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Введение

Экспертные знания в информационных системах су-
щественно разнятся по уровню надёжности и качества. 
При этом, чем менее освоена предметная область иссле-
дования, тем ценнее уже даже не знания, а слабые сви-
детельства о возможности такие знания получать. Тем 

самым, наполнение экспертных систем плавно смещает-
ся от знаний проявленных и надёжно подтверждённых в 
область знаний неявных (имплицитных), в область стар-
товых научных гипотез и плохо проверенных экспертных 
суждений. Неопределённость сопровождающая данные 
знания, является максимальной, и качество этой неопре-
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делённости таково, что она бросает вызов всем существу-
ющим методам обработки эмпирических данных и под-
тверждения научных гипотез.

Как отмечалось в [1], классические вероятностные 
методы имеют право на существование там, где исходная 
выборка данных подчиняется требованиям массовости 
и однородности, но если хоть один из этих критериев 
нарушается, то о применении вероятностных методов 
в чистом виде говорить не приходится. Разумеется, в 
экономических или социальных системах ничего похо-
жего мы не наблюдаем. В данных системах хорошо за-
рекомендовал себя нечётко-логический подход, который 
оперирует уже не с вероятностями, а с возможностями, 
и модели построенные с применением теории нечётких 
множеств имеют практическое преимущество. В [2,4,11] 
уже были предложены методы моделирования с приме-
нением нечёткой-логики, такие как система сбалансиро-
ванных показателей (ССП) на основе нечётких правил 
и МАВ (матричный агрегатный вычислитель), которые 
неплохо проявили себя в экономических моделях. При 
этом экономические модели обладают большим числом 
количественных показателей, например, финансовых, и 
нечётко-логический блок здесь интерпретирует количе-
ственные данные. Цель же проводимого исследования 
состояла в том, чтобы проанализировать поведение ин-
формационной модели с применением МАВ в условиях 
крайне ограниченного числа показателей, подавляющее 
число из которых являются эмпирическими и построены 
исключительно на субъективных (имплицитных) дан-
ных, результаты которого и изложены в данной статье. 
Для исследования поведения модели МАВ при работе 
с имплицитными данными и знаниями была выбрана 
медицина, как наука выстроенная на основе обобщения 
многолетнего опыта работы и интуиции специалистов. 
В настоящей статье под имплицитными знаниями и дан-
ными понимаются такие, которые не прошли полнофор-
матной опытной проверки, относительно которых есть 
расхождения в экспертных суждениях и по которым не 
сформирована полноценная статистическая база. 

Кроме того, на сегодняшний день имеется значитель-
ное количество медицинских информационных систем, 
основным отличием которых является присутствие 
интеллектуализированных систем принятия решения 
для консультативной помощи при диагностике и про-
гнозировании. Эти системы доказали свою состоятель-
ность применительно к заболеваниям, где сформирована 
многолетняя база надёжных медицинских наблюдений и 
существуют надёжные экспертные знания в части профи-
лактики и лечения заболеваний. Применительно к новым 
областям научного исследования, статистические данные 
являются скудными, а экспертные суждения – противо-
речивыми. Это делает актуальной задачу активного про-
цесса по переработке неполной и разнородной статисти-
ческой информации в надёжные знания, с последующей 
верификацией этих знаний. К числу таких технологий, 

именуемых в зарубежной практике Data Mining, отно-
сятся системы лингвистической классификации, нечёт-
ко-логического вывода и дефазификации, в том числе и 
матричный агрегатный вычислитель (МАВ). Соответ-
ствующие интеллектуальные технологии кардинально 
расширяют инструментарий традиционных экспертных 
систем.

Если говорить о медицинской практике, то в настоя-
щее время накоплено значительное число исследований 
о возможностях применения аппарата нечеткой логики 
для решения задач диагностики рака предстательной 
железы [8,9]. В настоящем исследовании данные для 
анализа были также взяты из раздела онкологии, в част-
ности по заболеванию «Рак предстательной железы». 
Онкология - одно из критических направлений меди-
цины (второе место в мире по смертности), а рак пред-
стательной железы (РПЖ) находится на втором месте 
(по данным ВОЗ), но уже в общей структуре заболе-
ваний раком у мужчин [5]. Необходимо отметить, что 
данные, которые используются при диагностике РПЖ 
в подавляющем большинстве, являются эмпирически-
ми, даже те измерения, которые носят количественный 
характер, являются динамически изменяющимися и не 
имеют чётких границ. В виде примера можно привести 
то, что единственный значимый показатель при диагно-
стике РПЖ до проведения биопсии [7], так называемый 
ПСА-скрининг (ПСА – простатический специфический 
антиген) заключением USPSTF [10] ещё в 2012 году по-
лучил отрицательные рекомендации: «Потенциальные 
риски перевешивают потенциальные выгоды для паци-
ентов, у которых рак простаты ещё не диагностирован 
или не проходящих лечение». А во избежание угрозы 
неправильного определения стадии развития РПЖ, па-
циентам официально рекомендуется получать «Второе 
мнение» (обращаться к нескольким врачам). Таким об-
разом, затруднена не только постановка диагноза, но и 
установление стадии развития болезни, до взятия биоп-
сии. Отсюда следует, что мы имеем дело с неформали-
зованной задачей, которая обладает неоднозначностью, 
неполнотой и противоречивостью исходных данных, а 
также большой размерностью пространства решения. 
В этом отношении, медицина вправе рассчитывать на 
помощь других наук. Прежде всего, это информатика, 
кибернетика, статистика, специализированные раз-
делы математики (в т.ч. нечёткие множества и мягкие 
вычисления, а также нечёткие знания). В работе [5] за-
рубежными исследователями показаны преимущества 
нечетко-логических моделей как средства дополнитель-
ного обоснования диагноза РПЖ в сравнении с тради-
ционными методами: логистическая регрессия и вероят-
ностные методы, нейронные сети. По-нашему мнению, 
принципиально важно создать нечетко-логическую ин-
тегральную информационную модель, в которой пред-
ставить все необходимые данные о состоянии пациента 
и динамике его болезни для усиления диагностики. 
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Построение и калибровка информационной 

модели

Сверхзадача построения информационной модели – 
это консолидировать все существенные факты, относи-
мые как к самому пациенту в целом, так и к диагностируе-
мому у него заболеванию (РПЖ). Все имеющиеся в обой-
ме у врача информативные исследовательские методы, с 
помощью которых можно собрать необходимые факты, 
показаны в таблице 1, первые четыре из которых являют-
ся основанием для проведения биопсии (таблица 1).

В статье предлагается структурировать информаци-
онную модель по принципу набора из пяти многоуровне-
вых иерархических деревьев, каждое из которых отвечает 
соответствующему возрасту пациента:

•	 до 40 лет;

•	 40 – 49 лет;

•	 50 – 59 лет;

•	 60 – 69 лет;

•	 70 лет и выше.
Все экземпляры деревьев, полученные в ходе диагно-

стирования и лечения пациентов, хранятся в компью-
терной базе знаний и проходят групповую обработку, на 
предмет калибровки моделей и методов диагностики. Ис-
ходный возрастной квалификационный разрез предпола-
гает, что каждое из «возрастных деревьев» будет струк-
турировано по-своему, и наборы весов каждого из факто-
ров, участвующие в методиках агрегирования исходной 
информации, будут своими, в соответствии с возрастной 
спецификой пациента. 

Когда возраст пациента задан, мы рассматриваем со-
ответствующее дерево факторов как многоуровневую ие-
рархию (рис. 1). 

Данная иерархия имеет следующие уровни представ-
ления:

•	 Уровень 0. I0 – интегральный индекс РПЖ. Дей-
ствительное число, отцеживающееся от 0 до 4.

•	 Уровень 1. Индексы: 
•	 I1.1 – индекс прямых измерений (оценивается 

от 0 до 4); 
•	 I1.2 – индекс наблюдений (также оценивается 

от 0 до 4).
•	 Уровень 2. Блоки факторов. В том числе:

•	 I2.0 – индекс УЗИ, составляется на основе по-
казаний ТРУЗИ и Эластографии (оценивается 
от 1 до 10);

•	 I2.1 – ГЛС – индекс, определяемый по шкале 
Глисона (оценивается от 1 до 10 по результатам 
биопсии);

•	 I2.2 – сводный индекс ПСА, составленный на 
основе количественных измерений факторов 
ППСА, ПСАТЗ, ППСАТЗ и др. Оценивается от 
1 до 10 методом матричного агрегатного вычис-
лителя (МАВ), который будет описан позднее;

•	 I2.3 – сводный индекс TNM, составленный из 
измерений факторов T, N и M по методу МАВ. 
Оценивается от 1 до 10;

•	 I2.4 – индекс ПРИ (пальцевого ректального ис-
следования). Оценивается от 0 до 1;

•	 I2.5 – сводный индекс риска. Оценивается от 0 
до 1 по сводной оценке признаковых факторов;

•	 I2.6 – ССИ – сводный симптоматический ин-
декс. Оценивается от 0 до 1 (со слов пациента);

•	 I2.7 – СПИ – сводный психосоматический ин-
декс. Оценивается от 0 до 1 со слов пациента и 
по результатам анкетирования.

Рис. 1. Иерархическое дерево факторов информационной модели

Таблица 1.

Информативные методы исследования предстательной железы

Метод Направление метода
Анамнез Сбор симптомов и их интерпретация
Пальцевое ректальное исследование Выявление наличия опухоли, оценка железы
Анализ крови на ПСА Описывает присутствие в крови онкомаркера 
УЗИ предстательной железы Выявление опухоли, её описание 
Биопсия* Для гистологического анализа состава ткани опухоли

* Диагноз рака предстательной железы не ставится без проведения биопсии.
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Здесь необходимо отметить, что индексы I2.1 и I2.3 
используются при диагностике РПЖ только по результа-
там биопсии, поэтому в добиопсийной диагностике они 
принимают значение «0».

•	 Уровень 3. Количественные измерения и призна-
ковые наблюдения. Факторов, находящихся на 
данном уровне, найдено пока всего 34 (для срав-
нения: экономическая модель содержит минимум 
200 факторов). Из этих 34 факторов – 20 носят 
чисто описательный характер. При этом связи 
между факторами прослеживаются слабо, и при 
первоначальном рассмотрении они кажутся неза-
висимыми друг от друга, однако на деле, посколь-
ку человеческий организм является полносвязной 
кибернетической системой, то рассматриваемые 
факторы модели следует увязывать друг с другом 
в нечётко-логическую причинно-следственную 
сеть. Поскольку человеческий организм находится 
в гомеостазе с внешней средой и саморегулирует-
ся, то факторы информационной модели в любой 
момент времени находятся в состоянии сбалан-
сированности. Выход определённых факторов из 
состояния баланса свидетельствует о начале забо-
левания, и момент такого выхода следует отмечать 
на ранних стадиях, с помощью механизмов специ-
ального нормирования. Прямой аналогией в этом 
плане является хорошо известная в экономике си-
стема сбалансированных показателей (ССП). 

Теперь эскизно рассмотрим существо МАВ. На вход 
МАВ поступает набор количественных факторов со своими 
измерениями. Метод МАВ проходит следующие этапы [3]:

•	 ранжирование факторов по убыванию предпочте-
ния одних факторов другим. Назначение факторам 
весов {p} (например, по схеме Фишберна);

•	 фазификация (лингвистическое распознавание) 
количественного уровня факторов, с присвоением 
качественных градаций;

•	 настройка системы узловых точек {y}, соответствую-
щих виду шкалы интегрального выходного фактора;

•	 структурирование матрицы, где по строкам – фак-
торы со своими весами {pi} , по столбцам – каче-
ственные градации уровней факторов со своими 
узловыми точками {yj}, на пересечении строки и 
столбца – уровень принадлежности {mij} i-го фак-
тора j-й качественной градации;

•	 определение выходного индекса I по формуле ма-
тричного перемножения;

	 	 (1)
Индекс Т в формуле матричного перемножения выра-

жает операцию транспонирования вектора – столбца p в 
вектор – строку и вектор – строку y в вектор – столбец.

Когда методы МАВ отработаны по всем кустам дере-
ва факторов, можно переходить к интегральной оценке. 
Здесь нами предлагаются следующие формулы:

	  	 (2)
здесь входные шкалы 1..10 линейно переводятся в выход-
ную шкалу 0..4;

	 	 (3)
а здесь входные шкалы 0..1 линейно переводятся в выход-
ную шкалу 0..4.

Наконец, интегральный фактор I0 стадии РПЖ:

	 	 (4)
то есть стадийность, исходя из принципа осторожности, 
определяется по наихудшему (по наиболее опасному для 
пациента) сценарию. Классификатор для показателя I0 – 
это равномерная серая шкала Поспелова [6], определён-
ная на носителе [0, 4] как система из пяти трапециевид-
ных нечётких чисел, с системой узловых точек y = {0,4; 
1,2; 2,0; 2,8; 3,2}.

Дробное значение фактора I0 выражает степень неопре-
делённости, которая неотменимо присутствует при распоз-
навании стадии РПЖ. Например, значение I0 = 1,5 говорит 
о том, что врач не в состоянии точно определить стадию за-
болевания, и для более точного определения стадии необхо-
димо проводить дополнительные исследования.

Калибровка построенной информационной модели 
осуществляется на основе её «обкатки» на историях болез-
ни реальных пациентов (требуется накопленная статисти-
ка на уровне нескольких сотен историй болезни). Таким 
образом, диагностическая система проходит обучение 
(полная аналогия с нейронными сетями). Сводя зафикси-
рованные в истории болезни измерения/наблюдения и ди-
агностируемые стадии РПЖ, необходимо оптимизировать 
систему весов {p} факторов модели таким образом, чтобы 
расхождение между диагностикой стадии РПЖ в истори-
ях болезни, выполненной опытными врачами, и оценкой 
I0 по модели, было бы минимальным. Для многомерной 
оптимизации в непрерывном поле значений {p} уместно 
использовать традиционные градиентные методы, причём 
начальной точкой оптимизации является система равных 
весов, которая незримо участвует в формулах (2) и (3). 

Заключение

Точные и надежное принятие решения в онкологиче-
ском прогнозе могут помочь в планировании подходящей 
терапии и хирургии. Мы зафиксировали стартовое пред-
ставление о путях формирования информационной моде-
ли критического заболевания на примере РПЖ. Данная 
модель соответствует текущему состоянию исследований 
по заявленному профилю. Аналогичную работу можно 
провести по другим критическим заболеваниям (иные 
разновидности рака, сердечно-сосудистые заболевания и 
др.). Агрегирование факторов в системе иерархии пока-
зателей в основном проводится методом МАВ, но есть и 
другие разновидности агрегирования.

Следующие шаги нашего исследования:

•	 	калибровка построенной информационной модели 
на основе большого количества имеющихся в на-
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АВТОРЫ:

шем распоряжении обезличенных статистических 
данных;

•	 	прицельное исследование способов ранней диа-
гностики 1-й стадии РПЖ, без проведения биоп-

сии, с выделением набора отвечающих симптомов 
и структурирования их в иерархическую систему, 
по аналогии с тем, как это сделано в настоящей ра-
боте.


