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Резюме 

Цель исследования ‒ разработка гибридного нейронечеткого классификатора для дистанционного кон-
троля степени тяжести внебольничной пневмонии с учетом риска сопутствующих заболеваний.  
Методы. Для оценки степени тяжести внебольничной пневмонии и определения эффективности ее плана 
лечения в гибридный нейронечеткий классификатор включена гибридная нейронная сеть, которая содер-
жит три макрослоя: PNN-FNN-FNN*. Число решающих блоков макрослоя PNN равно числу сегментов, выде-
ленных в пространстве информативных признаков, а на выходе каждого блока PNN выдаются оценки риска 
и отсутствия риска внебольничной пневмонии по кластерам степени тяжести. Агрегация принимаемых 
решений по N сегментам пространства информативных признаков осуществляется в слое FNN, который 
имеет структуру нечеткого модуля принятия решений. Агрегация 2L выходов PNN-FNN происходит в мак-
рослое FNN*. В этом же макрослое учитывается влияние коморбидности на степень тяжести внебольнич-
ной пневмонии.  
Результаты. Апробация гибридного нейронечеткого классификатора степени тяжести внебольничной пнев-
монии проведена на экспериментальной группе больных внебольничной пневмонией с коморбидностью в виде 
ишемической болезни сердца. Показатели качества классификации степени тяжести пневмонии с учетом 
риска коморбидного заболевания на примере ишемической болезни сердца показали, что агрегация класси-
фикатора степени тяжести внебольничной пневмонии и классификатора риска коморбидного заболевания 
в виде гибридного нейронечеткого классификатора позволяет повысить качество оценки степени тяже-
сти внебольничной пневмонии более чем на 10% по всем показателям качества. 
Заключение. Гибридный нейронечеткий классификатор, построенный на разных парадигмах распознавания 
образов, позволяет выделять кластеры тяжести заболевания и повысить показатели качества классифи-
кации степени тяжести внебольничной пневмонии при наличии коморбидности в среднем на 12%.  
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Abstract 

The purpose of research is to develop a hybrid neuro-fuzzy classifier for remote monitoring of the severity of commu-

nity-acquired pneumonia, taking into account the risk of concomitant diseases. 

Methods. To assess the severity of community-acquired pneumonia and determine the effectiveness of its treatment 

plan, a hybrid neural network is included in the hybrid neuro-fuzzy classifier, which contains three macrolayers: PNN-

FNN-FNN*. The number of decisive blocks of the PNN macrolayer is equal to the number of segments allocated in the 

space of informative features, and the output of each PNN block produces risk and non-risk assessments of community-

acquired pneumonia by severity clusters. Aggregation of decisions made over N segments of the space of informative 

features is carried out in the FNN layer, which has the structure of a fuzzy decision-making module. The aggregation 

of 2L PNN-FNN outputs occurs in the FNN* macrolayer. The same macrolayer takes into account the influence of 

comorbidity on the severity of community-acquired pneumonia. 

Results. The testing of a hybrid neuro-fuzzy classifier of the severity of community-acquired pneumonia was carried 

out on an experimental group of patients with community-acquired pneumonia with comorbidity in the form of coronary 

heart disease. Indicators of the quality of classification of the severity of pneumonia taking into account the risk of 

comorbid disease using the example of coronary heart disease showed that the aggregation of the classifier of the 

severity of community-acquired pneumonia and the classifier of the risk of comorbid disease in the form of a hybrid 

neuro-fuzzy classifier makes it possible to improve the quality of assessing the severity of community-acquired pneu-

monia by more than 10% for all quality indicators. 

Conclusion. A hybrid neuro-fuzzy classifier, built on different pattern recognition paradigms, makes it possible to iden-

tify clusters of disease severity and improve the quality indicators for classifying the severity of community-acquired 

pneumonia in the presence of comorbidity by an average of 12%. 

 

Keywords: community-acquired pneumonia; monitoring and forecasting the severity of the disease; comorbidity; 
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Введение 

Патология системы дыхания в 
форме внебольничной пневмонии (ВБП) 
занимает лидирующее положение среди 
болезней органов дыхания [1; 2]. При 
амбулаторном лечении ВБП врачу необ-
ходимо принимать важные решения, 
связанные с госпитализацией больного, 
а также с оценкой эффективности плана 
лечения. Для формализации решения о 
госпитализации в медицинской прак-
тике используют ряд шкал оценки сте-
пени тяжести ВБП. Однако они вклю-
чают множество факторов риска, кото-
рые трудно контролировать в процессе 
ведения больного в амбулаторных усло-
виях. Второй проблемой классификации 
степени тяжести пневмонии являются 
коморбидные заболевания и схожесть их 
факторов риска с риском ВБП. 

В настоящее время предпринима-
ется множество попыток построить ма-
тематические модели степени тяжести 
ВБП. Наиболее известные многомерные 
линейные модели и модели логистиче-
ской регрессии [3; 4]. Для определения 
значимости каждого информативного 
признака в модель используются 

различные критерии. Однако такие мо-
дели не удовлетворяют специалистов, 
так как врачи, как правило, работают с 
нечеткими данными, что вызывает про-
блемы при их дефаззификации, и модели 
многомерной регрессии требуют знания 
четких значений входных переменных. 
Поэтому пристальное внимание иссле-
дователей привлекают нейронечеткие 
сети [5; 6; 7; 8; 9]. Они основываются на 
нечетких правилах и алгоритмах в отли-
чие от традиционных классификаторов, 
которые используют бинарные или дей-
ствительные значения входных пере-
менных. Однако проблема обучения та-
ких сетей пока не решена, поэтому в 
представленном исследовании принято 

решение комбинировать в одной струк-
туре как нечеткие сети, так и обучаемые 
полносвязные нейронные сети (НС). 

Материалы и методы 

Модели классификаторов меди-
цинского риска 

Для реализации моделей монито-
ринга тяжести заболевания и эффектив-
ности лечения на основе гибридного 
нейронечеткого классификатора (ГНК) 
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используются многоагентные струк-
туры. При этом каждый автономный 
интеллектуальный агент (АИА) рабо-
тает со своим пространством информа-
тивных признаков (ПИП). Для построе-
ния АИА используем вероятностные 

нейронные сети (PNN) [10; 11]. Агрега-
цию решений PNN по М группам ПИП 

осуществляет нечеткая нейронная сеть 

(FNN) [5; 12; 13; 14; 15].  

В задачу ГНК входит интеграция 
накопленного практического опыта диа-
гностики ВБП по сегментам ПИП. Ис-
пользование одной многослойной НС 

для классификации таких данных 
сложно [5; 16]. На рисунке 1 представ-
лена упрощенная структура классифика-
тора PNN-FNN с разделением простран-
ства предикторов на М сегментов. 

 

Рис. 1. Структура многоагентной системы классификации  

Fig. 1. Structure of a multi-agent classification system 

Макрослой PNN построен по блоч-
ному принципу, в соответствии с кото-
рым каждый блок PNN является дихото-
мическим классификатором и относит 
неизвестный образец либо к «своему» 
кластеру  , либо к кластеру «все 

остальное»  . Число решающих блоков 
PNN в макрослое PNN определяется ко-
личеством M используемых ПИП, и каж-
дый блок PNN выделяет L кластеров сте-
пени тяжести ВБП. Поэтому на выходе 
каждого блока PNNi имеем L двухком-
понентных векторов, первые компо-
ненты которых показывают вероятности 
P  для кластера  , а вторые ‒ 

вероятности P  для альтернативного 

кластера   (в общем случае P + P ≠1). 

Вероятности ( )iP X  и ( )iP X  опреде-

лены, согласно [5; 10], по следующим 
формулам: 

2
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где Xi – вектор дескрипторов неизвест-
ного образца по i-му ПИП;   – число 



Петрунина Е. В., Филист С. А., Шульга Л. В. и др.                    Гибридный нейронечеткий классификатор …  31 

Proceedings of the Southwest State University. Series: Control, Computer Engineering,  
Information Science. Medical Instruments Engineering. 2023; 13(4): 27–53 

образцов-примеров в датасет i-го ПИП, 

отнесенных экспертами к кластеру  ; 

  ‒ число образцов-примеров в дата-

сет i-го ПИП, отнесенных экспертами к 
кластерам  ; j

i
X   ‒ j-й пример из кла-

стера   из i-го ПИП; j

i
X


 ‒ j-й пример 

из кластеров   из i-го ПИП; σ – настра-
иваемый параметр, который в общем 
случае будет различен для различных 
кластеров. 

Представленная на рисунке 1 струк-
тура выделяет только один кластер сте-
пени тяжести ВБП. Если необходимо 
определить вероятности нахождения 

пациента в L кластерах ВБП, то, соответ-
ственно, необходимо использовать L раз 

формулы (1) и (2).  
Двухканальная агрегация L пар вы-

ходов PNN-FNN происходит с помощью 

еще одного макрослоя ‒ 
*FNN  (рис. 2). 

Макрослой FNN* состоит из L модулей 
FNN с одинаковой структурой. Каждый 
блок этого макрослоя состоит из двух 
нейронных слоев. В этом же макрослое 
учитывается влияние коморбидности на 
степень тяжести ВБП. Этот слой явля-
ется моделью экспертной оценки ре-
зультатов, получаемых в макрослоях 
PNN-FNN. 

 
Рис. 2. Структура гибридной нейронной сети  PNN-FNN-FNN* 

Fig. 2. Structure of the hybrid neural network PNN-FNN-FNN* 
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Первый слой содержит два нейрона. 
В первом осуществляется вычисление 
уверенность нахождение патологии в 
кластере степени тяжести ВБП  , а во 

втором – уверенность ее нахождения в 

других кластерах  . Схема соединения 
выходов структуры PNN-FNN и входов 
макрослоя FNN* построена таким обра-
зом, чтобы нечеткая операция, которая 
осуществляется в нейронах первого 
слоя, была аналогична операции алгеб-
раического сложения вероятностей, по-
этому на нейроны первого слоя модулей 
макрослоя FNN* поступают свидетель-
ства, подтверждающие одно и то же со-
бытие: на первый нейрон поступает ин-
формация, подтверждающая нахожде-
ние пациента в кластере  , а на вто-

рой ‒ информация, подтверждающая его 

нахождение вне этого кластера  .  

Второй слой модуля макрослоя 
FNN* агрегирует нечеткую информа-
цию предшествующего слоя и содержит 
один нейрон. Алгоритм операции, кото-
рая в нем реализуется, представлен на 
рисунке 3. Входными параметрами алго-
ритма являются операнды a, b, c и d. 

Операнды a и b – это выходы соответ-
ствующих нейронов первого слоя соот-
ветствующего модуля макрослоя FNN*. 
Эти операнды агрегируются в блоке 2 в 
соответствии с формулой [17] 

( , )
1 min( , )

a b
Cmb a b

a b

−
=

−
,         (3) 

где a ‒ уверенность нахождения патоло-
гии в кластере  ; b ‒ уверенность 

нахождения патологии в кластерах  . 

В блоке 3 выполняется сравнение ве-
личины Сmd с пороговым значением с: 

ЕСЛИ Cmb ≤ c ТО K = 0 (блок 5), 

ИНАЧЕ «выполняем блок 4»,     (4) 

где K  ‒ уверенность нахождение пато-

логии в кластере степени тяжести  . 

Если результат вычисления Сmb 

превысил порог с, то в блоке 4 вычисля-
ется коэффициент уверенности нахож-
дения пациента в кластере  . В этом же 

блоке учитывается влияние коморбид-
ности на степень тяжести ВБП посред-
ством операции tms: 

.tms Cmb d=                  (5) 

С этой целью для каждого комор-
бидного заболевания строится логисти-
ческая модель: 

exp( )
( )

1 exp( )

t
R k

t
 =

+
,             (6) 

где 0 1 1 2 2 ... n nt y y y= + + + + ; 1,... ...i ny y y  ‒ 

факторы риска коморбидной патологии 
 ; 0 1, ,... ,...,i n     ‒ параметры модели, 

определяемые при обучении; k – номер 
контрольной точки, в которой определен 
медицинский риск (МР) ИБС по факто-
рам риска (ФР), представленным диа-
граммой (рис. 4).  



Петрунина Е. В., Филист С. А., Шульга Л. В. и др.                    Гибридный нейронечеткий классификатор …  33 

Proceedings of the Southwest State University. Series: Control, Computer Engineering,  
Information Science. Medical Instruments Engineering. 2023; 13(4): 27–53 

 
Рис. 3. Схема алгоритма нечеткой операции во втором слое блоков  
             макрослоя FNN* 

Fig. 3. Scheme of the fuzzy operation algorithm in the second layer  
           of blocks of the FNN* macrolayer 
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Рис. 4. Диаграмма значимости факторов риска ишемической болезни сердца 

Fig. 4. Diagram of the significance of risk factors for coronary heart disease 

В общем случае операнд d является 
вектором, число компонент которого 
определяется числом кластеров степени 
тяжести ВБП. В принципе этих компо-
нент может быть меньше. В частном 
случае d  выродится в скаляр, и на все 
модули макрослоя FNN* подается оди-
наковое число, учитывающее влияние 
коморбидности на кластер степени тя-
жести ВБП.   

Таким образом, в слой FNN* инте-
грируется база моделей коморбидных 
заболеваний. Учитывая, что коморбид-
ное заболевание известно априори, ЛПР 
имеет возможность подключить к слою 
FNN* соответствующую модель комор-
бидного заболевания, которая форми-
рует МР по данному заболеванию. На 
выходе модели только один выход, а не 
L, как показано на рисунке 2. Однако 
здесь необходимо учесть следующие об-
стоятельства. Выход текущей модели 
коморбидности может только увеличить 

риск ВБП, поэтому его значение пода-
ется на выходной нейрон модуля макро-
слоя слоя FNN*. Это значение необхо-
димо «взвесить» по степени МР основ-
ного заболевания, т. е. ВБП. Весовые ко-
эффициенты 1 2, ,... Lw w w  при этом опре-

деляются либо при обучении гибридной 
НС, либо задаются экспертами. Таким 
образом, выходной слой модулей макро-
слоя FNN* может быть реализован как 

посредством обучаемой НС, так и ис-
пользуя нечеткую НС, согласно алго-
ритму рисунка 3 и формулы (2).  

Система поддержки принятия  
врачебных решений при мониторинге 
пациентов, больных внебольничной 
пневмонией 

Для формализации решения по гос-
питализации больного ВБП используют 

ряд шкал оценки степени тяжести ВБП 
[18; 19]. Эти шкалы имеют ряд недостат-
ков, обусловленных специфической осо-
бенностью больной оценки, а также 
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неоднозначностью в релевантности не-
которых ФР (например, «возраст»).  

В связи с вышеизложенным выдви-
нем ряд требований, которым должна 
удовлетворять системы поддержки при-
нятия врачебных решений (СППВР) мо-
ниторинга степени тяжести ВБП:  

‒ ФР ВБП должны быть сгруппиро-
ваны по блокам таким образом, чтобы 
отсутствие некоторых ФР в том или 
ином блоке или полное отключение 
блока ФР не приводило к некорректной 
работе СППВР; 

‒ в СППВР должна быть предусмот-
рена возможность как получения «сы-
рых» данных из базы пациентов поли-
клиники, так и путем оперативной пере-
дачи данных о состоянии здоровья паци-
ента самим пациентом или автоматиче-
ски без его участия; 

‒ в СППВР должен быть включен 
модуль контроля степени тяжести ВБП, 
основанный на одной из рабочих шкал 
риска ВБП или на нескольких шкалах, с 
комбинацией ФР или возможности вы-
бора одной из рабочих шкал степени тя-
жести ВБП; 

‒ в СППВР необходимо включить 
базу классификаторов степени тяжести 
коморбидных заболеваний с возможно-
стью выбора ЛПР конкретного класси-
фикатора риска коморбидного заболева-
ния; 

‒ в СППВР необходимо включить 
модуль контроля эффективности лече-
ния ВБП; 

‒ учитывая, что для врача важен 
дифференциальный диагноз между ви-
русной инфекцией ВБП и бактериальной 
ВБП, так как ошибка приводит к необос-
нованному назначению антимикробных 
препаратов, в СППВР должен присут-
ствовать модуль дифференциальной ди-
агностики вирусной ВБП и бактериаль-
ной ВБП.  

Структурная схема СППВР, предна-
значенной для оценки степени тяжести 
ВБП мониторинга эффективности ле-
карственных назначений и удовлетворя-
ющая этим требованиям, представлена 
ниже (рис. 5).  

В ее состав входят три решающих 
модуля. В первом модуле определяется 
степень тяжести ВБП, показатель кото-
рой учитывается врачом при принятии 
решения о госпитализации пациента. Во 
втором модуле оценивается изменение 
степени тяжести ВБП в процессе лече-
ния и при необходимости вносятся кор-
рективы в план лечения ВБП, эффектив-
ность плана лечения ВБП. Третий мо-
дуль предназначен для поддержки при-
нятия решений при дифференциальной 
диагностики ВБП.  

Модуль контроля степени тяжести 
ВБП работает совместно с модулем 

оценки риска коморбидного заболевания. 
ЛПР при необходимости может подклю-
чить этот модуль к модулю оценки сте-
пени тяжести ВБП, предварительно вы-
брав из базы классификаторов МР ко-
морбидных заболеваний соответствую-
щий классификатор МР. 
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Рис. 5. Структурная схема СППВР для мониторинга состояния здоровья пациентов,  
             больных внебольничной пневмонией 

Fig. 5. Structural diagram of the MDSS for monitoring the health status of patients  
            with community-acquired pneumonia 



Петрунина Е. В., Филист С. А., Шульга Л. В. и др.                   Гибридный нейронечеткий классификатор …  37 

Proceedings of the Southwest State University. Series: Control, Computer Engineering,  
Information Science. Medical Instruments Engineering. 2023; 13(4): 27–53 

Результаты и их обсуждение 

Синтез классификатора для оценки 
риска коморбидного заболевания 

Правильный кластер степени тяже-
сти ВБП оперативно установить весьма 
сложно, что связано с наличием комор-
бидных заболеваний, которые имеют об-
щие ФР с ВБП, а также оказывают зна-
чительное влияние на ее степень тяже-
сти. Поэтому важно оценить влияние ко-
морбидного заболевания на решение во-
проса по госпитализации больного, а 
также контролировать в процессе лече-
ния ВТБ развитие не только основного 

заболевания – ВБП, но и коморбидного 
заболевания ‒ ИБС.  

В частности, это относится к ише-
мической болезни сердца (ИБС). По-
этому в ГНК был включен решающий 
модуль, позволяющий оценить влияние 
риска ИБС на риск ВБП. Классификатор 
риска ИБС – гибридный классификатор 
(ГК) был построен по методике, предло-
женной в [4; 20]. В таблице 1 представ-
лен вариант такого набора ФР, а также 
их градации, которые использовались 
при построении ГК ишемического 
риска. 

Таблица 1. Информативные признаки риска ишемической болезни сердца 

Table 1. Informative signs of risk of coronary heart disease 

ФР Наименование ФР 
Подкатегория 

ФР 

Наименование  
подкатегории ФР 

x1 Возраст ‒ ‒ 

x2 Половая принадлежность 
0 Ж 

1 М 

x3 Семейное положение 

1 

Состоит в браке, психологиче-
ский климат в семье благопри-

ятный 

2 Холост 

3 

Состоит в браке, психологиче-
ский климат в семье  

неблагоприятный 

x4 
Наследственные факторы риска  

развития ИБС 

0 В анамнезе ИБС присутствует 

1 В анамнезе ИБС отсутствует 

x5 Сахарный диабет 
0 Нет 

1 Да 

x6 Ожирение 
0 Нет 

1 Да 

x7 Гиподинамия 
0 Нет 

1 Да 

x8 Курение 
0 Нет 

1 Да 
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Окончание табл. 1 / Table 1 (ending) 

ФР Наименование ФР 
Подкатегория 

ФР 

Наименование  
подкатегории ФР 

x9 Приём алкоголя 
0 Нет 

1 Да 

x10 Стрессовые ситуации 

0 Нет 

  

1 Да 

x11 
Уровень содержания холестерина в 

крови 

1 4,5‒5ммоль/л 

2 >5ммоль/л 

x12 Уровень артериального давления 

1 
Соответствует возрастной 

норме 

2 Выше нормы 

3 Ниже нормы 

x13 Сократительная функция миокарда 
0 Не нарушена 

1 Нарушена 

x14 
Общая продолжительность ишеми-

ческих изменений по ЭКГ 

0 Менее года 

1 Больше года 

x15 Смешение сегмента ST 

0 Ниже оси 

1 Норма 

2 Выше оси 

x16 Частота сердечных сокращений 

0 Брадикардия 

1 Норма 

2 Тахикардия 

x17 
Количество аритмических эпизодов 

за сутки 
‒ ‒ 

x18 
Перекисное окисление липидов 

(ПОЛ) 
‒ ‒ 

x19 
Антиокислительная активность 

(АОА) 
‒ ‒ 

 

Наибольшую прогностическую цен-
ность при прогнозировании ишемиче-
ского риска (по Кульбаку) имеют ФР x12, 

x14, …, x20. Данные ФР обеспечивают до-
статочный для формирования практиче-
ских заключений прогноз. Для повыше-
ния точности прогнозирования развития 
риска ИБС на основе полученных 

экспертных заключений в пул ФР введен 

дополнительный ФР – уровень пси-
хоэмоционального напряжения (ПЭН, 
x21). Уровень ПЭН определяется со-
гласно методике, предложенной в [21]. 

Для получения шкалы ишемиче-
ского риска использовалась кривая ку-
мулятивной выживаемости, полученная 
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по результатам наблюдения эксперимен-
тальной группы больных ИБС в течение 
24 месяцев. Кумулятивная выживае-
мость в экспериментальной группе 
представлена на графике (рис. 6). В ка-
честве контрольной точки сердечно-со-
судистого события выбрано событие 

«инфаркт миокарда» или «летальный ис-
ход». Для выделения кластеров ишеми-
ческого риска график комулятивной вы-
живаемости разбит на три диапазона: 
[0…8 месяцев], [8 месяцев… 24 месяца] 
и [>24 месяцев]. 

 
Рис. 6. Кумулятивная выживаемость в экспериментальной группе  
             постинфарктных больных 

Fig. 6. Cumulative survival in the experimental group of post-infarction patients 

На рисунке 7 представлено распре-
деление этих кластеров в двумерном 
пространстве информативных призна-
ков в программном пакете GuiGraf 

[9; 22]. В качестве информативных при-
знаков использовался индекс Gensini и 
баллы, полученные на шкале GRACE [1; 

2] (С1 – высокий риск, С2 – низкий риск, 
С3 – средний риск). ГК риска ИБС син-
тезируется лицом, принимающим реше-
ния (ЛПР), с помощью специализиро-
ванных программных средств. На 

рисунке 8 представлена структурная 
схема ГК риска ИБС, построенного в со-
ответствии набором ФР ИБС (табл. 1) и 

ПЭН. Пространство ФР x1 … x11 и x12 … x18 

было разделено на сегменты, в каждом 
из которых определялся коэффициент 
уверенности риска ИБС по данному сег-
менту ФР – КУ. В классификаторах, 
определяющих КУ1 и КУ2, были ис-
пользованы виртуальные потоки (ВП) 
[23; 24; 25; 26].  
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Рис. 7. Графический интерфейс модуля GuiGraf для отображения кластеров  
             адаптационного потенциала, полученных по графику кумулятивной выживаемости  
             в пространстве двух маркеров кардиологического риска 

Fig. 7. Graphical interface of the GuiGraf module for displaying clusters of adaptive potential  
           obtained from the cumulative survival graph in the space of two cardiac risk markers 

 
Рис. 8. Модель гибридного классификатора риска ишемической болезни сердца  
            с виртуальными потоками 

Fig. 8. Model of a hybrid risk classifier for coronary heart disease with virtual flows 
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Особенность ГК с ВП (рис. 9) за-
ключается в том, что на входы НС посту-
пают две группы ФР: ФР, подтверждаю-
щие текущую гипотезу ( )iX , и ФР, кото-

рые опровергают текущую гипотезу 

( )iX  [26]. Все эти ФР анализируются в 

классификаторе NET, на выходе кото-
рого имеем уверенность в текущей гипо-
тезе (медицинский риск Rm). Коэффици-
ент уверенности в медицинском риске 

КУm определяется на основе нечеткого 
логического вывода или построения ма-
тематической модели и используется в 
качестве ВП на одном из входов класси-
фикатора NET. Его вес определяется в 
результате настройки нейронной сети 
NET (рис. 10). Отсутствие некоторых ФР 

не повлечет за собой нарушение работы 
НС, так как при возникновении такой си-

туации, полагаем, 0i iX X= = .  

 
Рис. 9. Гибридный классификатор с виртуальным потоком 

Fig. 9. Hybrid classifier with virtual stream 

Коэффициент КУ3 (рис. 9) опреде-
лялся с помощью «слабого» классифика-
тора, полученного из ФР x18 и x19 

(табл. 1). Дескрипторы по этим ФР опре-
делялись по следующим формулам: 

Н Т
П П

П Н
П

100%,
х хх

х
−

 =               (7) 

Н Т
А А

А Н
А

100%
х хх

х
−

 = ,             (8) 
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где Н Н
П Аих х  – ПОЛ и АОА в норме; 

19 20иТ Т
П Ах х х х= =  – ПОЛ и АОА, соот-

ветственно, у обследуемого пациента. 
На четвёртый вход NET (рис. 9) по-

ступает КУ4, отражающий риск ИБС по 
ПЭН пациента. Этот предиктор форми-
руется из трех блоков признаков, опи-
санных в [21]. Из четырех частных коэф-
фициентов уверенности в риске ИБС 
формировался вектор {КУ1 … КУ4}, по 
которому получали математическую мо-
дель ВП и который поступал на пятый 
вход нейронной сети NET [23; 24; 25]. В 
результате был сформирован пятиком-
понентный вектор дескрипторов для 
нейронной сети NET, которая имеет три 
выхода, соответствующие классам 
«Низкий риск», «Средний риск» и «Вы-
сокий риск».  

Оценка показателей качества клас-
сификации риска ИБС осуществлялась 
посредством ROC-анализа. Предвари-

тельно устанавливалось пороговое КУ-
Пор значение решающего правила, и пу-
тем варьирования этого параметра изме-
нялись соотношения между диагности-
ческой чувствительностью (ДЧ) и диа-
гностической специфичностью (ДС) 
классификаторов ишемического риска. 

ROC-анализ осуществлялся при разделе-
нии двух классов – класс ω1 и класс ω0 

({ω2 ∪ ω3}). В этом случае на выходе ГК 
имеем 

1
КУ , и решение о принадлежно-

сти объекта к классу ω1 принимается по-
средством решающего правила продук-
ционного типа: 

ЕСЛИ 
1

КУ > КУПор ТО ω1 ИНАЧЕ ω0. (9) 

Для получения ROC-кривой зада-
вался шаг изменения КУПор, а его дина-
мический диапазон выбирался с учетом 
особенностей аппроксимации гисто-
грамм Hω0

 и Hω1 (рис. 10). 

В таблице 2 приведены результаты 
ROC-анализа для построенного ГК. 

 
Рис. 10. Гистограммы распределения классов ω

0
 и ω

1
 по величине КУω

1
 

Fig. 10. Histograms of the distribution of classes ω
0
 and ω

1
 by the value of CFω

1
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Таблица 2. Результаты ROC-анализа для гибридного классификатора ишемического риска  
                    первого и нулевого классов  

Table 2. Results of ROC analysis for a hybrid classifier of ischemic risk of the first and zero classes 

КУПор 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 

ДЧ 0,85 0,80 0,70 0,60 0,50 0,45 0,2 

ДС 0,80 0,85 0,90 0,92 0,95 0,97 1 

 

Показатели качества для предло-
женной модели ГК, полученные на кон-
трольной выборке, и логистической  

модели, которая была выбрана в качестве 
прототипа, полученные на той же самой 
выборке, приведены ниже (табл. 3).  

Таблица 3. Экспериментальные данные по прогнозированию риска ИБС на контрольной выборке 
гибридным классификатором и классификатором-прототипом 

Table 3. Experimental data on predicting the risk of coronary artery disease on a control sample using a hybrid 
classifier and a prototype classifier 

Обследуемые Модель гибридного классификатора, % Логистическая модель (10), % 

1
n = 100 90 94 

88 

75 79 

77 
2

n = 60 85 86 74 75 

3
n = 30 87 96 75 78 

 

В качестве прототипа для ГК ише-
мического риска была выбрана логисти-
ческая регрессионная модель [20]:  

1

1 exp( )
P

z
=

+ −
,             (10) 

где параметр z определялся посредством 
уравнения регрессии 

z = – 4,29 + 1,37·Y1 + 1,66·Y2 + 3,36·Y3, (11) 

где Y1 = 1, если фракции выброса левого 
желудочка (ФВ ЛЖ) < 50; Y1 = 0, если 
ФВ ЛЖ ≥ 50; Y2 = 1, если анемия при-
сутствует; Y2 = 0, если анемия отсут-
ствует; Y3 = 1, если индекс Gensini ≥ 48 
баллов; Y3 = 0, если индекс Gensini < 48 
баллов [20]. 

В ходе сравнительного анализа по-
лученных данных было установлено, что 

оценки, полученные в ходе работы пред-
ложенного ГК, в удовлетворительной 
степени соответствуют экспертным 
оценкам.  

Экспериментальные исследования 
гибридного нейронечеткого  
классификатора степени тяжести 
внебольничной пневмонии  
при наличии коморбидности 

В исследование было включено 
80 пациентов, больных ВБП, с коморбид-
ностью в виде ИБС. В таблице 4 пред-
ставлены гендерные, возрастные и меди-
цинские характеристики этих пациентов. 
Из этих пациентов были сформированы 
две экспериментальные группы: 

0
n  = 46 без риска ИБС и 

1
n = 34 
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пациентов с коморбидным заболеванием 
ВБП + ИБС. Использовалась двухальтер-
нативная классификация посредством 

объединения пациентов со средней и тя-
желой формами ВБТ в один класс (ω0).  

Таблица 4. Характеристики пациентов в экспериментальной группе 

Table 4. Characteristics of patients in the experimental group 

Показатели Нетяжелая Средняя Тяжелая 

1. Количество больных ВБП, абс., % 128 (64) 100 (33) 72 (36) 

2. Количество больных с коморбид-
ным (ИБС), заболеванием абс., % 

34 (26,5) 28 (38) 18 (25) 

3. Возраст, лет. Ме [Q25‒Q75] 52 [36‒68] 58 [38‒72] 55 [41‒76] 
4. Доля мужчин, % 55 60 62 

5. Доля женщин, % 45 40 38 

 

В таблице 5 представлены экспери-
ментальные данные по оценке степени 
тяжести ВБП в экспериментальной 
группе ВБП + ИБС на обучающей вы-
борке классификатором, учитывающим 
риск коморбидного заболевания, и 

классификатором без учета коморбидно-
сти NFN. 

В таблице 6 приведены показатели 
качества разработанных классификато-
ров на обучающей выборке (ВБП + ИБС), 
вычисленные по данным таблицы 5. 

Таблица 5. Экспериментальные данные по оценки степени тяжести ВБП  
                    в экспериментальной группе ВБП + ИБС на обучающей выборке 

Table 5. Experimental data on assessing the severity of CAP in the experimental  
               group CAP + CHD on the training set 

Обследуемые 

Гибридный нейронечеткий  
классификатор 

Классификатор NFN 

ω0 (тяжелая) ω1 (легкая) ω0 (тяжелая) ω1 (легкая) 

0
46n =  38 8 30 16 

1
34n =  4 30 6 28 

Таблица 6. Показатели качества классификаторов степени тяжести пневмонии  
                    на обучающей выборке 

Table 6. Quality indicators of pneumonia severity classifiers on the training set 

Обследуемые 

Гибридный нейронечеткий  
классификатор, % 

Классификатор NFN, % 

ДЧ ДС ДЭ ДЧ ДС ДЭ 

0
46n =  82 88 

85 
65 82 

73 
1

34n =  88 82 82 65 
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Контрольная группа формирова-
лась путем случайного выбора по 25 паци-
ентов из каждой из вышесформирован-
ных экспериментальных групп. В таб-
лице 7 представлены результаты диагно-
стики контрольной выборки коморбидных 

пациентов (ВБП + ИБС) двумя разработан-
ными классификаторами. 

В таблице 8 приведены показа-
тели качества гибридных классификато-
ров в контрольной группе (ВБП + ИБС), 
вычисленные по данным таблицы 7. 

Таблица 7. Экспериментальные данные по оценки степени тяжести ВБП  
                   в экспериментальной группе ВБП + ИБС на контрольной выборке 

Table 7. Experimental data on assessing the severity of CAP in the experimental group  
               CAP + CHD in the control sample 

Обследуемые 

Гибридный нейросетевой  
классификатор 

Классификатор NFN 

ω0 (тяжелая) ω1 (легкая) ω0 (тяжелая) ω1 (легкая) 

0
25n =  21 4 18 7 

1
25n =  3 22 6 19 

Таблица 8. Экспериментальные данные по классификации степени тяжести пневмонии  
                    на контрольной выборке различными моделями классификаторов 

Table 8. Experimental data on classification of the severity of pneumonia on a control sample  
               using various classifier models 

Обследуемые 

Гибридный нейросетевой  
классификатор, % 

Классификатор NFN, % 

ДЧ ДС ДЭ ДЧ ДС ДЭ 

0
25n =  84 88 

86 
72 76 

74 

1
25n =  88 84 76 72 

 

Таким образом, учет риска комор-
бидного заболевания на примере ИБС 
при определении степени тяжести ВБП 
позволил повысить показатели качества 
классификации более чем на 10% по 
всем показателям качества классифика-
ции степени тяжести пневмонии.  

Выводы 

1. При учете влияния коморбид-
ных заболеваний на степень тяжести 
внебольничной пневмонии целесооб-
разно определять как риск самого 

коморбидного заболевания, так и сте-
пень тяжести (кластер) внебольничной 
пневмонии. Эта процедура может быть 
реализована посредством гибридного 
нейронечеткого классификатора, в ос-
нове которого положена гибридная 
нейронечеткая сеть, содержащая три 
макрослоя, построенных на парадигме 
вероятностных нейронных сетей и на па-
радигме нечеткого логического вывода. 

2. Сформированы технические 
требования для системы поддержки при-
нятия врачебных решений по оценки 
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степени тяжести внебольничной пнев-
монии. Согласно этим требованиям раз-
работана структура системы поддержки 
принятия врачебных решений, предна-
значенная для мониторинга степени тя-
жести внебольничной пневмонии и 
оценки эффективности ее лечения. В си-
стему интегрированы три решающих 
модуля, позволяющие осуществлять 
контроль степени тяжести внебольнич-
ной пневмонии с учетом коморбидно-
сти, контроль эффективности плана ле-
чения и модуль дифференциальной диа-
гностики, позволяющий определять 
этиологию заболевания.  

3. Для классификации риска ИБС 
у больных внебольничной пневмонией 
предложен гибридный классификатор с 
иерархической структурой, на нижнем 
иерархическом уровне которого вклю-
чены четыре «слабых» классификатора, 
построенные на основе нечеткого логи-
ческого вывода. На верхнем иерархиче-
ском уровне гибридного классифика-
тора включена полносвязная нейронная 
сеть с дополнительным входом, полу-
ченным посредством модели виртуаль-

ного потока. Апробация гибридного 
классификатора риска ИБС позволяет 
рекомендовать его использовать в ги-
бридном нейронечетком классифика-
торе для определения степени тяжести 
внебольничной пневмонии у коморбид-
ных больных с кардиоваскулярными за-
болеваниями.  

4. Осуществлена сравнительная 
оценка показателей качества классифи-
кации степени тяжести пневмонии двух 
моделей разработанного гибридного 
нейронечеткого классификатора: с ги-
бридным классификатором ишемиче-
ского риска и без гибридного классифи-
катора ишемического риска, с известной 
регрессионной моделью степени тяже-
сти внебольничной пневмонии. Экспе-
рименты показали, что включение в ги-
бридный нейронечеткий классификатор 
степени тяжести внебольничеой пневмо-
нии гибридного классификатора ишеми-
ческого риска позволяет повысит каче-
ство оценки степени тяжести внеболь-
ничной пневмонии более чем на 10% по 
всем показателям качества.  
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