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Рассмотрены некоторые существующие критерии оценки качества работы нейронных сетей (НС) при ре-

шении задач классификации. К таким критериям относятся следующие: функции ошибок обучения (сумма квадратов 
ошибок, средняя квадратичная ошибка, регулируемая ошибка и средняя абсолютная ошибка обучения); погрешность 
оценки толщины сосуда; зависимость вероятности возникновения ошибок первого и второго рода; доля неправильно 
классифицированных объектов в тестовой выборке. Указаны основные недостатки этих критериев. Для оценки ре-
зультатов работы НС (на примере задач классификации параметров гемостаза таких, как свертываемость и вязкость 
крови) был использован расширенный аппарат статистического анализа, опирающийся на байесовский подход. 
Предложен собственный критерий оценки качества работы НС при решении задач классификации в медицинской 
диагностике, включающий учет порогового значения принятия НС прогностически верного решения. Разработан 
алгоритм оценки качества работы НС, основанный на предложенном критерии качества. Этот алгоритм позволяет 
варьировать значение уровня значимости для различных задач, тем самым, определяя необходимые и достаточные 
значения, при которых работа исследуемой НС считается эффективной.   
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The article discusses some of the existing criteria for assessing the performance of neural networks (ANNs) to 

solve classification problems. These criteria include the following: training error functions (sum of squared errors, root-
mean-square error, variable error and mean absolute training error); the error of vessel thickness estimation; the probability of 
first and second type errors occurrence; the share of incorrectly classified objects in the testing sample. The authors reveal the 
main disadvantages of these criteria. To assess the results of the work of the ANN (exemplified by the problems of classifica-
tion parameters of hemostasis, such as coagulation and blood viscosity), the paper uses advanced statistical analysis based on 
Bayesian approach. It goes on to propose an original criterion for assessing the quality of ANN performance to solve classifi-
cation problems in medical diagnosis; the criterion takes into consideration the threshold value of ANN making prognostical-
ly right decision. The authors developed an algorithm that estimates the quality of ANN performance based on the proposed 
quality criteria. This algorithm allows varying the value of significance level for different tasks, thereby establishing the nec-
essary and sufficient values that define the performance of ANN under study as efficient. 

Keywords: neural network, classification, medical diagnosis, criteria, quality, significance level, the decision 
threshold, efficiency, information capacity, error, omission, false alarm 

 
Введение. В настоящее время в медицине активно используются различные информационные тех-

нологии, в т.ч. информационные системы, автоматизированные диагностические системы и пр. [6]. Одним 
из наиболее востребованных и перспективных направлений внедрения разработок в данной области явля-
ется решение задач диагностики, разработка и внедрение систем поддержки принятия решений (СППР) 
врача – в т.ч. при клинической диагностике. Прежде всего, это обусловлено большим объемом и сложным 
характером анализируемых данных (особенно при массовых диагностических обследованиях [13]), резуль-
таты которых клиницист не может в полной мере осмыслить и учесть в своих выводах [14]. 

Как показывает практика, традиционные медицинские экспертные системы не находят широкого 
применения в лечебных учреждениях, несмотря на достаточно высокий уровень использования компью-
терной техники. Это в значительной степени связано с особенностями медико-биологической информа-
ции. Традиционные системы нуждаются в детальной проработке математических алгоритмов, с помо-
щью которых каждая такая система должна решать задачу классификации и делать необходимые выводы 
(например, ставить диагноз). Большое количество факторов, оказывающих прямое и косвенное влияние 
на конечный результат диагностики, затрудняет создание новых алгоритмов, а уже разработанные алго-
ритмы не обладают необходимой точностью и приемлемым временем работы [4, 15].  

Выход видится в применении нейросетевых технологий (НСТ) для решения задач клинической 
диагностики. Внедрение таких систем позволяет значительно ускорить процесс постановки предвари-
тельного диагноза [6, 15, 19, 22–24]. Однако, чтобы оценить достоверность полученных результатов, 
необходимо проводить процедуру тестирования нейросетевой системы для оценки качества ее работы.  

В связи с этим, целью исследования является выявление критериев оценки качества работы 
нейронных сетей (НС), и разработка алгоритма оценки качества работы НС при постановке предвари-
тельного диагноза. 

Общая характеристика проблематики работы. При решении задач с применением НСТ, раз-
работчик создает информационную модель G некого реального процесса или системы F. В общем случае 
модель G является неполной, так как пространства входных и выходных переменных не могут, содер-
жать все параметры, описывающие процесс или систему F. Это происходит из-за отсутствия необходи-
мой информации о моделируемой системе, намеренного сокращения количества параметров (например, 
выбора только информативных признаков) или ограниченного объема данных, имеющихся в распоряже-
нии у разработчика для обучения и тестирования нейросетевой модели (НСМ). Все это может негативно 
влиять на результат использования НСМ. 

В массиве экспериментальных данных, используемых для обучения и тестирования НС, всегда 
присутствуют ошибки разной природы, шум, а также противоречия между отдельными измерениями. Осо-
бенно это характерно для клинических данных, в которых границы «нормы-патологии» часто перекрыва-
ются, применяются понятия нозологической и индивидуальной нормы и т.д. Кроме того, обучающие мно-
жества могут содержать пропущенные значения (например, вследствие потери информации, невозможно-
сти проведения полного набора анализов, и т.п.). Таким образом, получаются разреженные матрицы, опи-
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сывающие обучающие, тестовые и исследуемые множества данных. При этом пропущенные значения мо-
гут трактоваться как нулевые, минимальные, средние и т.д. Произвольность в интерпретации этих значений 
ухудшает свойства модели и результатов ее использования. Такие особенности в данных и в постановке 
задач требуют особого контроля ошибок информационных моделей [11, 18, 21, 23]. Однако в настоящее 
время не существует единого подхода к определению того, насколько качественной является нейросетевая 
информационная модель, насколько эффективно разработанная НС справляется со своими функциями. 

Оценка существующих критериев качества работы нейронных сетей. В процессе настройки 
НС подбираются ее внутренние параметры (веса и смещения) таким образом, чтобы на выходе получался 
ряд значений, максимально соответствующий матрице желаемых результатов для обучающего множе-
ства [2, 22]. В связи с этим наиболее распространенным критерием качества работы НС является оценка 
ошибки обучения, то есть оценка разности между желаемым результатом и выходными значениями на 
выходе НС после завершения процесса обучения (функция ошибок). 

Следует отметить, что оценки ошибки обучения используются для характеристики НС, реализу-
ющих алгоритмы обучения с учителем (сети прямой передачи сигнала Feed-forward backprop; сети Эл-
мана Elman backprop; радиально-базисные сети Radial Basis Function и т.д.). Дальнейшая оценка крите-
риев качества работы НС проводилась на примере базовой архитектуры сети прямой передачи сигнала 
Feed-forward backprop. 

Если ошибка сети, выходной слой которой имеет n нейронов, iii tye   представляет собой раз-
ность между реальным и желаемым сигналами на выходе i-го нейрона, то в качестве характеристики ошибок 
могут быть использованы следующие функции [7]:  

 сумма квадратов ошибок sse = 
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Однако методы оценки качества работы НС, основанные на функциях ошибок, имеют ряд недо-
статков.  

1. Отсутствует какая-либо шкала для значений функции ошибок, по которой можно оценить, 
насколько хорошо работает та или иная НС.  

2. При таком подходе минимизируют не ошибку, которую можно ожидать от сети, когда ей бу-
дут подаваться совершенно новые наблюдения, а ошибку генерации сетью результатов, соответствую-
щих желаемым для обучающего множества. Так как обучающее множество конечно и ограниченно, то 
данные параметры не соответствуют ошибке в заранее неизвестной модели явления. При достаточно 
большом количестве эпох (итераций процесса настройки весов и смещений НС), ошибку обучения мож-
но практически свести к нулю. Однако при поступлении новых, не использовавшихся при обучении дан-
ных на вход НС гарантировать стопроцентную точность результатов? исходя из пренебрежительно ма-
лой ошибки обучения невозможно. Добиваясь большей точности решения на обучающем множестве, 
исследуемая сеть теряет часть обобщающей способности, что негативно сказывается на результате рабо-
ты НС [1, 16].  

Неизвестная ошибка, допускаемая НС на данных, не использовавшихся при обучении, называет-
ся ошибкой обобщения модели EG. Основной целью при построении НСМ является уменьшение именно 
ошибки обобщения.  

Для получения оценки ошибки обобщения анализируется часть данных, из имеющейся базы, не 
использовавшихся при обучении, для которых известны желаемые результаты. Эта выборка примеров 
называется тестовой выборкой [1]. Ошибка обобщения оценивается, как характеристика неверных отве-
тов НСМ на множестве примеров из тестовой выборки.  

Существуют различные методы оценки ошибки обобщения. Например, Н.Ю. Ильясова, Д.Е. Лип-
ка, А.В. Куприянов [5] критерием качества работы сети для определения параметров сосудов сетчатки 
глаза выбрали погрешность оценки толщины сосуда, вычисляемую по формуле: 



CASPIAN JOURNAL: Control and High Technologies, 2017, 4 (40)  
 

 

12

2

2
1

( ) ( )
100%

( )

m

x

x x
x










  
 
 
 , 

где σ (x) – радиус сосуда в точке трассы, использованный при экспертной оценке тестового изображения, 
σε(x) – оценка радиуса, полученная с помощью разработанного авторами [5] алгоритма.  

Другим примером оценки качества работы НС является критерий, разработанный [11] для опре-
деления надежности средств биометрической аутентификации с использованием образов «Свой» и «Чу-
жой». Качество работы НС зависит от вероятностей ошибок первого (Р1) и второго (Р2) рода. Комплекс-
ный показатель качества работы НС в данном случае имеет вид:  

1 2

1 .ИНСQ
P P




 

Также в роли критерия качества работы НС может выступать доля неправильно классифициро-
ванных объектов тестовой выборки (P): 

100%,nP
N

  

где n – число неправильно классифицированных объектов в тестовой выборке, N – общее число объектов 
в тестовой выборке [8]. 

Перечисленные выше критерии позволяют количественно оценить качество работы НС при ре-
шении задач классификации. Однако они обладают одним общим недостатком: в них не учитывается то, 
как интерпретируется результат работы сети с конкретным примером, и какую погрешность вносит ана-
литик, устанавливая границы отнесения результата к конкретному классу. 

Например, нормой в двухслойной НС считаются нулевые значения на выходе НС, а патологией – 
единичные. Допустим, в результате работы НС мы получили некий результат, находящийся в диапазоне 
от 0 до 1, скажем, 0,81. С одной стороны, данный результат можно интерпретировать как патологиче-
ский, так как он ближе к «1». С другой – пороговое значение принятия/отвержения гипотезы об отнесе-
нии данного результата к патологии должно быть не менее 0,8. Это автоматически снижает точность и 
надежность разработки и, следовательно, степень доверия к конечному результату. 

Таким образом, актуальной является задача создания нового алгоритма оценки качества работы НС для 
решения задач классификации. По мнению авторов статьи, новый алгоритм должен  базироваться  на оценке 
ошибки обобщения НС и учитывать погрешности, связанные с установлением порогов классификации. 

Алгоритм оценки качества работы нейронных сетей при решении задач классификации 
для медицинской диагностики. В вычислительной диагностике приняты следующие термины и опре-
деления [17].  

Признак – любой заранее сформулированный вопрос, касающийся определенных характеристик, 
полученных клиническими, лабораторными и инструментальными методами исследования, применяе-
мыми при конкретной болезни. Так признаком могут быть данные анамнеза, измеренные параметры, 
результаты проведения инструментальных исследований и т.д. 

Симптом – заранее сформулированный ответ на любой из вопросов. Симптомом может быть 
наличие или отсутствие какого-либо признака, увеличение или уменьшение его значения по сравнению с 
нормой и т.д. 

Симптокомплекс – любое сочетание симптомов, относящихся к разным признакам. 
Частота симптома – количество случаев в группе наблюдений, в которых встречается рассматри-

ваемый симптом при данной болезни. 
Вероятность симптома – отношение частоты симптома при данной болезни к объему группы 

наблюдений. 
Условная вероятность некоторого события относительно другого события – отношение вероят-

ности их совместного появления к вероятности второго события. 
Нейронные сети, предназначенные для решения задач классификации (диагностики), обычно ра-

ботают с ограниченной группой больных d, страдающих различными заболеваниями (D1, D2, … Dd). 
Имеется также список S параметров – результатов анализов, обозначаемых S1, S2, … Ss. Для любого ана-
лизируемого заболевания Dj, можно на основе накопленного материала определить вероятность P(S/Dj) 
наблюдения симптокомплекса S. Для репрезентативных выборок можно также определить априорную 
вероятность наличия данного заболевания P(Dj) и апостериорную вероятность P(Dj/S) каждого заболева-
ния при данном симтокомплексе. 

Пусть требуется решить задачу диагностики, при которой результаты работы НС группируются 
в два класса: «норма» и «патология». При этом НС имеет два выхода. 
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Для оценки результатов работы НС был применен расширенный аппарат статистического анали-
за, опирающийся на байесовский подход [10, 17]. При оценке качества эксперимента введены (использо-
ваны) следующие обозначения: α – уровень значимости или вероятность ошибки первого рода; a – часто-
та регистрации патологии первым выходом НС; b – частота регистрации нормы вторым выходом НС; c – 
частота отсутствия патологии на первом выходе НС; d– частота отсутствия нормы на втором выходе НС; 
Yф1i–i-е значение на первом выходе («патология») НС; Yф2i– i-е значение на втором выходе («норма») НС; 
Yр1i– i-ое значение первого столбца матрицы желаемых результатов (МЖР); Yр2i – i-ое значение второго 
столбца матрицы желаемых результатов; D1 – патология; D2 – норма; S – совокупность параметров на ос-
нове которых производится нейросетевой анализ (то есть симптокомплекс); n – общее число наблюде-
ний; P(D1) – априорная вероятность развития патологии, определяется исходя из частоты патологиче-
ских значений, верно интерпретированных НС; P(D2) – априорная вероятность нормы - исходя из частоты 
нормальных значений, верно интерпретированных НС; P(S/D1) – условная вероятность развития патоло-
гии; P(S/D2) – условная вероятность нормы [14]. 

Для оценки качества эксперимента была предложена математическая структура записи показате-
лей информативности результатов, генерируемых НС:  
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P(S / D1) = a / (a + c);  P(S / D2) = b/(b + d); 
P(D1) = (a + b) / n;  P(D2)=(c + d) / n. 

При этом уровень значимости α определяет пороговое значение, позволяющее установить неко-
торые доверительные пределы (принятия или отвержения гипотезы) при определении того, к какому из 
классов принадлежит значение на выходе НС. 

В ходе оценки качества эксперимента необходимо рассчитать следующее: 
 коэффициент корреляции по методу Юла для четырехпольной таблицы       

))()()((
**

dcbadbca
cbdar




  [9]; 

 количество информации по Шеннону )(
)/(log 2 DiP

SDiP
 ; 

 диагностические коэффициенты 
P(S/D1)ДКi 10lg
P(S/D2)

 ; 

 информативность по Кульбаку  )2/()1/(
)2/(
)1/(lg10 DSPDSP

DSP
DSPIk  . 

Полученные результаты считаются информативными, если одновременно выполняются следу-
ющие условия: |r|>=0,25; |ДК|>=3; |Iк|>=0,25 [1, 20].  

Для оценки работы НС также подсчитывается эффективность нейросетевой системы, включаю-
щая такие показатели, как чувствительность и специфичность [3, 22].  

Чувствительность Se = TP/(TP +FN) – доля больных пациентов, для которых был правильно по-
ставлен диагноз наличия болезни (вероятность правильного обнаружения заболевания). ТР – число пра-
вильных диагнозов «патология»; FN – число пропусков «патологии». 

Специфичность Sp = TN / (TN + FP) – доля здоровых пациентов, для которых было правильно диа-
гностировано отсутствие болезни (вероятность отсутствия ложного диагноза у здоровых или больных другой 
болезнью). TN – число правильных заключений «норма»; FP – число ложных диагнозов «патология». 
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Диагностическая эффективность (безошибочность) ДЭ = (TP + TN) / (TP + FN + TN + FP) – от-
носительная частота принятия безошибочных решений.  

Таким образом, алгоритм оценки качества работы НС при решении задач классификации (диа-
гностики) состоит из следующих этапов:  

 формирование тестового множества и МЖР;  
 определение уровня значимости α;  
 тестирование НС;  
 получение значений на выходах НС, путем определения разности между фактическими и жела-

емыми результатами работы НС;  
 расчет вспомогательных параметров;  
 расчет показателей информативности; 
 расчет показателей эффективности работы НС; 
 интерпретация и визуализация полученных результатов.   
Схема алгоритма оценки качества работы НС представлена на рисунке 1. 
 

Начало

Pt, Yp, α,
Net

Net(Pt)
Yф

Δ1i=Yp1i - Yф1i
Δ2i=Yp2i - Yф2i

a, b, c, d,

P(D1), P(D2), 
P(S/D1), P(S/D2)

r

|r|>=0,25

А

ДК

Pt – тестовое множество;
Yp – матрица желаемых 

результатов;
α – уровень значимости;

Net – тестируемая нейронная 
сеть (НС).

Тестирование сети, в 
результате которого 

получают значения на 
выходах Yф 

Определение разности между 
желаемым и фактическим 

результатом работы 
нейронной сети

Расчет вспомогательных 
величин (учитывается, 

превышают ли значения Δi
уровень значимости α)

Расчет априорных и условных 
вероятностей нормы и 

развития патологии

Расчет коэффициента 
корреляции

Результаты 
работы НС 
информа-

тивны

Результаты 
работы НС 

не информа-
тивны

Расчет диагностических 
коээфициентов

|ДК|>=3

Результаты 
работы НС 
информа-

тивны

Результаты 
работы НС 

не информа-
тивны

А

Iк

|Iк|>=0,25

Результаты 
работы НС 
информа-

тивны

Результаты 
работы НС 

не информа-
тивны

TP, TN, FP, FN

Se, Sp, ДЭ

ТР – число правильных заключений о наличии заболевания;
TN – число правильных заключений об отсутствии заболевания;
FP – число ложных обнаружений заболеваний;
FN – число пропусков обнаружений заболеваний.

Se – чувствительность;
Sp – специфичность;

ДЭ – диагностическая 
эффективность (рассчитываются с 
использованием величин TP, TN, 

FP, FN)

Определение 
уровня Р

Р – уровень, достаточный для 
признания работы НС 

эффективной; устанавливается 
экспертом

ДЭ>Р

НС 
эффективна

НС не 
эффективна

Конец

01

02

03

04

05

06

07

08

09 10да

нет

11

12

13 да

нет

14

15

16

17 да

нет

18

19

20

21

22

23 да

нет

24

25

Iк – коэффициент информативности по Кульбаку

  
 

Рисунок 1 – Схема алгоритма оценки качества работы НС  
 

Разработанный алгоритм позволяет оценивать результат нейросетевой диагностики с точки зре-
ния информативности, безошибочности и эффективности с заранее заданной степенью достоверности. 



ПРИКАСПИЙСКИЙ ЖУРНАЛ: управление и высокие технологии, № 4 (40), 2017 г. 
 

 

15

Материал и методика тестирования разработанного алгоритма. Тестирование разработанно-
го алгоритма оценки качества работы НС при решении задачи диагностики проводилось на примере вы-
явления патологий сердечно-сосудистой системы в ходе оценки параметров гемостаза таких, как сверты-
ваемость и вязкость крови. Эти параметры в медико-биологической практике анализируются при диагно-
стике наличия у пациентов тромбозов и эмболий [12, 23, 24].  

НС должна решать задачу классификации следующим образом. На вход НС подаются значения 
шести различных, наиболее информативных и статистически обоснованных параметров, характеризую-
щих свертывающую способность крови (время свертывания, активированное время рекальцификации 
плазмы, протромбиновое время, тромбиновое время, активированное тромбопластиновое время, концен-
трация фибриногена) [13]. Обучающее и тестовое множества сформированы на основе реальных клини-
ческих данных. Обучающее множество содержит 100 наборов значений параметров свертывания. Из них 
50 значений норма и 50 – патология различной степени тяжести. Тестовое множество включает 20 набо-
ров значений параметров свертывания, не использовавшихся для обучения НС. 

Авторами была создана двухслойная НС способная анализировать значения параметров сверты-
вания и классифицировать состояние каждого отдельного пациента в выборке как нормальное или пато-
логическое (рис. 2). 

 

 
Рисунок 2 – Использованная структура двухслойной НС 

 

После обучения был проведен анализ результатов классификации биомедицинских данных НС, 
который заключался в сравнении выходных множеств с контрольной матрицей желаемых результатов. 

Интерпретация результатов классификации (диагностики) сильно зависит от порогов принятия 
решения о принадлежности результата к тому или иному классу. Авторы предлагают устанавливать по-
рог в соответствии с выбранным уровнем значимости. А именно – для данного уровня определяется ве-
роятность верной интерпретации патологических значений НС P(D1), вероятность верной интерпретации 
нормы НС P(D2), вероятности наличия P(S/D1) и отсутствия P(S/D2) заболевания для рассматриваемой 
совокупности симптомов.  

В таблице 1 представлены результаты расчета вспомогательных и основных показателей инфор-
мативности результатов нейросетевой классификации 20 наборов параметров свертывания крови (тесто-
вого множества). 

 

Таблица 1 – Показатели информативности результатов нейросетевого анализа параметров свертывания 
крови при диагностике тромбоза 

α a b c d P(S/D1) P(S/D2) P(D1) P(D2) r ДК Iк 
0,01 0,01 1,99 13 7 0,00 0,22 0,10 1 –0,38 –7,80 –30,05 
0,05 0,11 4,90 13 7 0,01 0,41 0,25 1 –0,50 –5,65 –20,96 
0,32 6,94 7 13 7 0,35 0,50 0,70 1 –0,15 –0,52 –9,75 

 

Рисунок 3 иллюстрирует влияние изменения порога принятия гипотезы о принадлежности ре-
зультата к тому или иному классу.  

 

 
Рисунок 3 – Влияние изменения порога принятия гипотезы о принадлежности результата 
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Первые 6 наблюдений (т.е. результатов нейросетевой диагностики для 6-ти пациентов) должны 
быть интерпретированы как «норма», 7 наблюдение для достижения желаемого результата должен быть 
отнесен к классу «патология». Сеть во всех 7 случаях генерирует довольно близкие результаты в диапа-
зоне от 0 до 0,1. Слева (рисунок 3а) показан результат интерпретации при установке нижнего порогового 
значения, соответствующего α = 0,01. В этом случае, с желаемым результатом совпадает 1 фактическое 
значение из 7. Справа (рис. 3б) для α = 0,05 желаемому результату соответствует 4 из 7 фактических.  

Выбор более низких значений α приводит к увеличению вероятности обнаружения в исследуе-
мом множестве наборов значений интерпретируемых как «норма» или «патология», однако информатив-
ность результата классификации снижается в 0,5–3 раза, что подтверждается результатами расчетов, 
приведенными в таблице 1. 

В таблице 2 приведены вспомогательные и основные показатели эффективности работы НС для 
различных уровней значимости α. Также в таблице 2 для сравнения приведен результат расчета доли не-
правильно классифицированных объектов тестовой выборки [8]. N в данном случае составляет 20 
наблюдений, а n представляет собой сумму ложных пропусков и ложных срабатываний, то есть FP и FN. 

 
Таблица 2 – Показатели эффективности работы НС 

α TP TN FP FN Se Sp ДЭ P = n / N * 100 % = (FP + FN) / N * 100 % 
0,01 2 5 0 18 0,1 1 0,28 90 % 
0,05 5 5 0 15 0,25 1 0,4 75 % 
0,32 18 7 0 2 0,9 1 0,93 10 % 

 
Из таблицы 2 видно, что относительная частота принятия безошибочных решений (ДЭ) для α = 0,32 

существенно выше, чем для α = 0,05 или α = 0,01. Доля неправильно классифицированных объектов те-
стовой выборки при этом уменьшается, то есть полученные результаты не противоречат друг другу. Од-
нако в [8] не указано, каким образом следует выбирать порог принятия/отвержения гипотезы о принад-
лежности результата нейросетевого анализа к тому или иному классу, а, следовательно, результат оценки 
может варьироваться от 90 до 10 % ошибок. Обеспечить воспроизводимость результата оценки одних и 
тех же данных разными исследователями при этом также не представляется возможным.  

Увеличение диагностической эффективности ДЭ при выборе более низкого уровня значимости 
(α = 0,05, α = 0,1 или даже α = 0,32) объясняется тем, что задание высокого уровня значимости значи-
тельно сужает границы отнесения значения на выходе НС к тому или иному классу. Установленные вы-
сокие пороги принятия/отвержения обусловливают большое количество результатов, которые считаются 
«неопределенным», то есть не относятся ни к одному из классов. А это в свою очередь приводит к низ-
ким показателям диагностической эффективности НС.  

С другой стороны, расширение доверительных интервалов и установление более низких порогов 
принятия/отвержения позволяет более гибко интерпретировать результаты работы НС, и получать при-
емлемые значения показателя диагностической эффективности, однако снижает общие технические ха-
рактеристики нейросетевой системы, в частности достоверность результата диагностики. Уровень стати-
стической значимости таких систем недостаточен для применения в клинической практике.  

Варьирование уровня значимости при установлении порогов принятия/отвержения гипотезы  
о принадлежности результата нейросетевого анализа к тому или иному классу может быть полезно на 
этапе формирования обучающего множества и выбора архитектуры НС. В случае, если НС способна раз-
граничивать классы с приемлемой ДЭ  на достаточно низком уровне значимости (ниже 0,05), то следует 
сосредоточиться на подборе оптимальных алгоритмов обучения и адаптации. Если же НС генерирует 
неопределенный результат независимо от порога принятия решения, то это свидетельствует о том, что 
обучающее множество не является репрезентативным, сбалансированным, и не удовлетворяет требова-
ниям необходимости и достаточности в отношении количества исследуемых параметров. 

Выводы. 
1. В настоящее время не существует единого подхода к определению того, насколько каче-

ственной является нейросетевая информационная модель, насколько эффективно разработанная НС 
справляется со своими функциями. 

2. Ошибка обучения НС не может являться эффективным критерием оценки качества работы 
НС, т.к. она не отражает обобщающую способность сети. 

3. Большинство существующих критериев оценки качества работы НС, основанных на  оценке 
ошибки обобщения не учитывают то, как интерпретируется результат работы сети с конкретным приме-
ром, и какую погрешность вносит аналитик, устанавливая границы отнесения результата к конкретному 
классу. 

4. Предлагается использовать алгоритм оценки качества работы НС с возможностью варьирова-
ния порога принятия решения о принадлежности результата к тому или иному классу в соответствии с 
выбранным уровнем значимости α. 
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5. Выбор более низких значений α приводит к увеличению вероятности обнаружения в исследу-
емом множестве наборов значений интерпретируемых как «норма» или «патология», однако информа-
тивность результата классификации снижается. Поэтому необходимо выбирать уровень значимости та-
ким образом, чтобы обеспечивать баланс между высокой диагностической эффективностью и требуемой 
достоверностью результата.  

6. Разработанный алгоритм позволяет варьировать значение уровня значимости для различных 
задач, тем самым, определяя необходимые и достаточные значения, при которых работа исследуемой НС 
удовлетворяет требованиям диагностической эффективности, а результат остается достоверным на при-
нятом уровне значимости.  
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РЕДАКЦИОННЫЙ КОММЕНТАРИЙ К СТАТЬЕ 
Статья посвящена одному из направлений использования информационных технологий для поддержки 

принятия решений в сфере медицинской диагностики – применению нейронных сетей (НС) для обработки многопа-
раметрических медицинских данных. В работе описан оригинальный подход к оценкам результатов работы НС, поз-
воляющий варьировать значение уровня значимости для различных задач – с целью адаптации предложенных алго-
ритмов к особенностям решаемых задач. 

По статье можно сделать следующие замечания. 1. При обработке многопараметрических медицинских дан-
ных для уменьшения размерности пространства показателей наряду с НС могут использоваться также методы «главных 
компонент» и «главных факторов». При этом диагностические заключения могут делаться на основе значений некото-
рых «синтетических показателей», построенных в виде линейных комбинаций значений натуральных показателей. 2. 
Поскольку речь идет о классификации данных с целью получения диагностических заключений, следовало бы хоть что-
то сказать и о методах многомерного дискриминантного анализа. 3. Наряду с «бинарной классификацией», рассматри-
ваемой в данной статье, имеет право на существование и подход с тремя видами «заключений»: есть патология; нет 
патологии; информации для принятия решения недостаточно. В последнем случае в клинической практике делается 
следующее: назначаются дополнительные исследования; принимаются во внимание заболевания, которыми страдали 
(страдают) родители, братья, сестры пациентов; учитывается статистика по заболеваниям лиц аналогичного пола и воз-
раста со сходными результатами диагностики и пр. 4. В статье предлагаемые методы (подходы) рассмотрены примени-
тельно только к одному из направлений клинической диагностики, основанном на использовании инструментальных 
средств. Однако название статьи сформулировано достаточно общее (для медицинской диагностики вообще). Поэтому, 
наверное, не лишним было бы указать, для каких еще видов медицинской диагностики предлагаемые методы будут 
эффективны с точки зрения авторов (хотя бы в виде их перечисления).  
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Цель исследования – повышение эффективности принятия решений при управлении жизненным циклом 

электронных образовательных ресурсов (ЭОР), используемых в процессе непрерывной подготовки специалистов. 
Для достижения поставленной цели решены следующие задачи: анализ актуальных проблем подготовки специали-
стов с использованием ЭОР, описание и формализация жизненного цикла ЭОР в виде итеративной модели развития, 
анализ вариантов проектирования системы управления и поддержки жизненного цикла ЭОР для обеспечения воз-
можностей массовой разработки и актуализации учебных материалов и ресурсов. Авторами проведено изучение 
актуальных проблем массовой разработки ЭОР, модернизации их в процессе использования. Предложены функцио-
нальная модель в виде IDEF0-диаграммы для системы управления жизненным циклом ЭОР; модель репозитория 
ЭОР в виде IDEF1X-диаграммы. Реализован прототип системы управления жизненным циклом ЭОР. Он базируется 
на применении системы управления контентом Alfresco, расширенной дополнительными модулями. Разработанный 
прототип системы обеспечивает поддержку всех этапов жизненного цикла ЭОР, позволяет минимизировать расходы 
при их создании и модернизации, уменьшить время отклика «системы разработки и поддержки ЭОР» на динамиче-
ски изменяющиеся требования работодателей и законодательства. 

Ключевые слова: электронные образовательные ресурсы, жизненный цикл, управление, модель жизненно-
го цикла, образовательная среда, система управления контентом, электронное обучение 
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