
применения интеллектуальных систем для оценки 
эффективности фармакотерапии гепатита, поскольку 
метод позволит учитывать большее число факторов, 
исключит субъективную оценку, что подтверждает 
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анализ публикации по оценке эффективности лече-
ния других заболевании.   

Постановка задачи 
Задача для нейросетевого прогнозирования 

должна быть поставлена комплексом входных и вы-
ходных данных. Проведенный анализ публикации 

[14] по оценке терапии гепатита различных нозоло-
гий позволил вывести комплекс факторов, который 
используется для анализа эффективности лечения. 
Данные факторы предлагается использовать как вы-
ходные значения для нейронной сети. Перечень фак-
торов представлен в табл. 1.  

 
Таблица 1. Факторы, используемые для оценки фармакотерапии гепатита  

№ фактора Наименование фактора Группа Диапазон изменения 
1 Пол  Физиолог. данные Муж. / Жен. 
2 Возраст Физиолог. данные 1–70 лет 
3 Лейкоциты Клетки крови (1–15)×109/л 
4 Эритроциты Клетки крови (2–10)×1012/л 
5 Гемоглобин Клетки крови 80–270 г/л 
6 Тромбоциты Клетки крови (50–800)×109/л 
7 АутоАТ Иммунная система Да/нет 
8 NK-клетки Иммунная система 40–750 мкл–1 
9 В-клетки Иммунная система 80–700 мкл–1 
10 CD4+ Иммунная система 200–1500 мкл–1 
11 CD8+ Иммунная система 150–1050 мкл–1 
12 ПЦР ПЦР +/– 
13 Количество копий ПЦР 1–100000 копий 
14 Билирубин общий Показатели печени 0–100 мкмоль/л 
15 Билирубин прямой Показатели печени 0–30 мкмоль/л 
16 Тимоловая проба Показатели печени 0–30 единиц 
17 АЛАТ Показатели печени 0–1000 ЕД/л 
18 Коллаген 4 Другие 0–300 единиц 
19 ТТГ Другие Да/нет 
20 ЦИК Другие 0–220 мкг/мл 

 
Рассмотренные факторы не претендуют на пол-

ноту оценки, поскольку в зависимости от целей ре-
шаемой задачи могут быть дополнены.   

Выходные данные для оценки эффективности 
фармакотерапии должны содержать информацию о 
динамике изменения состояния тяжести. В качестве 
оценки состояния тяжести пациента с заболеванием 
гепатит можно использовать специализированные 
шкалы оценок состояния, но для простоты восприятия 
информации системой и специалистом предлагается 
использовать пятибалльную шкалу оценки, различные 
значения в которой соответствуют комплексу значе-
ний факторов. В качестве градации оценки была вы-
брана пятибалльная шкала, где значения располагают-
ся от 1 до 5, что характеризует ухудшение состояния 
пациента с возрастанием оценки.  

Для заключительной постановки задачи в мето-
дике исследования примем допущение по обучаю-
щей выборке. В первоначальный объем выборки бу-
дут занесены крайние состояния оценок, общее чис-
ло обучающих примеров в данном случае – 18, далее 
произведtн подбор оптимальных наборов данных для 
каждого состояния тяжести. К примеру, для значения 
факторов, характерных здоровому человеку оценки 
1, выбраны два примера обучающей выборки, в ко-
торых содержатся границы нормы, для значения со-
стояния 5, которое характеризует тяжелое состоя-
ние, – четыре примера выборки.   

Методика исследования 
Проведенный анализ применения существующих 

методик формирования топологии нейронных сетей 
для задач медицины позволяет выявить проблему 

выбора оптимальной топологии сети. Выбор опти-
мальной топологии представляет задачу, которая 
имеет множество решений [15].  

Проблеме выбора топологии на данный момент 
уделено недостаточно внимания. Имеются публика-
ции по требованию подбора топологии исходя из 
задачи [16], выбору топологии исходя из наилучшего 
качества обучения [17], самонастраивающаяся сеть 
направленной активацией нейронных элементов [18], 
с помощью эволюционной парадигмы генетического 
алгоритма [19], модульное формирование нейронных 
сетей [20, 21], однако для решения медицинских за-
дач данные алгоритмы не используются.  

Для решения поставленной задачи в качестве ме-
тодики формирования топологии рассмотрим мо-
дульное формирование нейронной сети, где отдель-
ные модули составляют слои сети, что позволит 
строить архитектуру под конкретную задачу.  

Подбор оптимальной топологии происходит пу-
тем выбора нейронов с общими схемами соединения. 
При обучении происходит формирование структуры 
модели с несколькими разделенными нейронными 
сетями внутри, далее происходит объединение со-
обществ по схожим признакам. Предлагаемый метод 
основан на алгоритме обнаружения сообщества.  

Пусть f (x, w) – функция от x ∈ RM, w ∈ RL до 
RN многослойной нейронной сети, которая оценива-
ет выход y по входу x и параметру w. Для много-
слойной нейронной сети }{ , θd d

ij iw w= , где d
ijw  – вес 

соединения между i-м блоком в глубине d-слоя и j-м 
блоком в глубине (d + 1)-слоя и θd

i  – это смещение i-
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го блока в слое глубины d. Многослойная нейронная 
сеть с D слоями представлена следующей функцией: 

( ) ( )1 1 1, σ θD D D
j i ij i jf x w w o− − −= ∑ + ,             (1) 

( )1 2 2 2σ θD D D D
j i ij i jo w o− − − −= ∑ + ,                (2) 

 
( )2 1 1σ θj i ij i jo w x= ∑ + ,                      (3) 

где функция активации определяется 

( )
1σ

1 exp x
=

′+ −
. 

Ошибка обучения E(w) и ошибка обобщения 
G(w), соответственно, определяются 

( ) ( 2
1

1 , ,n
i ii

E w Y f X w
n =

= −∑              (4) 

( ) ( ( )2, , ,iG w y f X w q x y dxdy= −∫          (5) 

где ∥∥ – евклидова норма RN. 

Ошибка обобщения аппроксимируется 

( ) ( 2
1

1 , ,n
i ii

G w Y f X w
m =

= −∑              (6) 

где ( ){ }
1

,
n

i i
i

X Y
=

′′ является тестовым набором данных 

независимым от набора данных обучения. 
Методика модульной нейронной сети заключает-

ся в способе построения топологии, при которой от-
дельные слои сети могут произвольным образом 
объединяться и менять направления связей [22], в 
итоге получать наилучшее решение поставленной 
задачи. Для примера построения было проведено 
обучение нейронной сети и извлечение модульных 
представлений в нейронной сети, которая имеет 45 
нейронов во входном, скрытом и выходном слое 
[23], которые объединены. В данном случае обуче-
ние происходило на случайном наборе данных, кото-
рый представлял матрицы случайных чисел, ошибка 
обучения была задана 0,3. Первоначальная структура 
сети представлена на рис. 1.  

 

 
Рис. 1. Первоначальная структура нейронной сети 

 
В процессе обучения сети происходило разложе-

ние на три отдельные независимые сети, которые 
представлены на рис. 2.   

Финальное модульное представление обученной 
нейронной сети показано на рис. 3, которое характе-
ризуется лучшей структурой для данной ситуации. 
Для извлечения модульного представления из обу-
ченной нейронной сети использовался базовый метод 
обнаружения сообщества для каждого уровня.  

Можно изменить этот метод, например, учитывая 
веса соединений или соединений в последующих 
слоях. Использование выходных данных каждого 
фактора может также улучшить точность результатов 
формирования сообществ. В общем, веса соединений 

нейронной сети могут быть обучены большим коли-
чеством обучающих данных, что приводит к иному 
извлечению модульного представления нейронной 
сети. 

Эффективность предложенной методики в при-
ложении к решаемой задаче можно представить, как 
сравнение различных топологии нейронных сетей с 
рассмотренной при обучении на обучающей выборке. 
Границей итераций предлагалось 1000, задаваемая 
ошибка обучения составила 0,1, обучение останавли-
валось при достижении одного из параметров. Срав-
нение нейронных сетей выполнено в компоненте 
Neural Networks программы Statistica 10.3, ошибки 
для обучающей выборки представлены в табл. 2.  
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Рис. 2. Разложение на независимые сети 

 
Рис. 3. Извлеченное модульное представление обученной нейронной сети 

 
Таблица 2. Ошибка для различных нейронных сетей  
№ Сети Ошибка 
1 Однослойная нейронная сеть 0,29 
2 Двухслойная нейронная сеть 0,52 
3 Сеть радиально базисной функции 0,65 
4 Вероятностная нейронная сеть 0,15 
5 Регрессионная нейронная сеть 1,78 
6 Рекуррентная нейронная сеть 0,65 
7 Сеть модульного формирования 0,13 

 
Проанализировав табл. 2, можно говорить об 

эффективности предложенной методики нейронной 
сети для решения задачи оценки эффективности ле-
чения гепатита.  

Результаты исследования 
Финальный этап исследования заключается в 

анализе эффективности фармакотерапии, для кото-
рого на основе рассмотренной методики была разра-
ботана система поддержки принятия решения. Сис-

тема была разработана в среде разработки Lazarus, 
рабочее окно системы представлено на рис. 4. 

Анализ эффективности проводился для семи пре-
паратов, применяемых для лечения гепатита, для 
каждого препарата проводились исследования на 
пяти пациентах, из которых у каждого исследовалась 
динамика изменения состояния тяжести в начале 
лечения и через 6 месяцев после начала.  
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Рис. 4. Рабочее окно системы 

 
В качестве примера рассмотрим сравнение со-

стояния по 2 группам лекарственных препаратов, в 
которых учитывались данные 5 пациентов, оценен-
ные врачом и системой, что представлено на гисто-
граммах рис. 5 (коэффициент корреляции 0,8) и 6 
(коэффициент корреляции 0,6 (0,8 при округлении 
оценок системы)), где на рисунке под 1 понимается 
состояние до начала фармакотерапии, 2 – по истече-

нии шести месяцев после начала фармакотерапии. 
Баллы состояния, поставленные врачом и системой, 
показали существенное сходство оценок. Необходи-
мо иметь в виду, что врачи оценивали состояние с 
помощью натуральных чисел из интервала 1–5, а 
система использовала рациональные числа из этого 
же интервала и, как следствие, давала более точную 
оценку тяжести.  

 

 
Рис. 5. Оценка динамики состояния лечения с использованием препарата № 1 
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Рис. 6. Оценка динамики состояния лечения с использованием препарата № 2 

 
Выбор эффективного лекарственного препарата 

из 7 наименований, представленных на рис. 7, про-
ходил исходя из сравнения изменения средних оце-
нок состояний тяжести пациентов у каждого препа-
рата, оцененным как врачом, так и системой. Коэф-
фициент корреляции в случае сравнения оценок 
врача и оценок системы без округления составил 0,4, 
в случае округления оценок системы до целых чисел 
коэффициент корреляции составит 0,8. Как можно 

выявить из таблицы и графика, по мнению врачей и 
системы, самым эффективным лекарством оказался 
препарат № 2.  

Исследование позволяет продемонстрировать 
возможность применения рассмотренной методики 
для клинической медицины. Для повышения точно-
сти, надежности и объективности исследования по 
выбору эффективного препарата необходимо расши-
рить базу пациентов, увеличить число факторов. 

 

 
Рис. 7. Сравнение эффективности лекарственных препаратов 

 
Применение системы поддержки принятия решения 

на нейронной сети для оценки эффективности лечения 
позволит создать интерактивную консультационную 
среду, которая способствует повышению качества ле-

чения. Система поддержки принятия решения на ней-
ронных сетях является подходящим методом для по-
мощи в принятии клинических решений.  
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Выводы 
Применение рассмотренного алгоритма позволит 

обеспечить решение медицинской задачи определения 
эффективности фармакотерапии гепатита. В работе 
было проведено исследование эффективности пред-
ложенной методики модульного представления ней-
ронной сети по сравнению с другими используемыми 
методами обучения и формирования топологии ней-
ронных сетей. В качестве клинической апробации 
методики была создана система поддержки принятия 
решений, с применением которой было проведено 
исследование по определению эффективности лекар-
ственных препаратов для лечения гепатита.  

Предложенная модель может давать быстрое и 
точное прогнозирование эффективности фармакоте-
рапии гепатита, работая как инструмент для прогно-
зирования эффективности лечения по данным кли-
нической лаборатории. 
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Despite the standardization of medical diagnostics, the treatment remains and is regarded as an art, since the experience of a clinical 

specialist is required to select effective tactics. And the task of determining the effectiveness itself involves dealing with great uncertainty, 
the work with which is not fully available when using standard algorithms in modern computers. Using the methodology of forming 
topology and training neural networks for the task of determining pharmacological effectiveness is a new concept, the study in which will 
bring some degree of objectivity to the study. In the proposed publication, an analysis and adjustment of the methodology of forming the 
topology of neural networks to evaluate the effectiveness of hepatitis pharmacotherapy is carried out, it is proposed to evaluate the 
effectiveness by dynamically assessing the severity of patients. At the initial stage, a selection of important clinical factors is carried out, 
which mainly characterize the state of the disease; a scale is selected to assess the condition of the patient with hepatitis disease. For the 
proposed state assessment, the use of neural networks is considered, an effective algorithm for evaluating and forming the neural network 
topology for the problem under consideration is selected. A comparison is made of the selected methodology for modular construction of 
the neural network topology with analogs that are used for medical purposes. In the final part of the study, using the decision support 
system, we analyze the effectiveness of seven drugs for hepatitis pharmacotherapy. 
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