
ISSN 1814-4225. РАДІОЕЛЕКТРОННІ І КОМП’ЮТЕРНІ СИСТЕМИ, 2017, № 3 (83) 68

УДК 681.518.5: 519.6: 616 
 
В. А. ГОРЯЧАЯ, М. Л. УГРЮМОВ, О. А. ГАЙДЕНКО,  
Н. С. БАКУМЕНКО, И. А. ТРОФИМОВА 
 
Национальный аэрокосмический университет имени Н. Е. Жуковского «Харьковский 
авиационный институт» 

 
МЕТОД СИНТЕЗА РЕШЕНИЙ ЗАДАЧИ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ СОСТОЯНИЯ 

ПАЦИЕНТОВ В СИСТЕМАХ МЕДИЦИНСКОГО МОНИТОРИНГА 
 
В статье предложены математическая модель и вычислительный метод синтеза решений задачи 
прогнозирования состояния пациентов в системах медицинского мониторинга. Описан метод постро-
ения диагностических моделей для оценивания критериев качества состояния элементов медико-
биологических систем (МБС) на основе данных мониторинга. Представлен метод оценивания инфор-
мативности (значимости) переменных диагностических моделей систем, полученных на основе аппа-
рата теории обучаемых искусственных нейронных сетей (ИНС). Описан метод прогнозирования мно-
гомерных временных рядов, полученных на основе данных мониторинга переменных состояния динами-
ческих систем. Представлен метод решения задачи классификации состояния элементов сложных си-
стем. Разработанный метод синтеза решений задачи прогнозирования реализован в компьютерной 
системе поддержки принятия решений при диагностировании пациентов в системах медицинского 
мониторинга. Представлен пример применения описанного метода синтеза решений задачи прогнози-
рования состояния пациентов медицинских учреждений. 
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Введение 
 

Сокращение материальных затрат и сроков 
прогнозирования состояния пациентов в системах 
медицинского мониторинга возможно за счет авто-
матизации процесса прогнозирования состояния 
пациентов с помощью средств информационных 
технологий.  

Система медицинского мониторинга – это 
множество аппаратных средств контроля состояния, 
компьютерных систем поддержки принятия реше-
ний (КСППР), пациентов и ЛПР (врачей), которые 
находятся в отношениях связи друг с другом и объ-
единены с целью управления и организации процес-
са систематического или непрерывного наблюдения, 
сбора, обработки и исследования информации о со-
стоянии объекта (пациента), его функционировании 
(различных органов) и развитии в течение опреде-
ленного периода времени, создаваемая и регулируе-
мая субъектами мониторинга (врачами) для обеспе-
чения полной, своевременной и достоверной ин-
формации и соответствующей организации эффек-
тивного функционирования и развития управляемо-
го объекта (пациента). 

Входными данными являются результаты 
анамнеза (личные, визуального осмотра, лаборатор-
ные данные) – статистические данные (генеральные 

выборки) по наблюдаемым пациентам, накопленные 
лечебными учреждениями, а также индивидуальные 
результаты мониторинга состояния пациентов. На 
основе генеральных выборок формируются репре-
зентативные выборки (обучающие выборки). Мо-
дель данных, например, в виде информации из ам-
булаторных карточек, формируется экспертами 
(врачами). 

Данная работа посвящена разработке метода 
решения задачи прогнозирования состояния пациен-
тов в системах медицинского мониторинга. В ре-
зультате декомпозиции эта задача может быть 
предоставлена как последовательность следующих 
взаимосвязанных задач: 

- построения диагностических моделей при 
априорной неопределенности данных на основе 
данных мониторинга для оценивания критериев ка-
чества состояния пациентов; 

- оценивания информативности контролиру-
емых переменных состояния при априорной не-
определенности данных, синтез множества инфор-
мативных контролируемых переменных в зависимо-
сти от состояния (стадии заболевания) пациента для 
редукции размерности пространства переменных 
состояния; 

- краткосрочного прогнозирования много-
мерных временных рядов (построение математиче-
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ской модели контроля состояния) на основе данных 
мониторинга для последующего использования ре-
зультатов при классификации состояния пациентов;  

- оценивания размерности пространства ко-
интегрированных временных рядов для редукции 
размерности пространства переменных состояния; 

- классификации состояния пациентов по 
данным прогнозирования переменных состояния, 
что дает возможность определения стадий заболева-
ния, которые не распознаются с помощью совре-
менных био-маркеров (например, гармонорези-
стентное состояние). 

К настоящему времени опубликовано множе-
ство работ, посвященных описанию методов реше-
ния задач диагностирования как технических [1-3] 
так и медико-биологических систем [4, 5]. В данных 
источниках описаны способы построения диагно-
стических моделей с помощью различных методов 
регрессионного анализа. 

В работах [6-9] рассмотрены перспективы при-
менения и развития методов классификации состоя-
ния (распознавания образов): формирование инфор-
мативных переменных состояния; классификация на 
основе обучающих выборок; учет динамики пере-
менных состояния объектов управления. По данным 
работам можно сделать вывод, что при решении 
задачи классификации возникают проблемы оцени-
вания состояния элемента по нескольким контроли-
руемым переменным и корректности этих оценок 
при их совместном использовании. Авторы данных 
работ показывают, что различные нейросетевые и 
некоторые другие методы в среднем дают практиче-
ски одинаковую точность классификации. 

Одной из проблем в процессе принятия реше-
ний на этапе диагностирования, является высокая 
вероятность ошибки (3-го рода) [10, 11] при распо-
знавании состояния (принадлежности к одному из 
классов – возможных состояний) элементов МБС на 
основе данных мониторинга. 

 
1. Построение диагностических моделей 

в форме обучаемых ИНС 
 
Необходимо по заданной вектор-функции 

набором обучающих пар  (0)
p

X ,d
 , p 1..P , где 

(0)X ,d


 – векторы входа, размерности 0H , и выхода, 
размерности K 1H  , соответственно, аппроксимиро-
вать данную выборку. Результатом решения задачи 
должен являться некий математический механизм, в 
результате работы которого можно было бы полу-
чить любое значение векторной функции 

   K 1 (0)Y X 
, представленной данной обучающей 

выборкой, по заданному вектору входа, в диапазоне, 
ограниченном входными данными. Решение задачи 
аппроксимации векторной функции векторной пе-
ременной с целью построения диагностических мо-
делей осуществлялось на основе теории обучаемых 
ИНС [12]. Для аппроксимации данных использова-
лись однонаправленные многослойные (ОМС) и 
радиально-базисные (РБС) нейронные сети.  

Входными данными для аппроксимации дан-
ных с помощью ИНС являются: входные перемен-
ные состояния элементов системы  (0)

phY ; выходные 

переменные  pid . 

Использовались простейшие ИНС с одним 
скрытым слоем (K=1). Пусть  (0)

phY  – множество 

входных данных,  (k)
iY  – множество выходных 

данных k-го слоя; k – номер слоя, k = 1…(K+1), K – 
число скрытых слоев; p=1…P, P – число аналогов; 

 (k)
ijw  – множество параметров весов k-го слоя; i – 

элемент k-го слоя; j – элемент (k – 1)-го слоя; 0  – 
количество входов сети; 1H  – количество нейронов 
скрытого слоя; 2H  – количество выходов сети. 

Структура однонаправленной многослойной 
сети (ОМС) имеет вид: 

    
       1

2 2
i i

H2 2 2 1
i i0 ij j

j=1
2 1

Y = f s

s = w + w Y

i = 1…H , j = 1…H



,

,

,

  (1а) 

    
       0

1 1
j j

H1 1 1 0
j j0 jh h

h=1
0

Y = f s

s = w + w Y

h =1…H



,

,

,

  (1б) 

где    
βs βs

βs βs
e -1 ef s = th βs =
e +1 e

 – выбранная пере-

даточная функция,  2
sf = β 1- f s 

   – производная 

передаточной функции. 
Структура радиально-базисной сети (РБС) с 

одним скрытым ( K 1 ) слоем аналогична представ-
ленной ОМС имеет вид: 

   

              1

2 2
i i

H2 2 2 1 1 10
i i0 ij j j j

j=1
2

Y = s

s = w + w φ Y ,C ,σ

i =1…H



,

,

,

 (2) 
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где   0H1 2
jhj

h=1

1φ = exp - Z
2

 
 
  

 – радиально-базисная ак-

тивационная функция нейрона скрытого слоя, 
   

 

0 1
h jh

jh 1
jh

Y - C
Z =

σ
, 1j = 1…H , 0h = 1…H ; 

        T0 0 00
1 h H0

Y = Y ,…,Y ,…,Y 
  

– вектор входных 

данных 0–ого слоя;         T1 1 1 1
j j1 jh jH0

C = C ,…,C ,…,C 
  

, 

j=1…H1 – вектор координат центров активационной 
функции для нейронов скрытого слоя; 

        T1 1 1 1
j j1 jh jH0

σ = σ ,…,σ ,…,σ 
  

, j=1…H1 – вектор, за-

дающий ширину окна активационной функции j-го 
нейрона скрытого слоя; wij – вес связи между i-м 
нейроном выходного слоя и j-м нейроном скрытого 
слоя. Веса связей находились методом SVD-
разложения (здесь, согласно обозначениям, имеется 

ввиду, что (1)
jhjhw e 1  , (2)

ijijw w ). 

Обучение ИНС осуществлялось с использова-
нием метода стохастической аппроксимации с регу-
ляризацией. В качестве скалярной свертки функций 
выбора при поиске решения задачи аппроксимации 
с помощью ОМС и коррекции нелинейных парамет-
ров РБС использовалась функция вида [13]: 

K 1HP
P p 2

fit pi
K 1 p 1 i 1

t 1 t 1 int

1E f [ (M)] ...
2PH

1          ... I(M ,D ),
2



  

 

   

 

 
      (3) 

где M – параметры модели,  
D – вектор данных измерений;  

t 1 intI(M , D )  – взаимная информация;  
,   – параметры регуляризации; 

(K 1) (0) (0)
pi pipiY (Y ) d (Y )  

 
,  

2 2
fit pi fit pif ( ) 1 exp(( L / 4) )     , fitL 4 .  

Детальное описание данного метода представлено в 
работе [14]. 

 
2. Метод оценивания  

информативности переменных 
 
Необходимо выполнить редукцию простран-

ства  контролируемых переменных состояния, т. е. 
выполнить поиск подмножества информативных 
(значимых) переменных состояния X  минималь-

ной размерности, 0X X   [15]. 

Определим меру информативности системы 
как ее среднюю энтропию: 

Θ= θ(M)F(dM) ,  (4) 

где 2θ(M)=-ρ(M)log ρ(M) ,  F dM  – априорная ве-
роятностная мера параметров модели М. 

Будем считать, что распределение плотности 
вероятностей безошибочного принятия гипотезы о 
достоверности найденных значений параметров ма-
тематической модели t+1M  определяется законом 

 t+1ρ M   t+1 t+1 intexp -β I M ,D   , где 

 t+1 intI M ,D  – взаимная информация, intD  – век-

тор случайных чисел размерности 0H  (входные 
данные, intD D ): 

t+1 int t+1 t+1 intI(M ,D ) = Θ(M ) - Θ(M | D ) . (5) 
В качестве критерия оценивания качества ма-

тематических моделей систем и процессов в даль-
нейшем будем рассматривать изменение взаимной 
информации (5). 

Представим  iY S , где  lS = s , l = 1…L – мно-
жество входных данных, в виде ряда Тейлора, со-
хранив в разложении только слагаемые первого по-
рядка малости. Полученная функция является ли-
нейной. Для дисперсии произвольной линейной 
функции нескольких случайных переменных имеет 
место оценка [16]: 

 i

2LT 2i
Y i S i slll=1

L L
i i

ln s sl nl nl=1n=1
n¹l

YD = gradY Σ gradY = σ + ...
s

Y Y... + r σ σ
s s

 
  

 
 



  ,

 (6) 

где SΣ – матрица ковариации переменных ls  и ns ; 

sl
σ  – среднее квадратическое отклонение; 

lnr  – коэффициенты корреляции  

ls и ns   lnR = r . 

Обычно, если корреляционные связи есть, то при-
нимают lnr = 1 , иначе lnr = 0 . 
Определим энергию сигнала: 

i l

L
i Y |s

l=1
E = D ,   (7) 

где дисперсия сигнала при выбранной переменной 
вычисляется согласно приведенному ниже выраже-
нию: 

i l

2 L2i i i
Y |s ln s ss n lll n ln=1

n¹l

Y Y YD = σ + r σ σ
s s s

 
    
        
 

 .  (8) 
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Определим коэффициент информативности 
(значимости вклада) переменной ls  в сигнале 

 Y Si : 

Y |si l
il

i

D
β =

E
, 

L
il

l=1
β = 1 .  (9) 

Определим коэффициент влияния переменной 

ls  на величину сигнала  iY S : 

i l ln
2

Y |s ,r =0 i
il 2 lsl

D Yφ = =
sσ

 
  

. (10) 

Величина взаимной информации между гаус-
совыми случайными переменными определяется 
следующим образом [6]: 

 
 
 

p

p

Y
p p

S

det Σ
I Y ,S ~ ln

det Σ

 
 
 
 
 

,  (11) 

где матрицы ковариаций:  

p pi pnY in Y YΣ = r D D 
  

,  (12а) 

S ln s sp pl pn
Σ = r σ σ 

  
.  (12б) 

При парном сравнении диагностических моде-
лей в форме уравнения линейной множественной 
регрессии (ЛМР), ИНС (ОМС, РБС) будем оцени-
вать изменение дисперсии сигнала, характеризую-
щее робастность той или иной моде-

ли:
 

 
i

i

i

β
Y

Y ,dB 10 0
Y

D
D = 10lg

D

 
 
 
 
 

, децибел; β = 1,2.  

Здесь в качестве оценок дисперсий сигнала в 
дальнейшем использовались рассчитанные значения 
остаточных дисперсий для каждой из сравниваемых 
диагностических моделей [16]. 
 

3. Метод краткосрочного 
прогнозирования многомерных 

временных рядов с использованием 
нейросетевых моделей  

 
Необходимо найти функциональную зависи-

мость, отражающую связь между последующими и 
предыдущими значениями временных рядов, удо-
влетворяющую системе предпочтений ЛПР, для за-
данных горизонтов прогноза: 

 

tq (t L) F(q (t L 1), ..., q (t K))          ,  
 
а также, учесть неопределенность в выборе структу-

ры и параметров моделей (в многомерном случае 
«частные» временные ряды могут быть коинтегри-
рованными). 

При помощи нейросетевых моделей с задерж-
кой во времени возможна аппроксимация нелиней-
ных зависимостей между последующими значения-
ми временных рядов от их предыдущих значений и 
от значений внешних факторов (например, погреш-
ностей измерений). Рассмотрим структуру нейросе-
тевых моделей с задержкой во времени. Пусть 

k

T(k) (k)(k)
1 HY = Y ,...,Y 

  


, k=0, 1, 2 – вектор входных 

данных k–ого слоя, где kH  – число элементов в k-м 
слое. Количество выходов сети равно количеству 
рассматриваемых временных рядов – 2H I . 

Величины средних квадратических отклонений 

предыдущих (0)
hY

  (при заданной относительной 

точности измерения переменных (0)
hY

 ) и последу-

ющих значений временного ряда (2)
iY

  для 

нейросетевых моделей с задержкой во времени 
определялись согласно методик [16, 17]: 

iq
i i

th,i
(exp( ) 1)

q


       , 

где 
(2)
iY

i

t( ,k)

N

 
  , N  – количество измерений 

этой переменной (принималось N =1) [18]. 
 

4. Метод решения задачи  
классификации состояния  

элементов МБС по данным прогноза 
 

Пусть X  – вектор переменных, описывающих 
состояние прецедентов, M – множество номеров 
классов (сценариев). Известно количество возмож-
ных сценариев отказов системы в целом, а также для 
каждого сценария (класса) сформированы подмно-
жества контролируемых переменных состояния 

(симптомов). По значениям проекций вектора X  
прецедент относят к одному из возможных мно-
жеств mR , где m 0..M 1  . Необходимо найти та-
кой m-й сценарий, для которого максимальна плот-
ность распределения апостериорной вероятности 
появления у прецедента m-го сценария, согласно 

данным измерений X . В целях исключения муль-
тиколлинеарности применим процедуру ортогона-
лизации переменных состояния [8]. 
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Далее для решения задачи классификации со-
стояния объекта использовалась вероятностная 
нейронная сеть, следующей структуры: 

- входной слой 1 AF ....F   – входными элемента-
ми являются значения проекций вектора главных 
компонент (ГК) контролируемых переменных со-

стояния F


 прецедента; 

- слой образцов 1m Mm...   – центры классов 
обучающей выборки. Количество образцов равно 
количеству классов в обучающей выборке. 

- выходной слой m m
m , (F | R ) 
 


 (выходной 

элемент) представляет собой дискриминатор поро-
говой величины, указывающий элемент слоя образ-
цов с максимальным значением активности [12]. 

5. Результаты предложенного  
метода синтеза 

 
Для верификации результатов диагностирова-

ния решалась задача классификации состояния эле-
ментов МБС. Получены результаты решения задачи 
классификации состояния элементов МБС на основе 
данных мониторинга для выбранного типа заболе-
вания. 

 
Таблица 1 

Результаты решения задачи классификации 

Выборки Класс 
«1» 

Класс 
«2» 

Класс 
«3» 

Класс 
«4» 

Обучающая 
выборка 
 (24 КПС) 

98 84,4 82,2 100 

Обучающая 
выборка 
(15 КПС) 

100 88 80 96 

Контрольная 
выборка_1 
 (15 КПС) 

- - - 100 

Контрольная 
выборка_2 
 (15 КПС) 

- 75 83 - 

 
На этапе факторного анализа для обучающих 

выборок с 24 контролируемыми переменными со-
стояния (КПС) была проведена редукция размерно-
сти пространства ГК на основе критерия Кайзера с 
24 ГК до 16 ГК.  

На основе анализа информативности (значимо-
сти) переменных ДМ выполнена редукция размер-

ности пространства КПС для обучающих выборок с 
24 до 15 переменных. Далее были сформированы 
две контрольные выборки с 15-тью переменными, 
одна из которых состояла из 17 пациентов 4-го клас-
са, а другая – из 10 пациентов: 4 пациента 2-го и 6 
пациентов 3-го классов. На этапе факторного анали-
за для обучающих и контрольных выборок с 15 КПС 
была проведена редукция размерности пространства 
ГК на основе критерия Кайзера с 15 ГК до 13 ГК 

Вероятность распознавания класса контроль-
ной выборки составляет, как минимум, 75%. Резуль-
таты решения задачи классификации о принадлеж-
ности прецедентов контрольной выборки к классу 
‘4’ на основе данных мониторинга составляет 100%. 

 

Выводы 
 

В статье представлен метод синтеза решений 
задачи прогнозирования состояния пациентов в си-
стемах медицинского мониторинга в условиях не-
определенности входных данных на основе концеп-
ции тренд анализа, которые доведены до уровня 
инженерных методик. 

Анализ результатов показывает, что примене-
ние на практике разработанного метода синтеза ре-
шений задачи прогнозирования позволяет обеспе-
чить низкую вероятность ошибки (ошибки 3-его 
рода) при распознавании состояния пациентов (при-
надлежности к одному из классов – возможных со-
стояний) на основе данных мониторинга, а также 
определить стадии заболевания, которые не распо-
знаются с помощью современных био-маркеров. 
Такие результаты достигаются благодаря совмест-
ному использованию усовершенствованного стати-
стического метода классификации состояния паци-
ентов, разработанному методу оценивания инфор-
мативности (значимости) переменных диагностиче-
ских моделей систем, разработанному методу про-
гнозирования многомерных временных рядов в си-
стемах медицинского мониторинга на основе аппа-
рата вероятностных нейронных сетей. 

Сформированный метод решения задачи про-
гнозирования состояния пациентов в системах ме-
дицинского мониторинга следует считать высоко-
эффективным, поскольку его применение в реализо-
ванной компьютерной СППР [19], обеспечивает ве-
роятность распознавания класса свыше 75%. 

Дальнейшие исследования следует направить 
на внедрение разработанных методов в информаци-
онную технологию «Big Data for Better Outcomes» 
для систем медицинского мониторинга, поскольку 
системы медицинского мониторинга нуждаются в 
одновременной регистрации, накоплении и обра-
ботке различных типов структурированных и полу-
структурированных данных. 
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МЕТОД СИНТЕЗУ РІШЕНЬ ЗАДАЧІ ПРОГНОЗУВАННЯ СТАНУ ПАЦІЄНТІВ  
В СИСТЕМАХ МЕДИЧНОГО МОНІТОРИНГУ 

В. О. Горяча, М. Л. Угрюмов, О. О. Гайденко,  
Н. С. Бакуменко, І. О. Трофімова 

У статті запропоновано математичну модель і обчислювальний метод синтезу рішень задачі прогнозу-
вання стану пацієнтів в системах медичного моніторингу. Описано метод побудови діагностичних моделей 
для оцінювання критеріїв якості стану елементів медико-біологічних систем (МБС) на основі даних моніто-
рингу. Запропоновано метод оцінювання інформативності (значущості) змінних діагностичних моделей сис-
тем, отриманих на основі апарату теорії штучних нейронних мереж (ШНМ). Описано метод прогнозування 
багатовимірних часових рядів, отриманих на основі даних моніторингу змінних стану динамічних систем. 
Запропоновано метод вирішення задачі класифікації стану елементів складних систем. Розроблений метод 
синтезу рішень задачі прогнозування реалізовано в комп'ютерній системі підтримки прийняття рішень при 
діагностуванні пацієнтів в системах медичного моніторингу. Наведено приклад застосування описаного ме-
тоду синтезу рішень задачі прогнозування стану пацієнтів медичних установ. 

Ключові слова: системи підтримки прийняття рішень, системи медичного моніторингу, обчислюваль-
ні методи. 

 
 

SOLUTIONS SYNTHESIS METHOD TO THE CONDITION PREDICTION PROBLEM  
OF PATIENTS IN THE MEDICAL MONITORING SYSTEMS 

V. O. Goriacha, M. L. Ugryumov, O. A.Gaydenko,  
N. S. Bakymenko, I. A.Trofimova 

This article proposes a mathematical model and computational method for solutions synthesis to the condition 
prediction problem of patients in medical monitoring systems. Research describes construction method of diagnostic 
models for quality criteria assessment of a bio-medical system (BMS) elements condition using monitoring data. 
Authors show an informativeness (significance) estimation method of the systems diagnosing models variables, ob-
tained based on artificial neural networks (ANN) theory. The article describes a forecasting method of multidimen-
sional time series obtained based on the condition variables monitoring data of the dynamic systems. Authors pre-
sent a method for solving the condition classification problem of the complex systems elements. The developed 
method for solutions synthesis to the prediction problem is implemented in the computer decision support system 
(CDSS) for diagnosing patients in medical monitoring systems. Application examples of the described method for 
solutions synthesis to the condition prediction problem of patients in medical institutions are presented. 

The paper propose following developed innovations: 
a) Mathematical method for solutions synthesis to the condition prediction problem of patients based on trend-

analysis concept. Unlike existing, this method takes into account the high dimensionality of the states space and 
informativeness changes of monitored variables, which depend on the patients’ condition. 
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b) Method of informativeness (significance) variables estimation. It takes into account the measurement accu-
racy of the state variables and the presence of pair correlation between them, that allows to use this method for the 
analysis of the completeness of the models. 

c) Statistical method of the patients’ condition classification. It contains orthogonalization procedure and the 
dimension reduction procedure of the condition variables factor space. In contrast to the existing it uses as a close-
ness measure precedents in the principal components space and the ability to determine the disease stage, which is 
not recognized by modern bio-markers (for example, hormone-refractory state);  

The classification problem of the patients condition was solved for the diagnosing result verification. The re-
sults of solving the classification problem of patients condition based on the monitoring data are obtained for the 
selected type of disease. It was found that with the using developed method and its implementation in CDSS the 
itself- recognizing probability of the class exceeds 75%. 

Keywords: decision support software system, medical monitoring system, computational methods. 
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