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Несмотря на то, что изучению перинаталь-
ной патологии ЦНС уделялось и уделяется ог-
ромное внимание [1- 6, 8, 12] эта проблема не
потеряла своей актуальности. Это объясняется
прежде всего тем, что в большенстве случаев
отклонения в нервно-психическом развитии у
детей своими корнями уходят в перинатальный
период; а так же тем, что заболевания нервной
системы чаще, чем другая патология, стают при-
чиной детской инвалидности. Перинатальное
поражение ЦНС – общая группа состояний, син-
дромов и заболеваний нервной системы плода и
новорожденного, развивающихся вследствие
действия повреждающих факторов в перина-
тальном периоде. Существуют различные клас-
сификации факторов риска перинатальной па-
тологии. Число их колеблется от 40 до 100
(Б.В.Лебедев, 1995). В то же время значимость
отдельных факторов пре- и перинатального пе-
риода недостаточно определены. С этой целью
и было проведено данное исследование.
Для прогнозирования вероятности развития

перинатальной патологии ЦНС был использо-
ван метод нейросетевого моделирования [10].
В последние десятилетия в мире бурно разви-
вается новая прикладная область математики,
специализирующаяся на искусственных ней-
ронных сетях (НС). Актуальность исследова-
ний в этом направлении подтверждается мас-
сой различных применений НС. Это автома-
тизация процессов распознавания образов,
адаптивное управление, организация ассоци-
ативной памяти и многие другие приложения.
Модели НС могут быть программного и аппа-
ратного исполнения. В дальнейшем речь пой-
дет в основном о первом типе. Несмотря на
существенные различия, отдельные типы НС
обладают несколькими общими чертами.
Во-первых, основу каждой НС составляют

относительно простые, в большинстве случаев

– однотипные, элементы (ячейки), имитирую-
щие работу нейронов головного мозга. Далее под
нейроном будет подразумеваться искусственный
нейрон, то есть ячейка НС. Каждый нейрон ха-
рактеризуется своим текущим состоянием по
аналогии с нервными клетками головного моз-
га, которые могут быть возбуждены или затор-
можены. Он обладает группой синапсов – одно-
направленных входных связей, соединенных с
выходами других нейронов, а также имеет ак-
сон – выходную связь данного нейрона, с кото-
рой сигнал (возбуждения или торможения) по-
ступает на синапсы следующих нейронов.
Каждый синапс характеризуется величиной

синаптической связи или ее весом wi, который
по физическому смыслу эквивалентен электри-
ческой проводимости. Текущее состояние ней-
рона определяется, как взвешенная сумма его
входов: s =   xi * wi. Выход нейрона есть функ-
ция его состояния: y = f(s).
Возвращаясь к общим чертам, присущим

всем НС, отметим, во-вторых, принцип парал-
лельной обработки сигналов, который достига-
ется путем объединения большого числа нейро-
нов различных слоев, а также, в некоторых кон-
фигурациях, и нейронов одного слоя между со-
бой, причем обработка взаимодействия всех ней-
ронов ведется послойно.
Очевидно, что процесс функционирования

НС, то есть сущность действий, которые она
способна выполнять, зависит от величин синап-
тических связей, поэтому, задавшись определен-
ной структурой НС, отвечающей какой-либо за-
даче, разработчик сети должен найти оптималь-
ные значения всех переменных весовых коэф-
фициентов. Этот этап называется обучением НС.
Великое множество различных алгоритмов обу-
чения делятся на два больших класса: детерми-
нистские и стохастические. В первом из них
подстройка весов представляет собой жесткую
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последовательность действий, во втором – она
производится на основе действий, подчиняю-
щихся некоторому случайному процессу. Важ-
но отметить существование бинарных и анало-
говых сетей. Первые из них оперируют с двоич-
ными сигналами, и выход каждого нейрона мо-
жет принимать только два значения: логический
ноль («заторможенное» состояние) и логическая
единица («возбужденное» состояние). В анало-
говых сетях выходные значения нейронов спо-
собны принимать непрерывные значения. Еще
одна классификация делит НС на синхронные и
асинхронные. В первом случае в каждый момент

времени свое состояние меняет лишь один ней-
рон. Во втором – состояние меняется сразу у це-
лой группы нейронов, как правило, у всего слоя.
Однако описание всего многообразия существу-
ющих НС выходит за рамки данной статьи.
Применение НС в неврологии, на наш взгляд,

поможет более реально оценить влияние тех или
иных причин на патологию ЦНС. С целью вы-
явления значимых факторов пре- и перинаталь-
ного периода на последующее развитие ребен-
ка в возросте до 1 года и состояние его нервной
системы нами и было проведено данное иссле-
дование.

Материал и методы исследования

Для выявления и изучения основных негатив-
ных факторов, влияющих на возникновение пе-
ринатальной патологии ЦНС нами было обсле-
довано по специально составленной схеме 102
ребёнка до 1 года ( из них 50 мальчиков и 52
девочки ), которые прошли обследование и ле-
чение в центре реабилитации больных спинно-
мозговой травмой и церебральным параличом
г.Макеевки.
В качестве входных параметров для постро-

ения модели использовались результаты стан-
дартного анкетирования. В анкету входило 173
пункта. Все вопросы, входящие в анкету были
разделены на 3 группы (I, II, III):

I) вопросы, относящиеся к дородовому пери-
оду, которые характеризовали, в основном, со-
стояние здоровья родителей и протекание бере-
менности;

II) вопросы, относящиеся к протеканию ро-
дов и состоянию ребенка в первые дни его жиз-
ни;

III) вопросы, относящиеся к развитию ребен-
ка в первые месяцы (до 1 года).
Для построения модели было проведено

предварительное шкалирование вариантов отве-
тов. При этом для большей части вопросов от-
веты были сведены к вариантам: нет - 0, да – 1.
В случае, когда вариантов ответов было более 2,
они были упорядочены по степени отклонения
от ответа нет (0); каждому варианту ответа было
поставлено в соответствие число, равное его
рангу. Так, например, на вопрос анкеты: «Курит
ли мать?», - были следующие варианты ответов:

1) нет - 0; 2) до беременности – 1; 3) во время
беременности – 2; 4) и до и во время беременно-
сти – 3;
Ответы на 170 пунктов вопросов были выб-

раны в качестве входных переменных – прогно-
зирующих признаков. В качестве выходных пе-

ременных – прогнозируемых признаков было
выбрано 3 пункта (которые далее будем имено-
вать Res1, Res2, Res3):

Res1) Какой диагноз был выставлен невро-
логом в родильном доме?
А) Здоров – 0. Б) Перинатальное поражение

ЦНС – 1.
Res2) Какой диагноз выставлен в возрасте 1

года?
А) Здоров – 0. Б) Болен – 1.
Res3) Ведущий синдром.
А) Здоров – 0. Б) Перинатальная энцефало-

патия – 1. В) Минимальная мозговая дисфунк-
ция – 2. Г) Детский церебральный паралич – 3.
При этом при прогнозировании Res1 были

использованы только входные переменные I и II
группы, при прогнозировании Res2 и Res3 – пе-
ременные I, II, и III групп и результаты Res1.
Независимо от выбора метода, применяемо-

го для прогнозирования выходных параметров,
одним из важных шагов при построении моде-
ли является отбор входных переменных, наибо-
лее значимо, влияющих на выходную перемен-
ную. Кроме того, что это улучшит прогности-
ческие способности модели, отбор значимых
входных признаков, позволит лучше понять суть
моделируемого явления и эффективно управлять
прогнозируемой величиной.
В работе Айвазян С.А. и соавторов [9] пока-

зано, что включение в прогностическое прави-
ло малоинформативных переменных может за-
метно ухудшить его качество. Каждый признак
наряду с положительным вкладом в разделение
несет в себе в силу ограниченности выборки и
шумовую (случайную) составляющую. Если
много малоинформативных признаков, то отно-
шение сигнал/шум для небольшой группы вы-
сокоинформативных признаков может быть зна-
чительно выше, чем для всей группы признаков.



7 1

Отсюда авторами сделан вывод, что при отно-
сительно небольшом объеме выборки малоин-
формативные признаки в прогностическое пра-
вило лучше не включать [9]. В Кратком руковод-
стве по SNN [7] сделан парадоксальный на пер-
вый взгляд вывод о том, что при построении
модели иногда бывает лучше с целью пониже-
ния размерности отбросить даже признаки, не-
сущие полезную информацию.
В связи с вышеизложенным: вопросу выбора

значимых входных переменных мы посветили
следующий раздел работы.

2. Отбор переменных. Понижение размерно-
сти.

2.1. Схема последовательного испытания на-
боров признаков.
Следуя принципам изложенным выше [9]

изложим традиционную схему последовательно-
го испытания набора признаков, которая была
использована нами при отборе значимых пере-
менных из некоторого их набора:

1. Была выбранна функция потерь, характе-
ризующая ошибку построенного прогноза Q(  ),
где    - набор прогнозирующих признаков.

2. Для каждого набора переменных строился
наилучший (в смысле Q) критерий классифика-
ции.

3. Среди всех построенных наборов    отбирал-
ся тот (те), в который входило наименьшее число
переменных и при котором Q минимально.
Схемы генерации наборов переменных были

аналогичны схемам, которые используются в

Ω 
Ω 

Ω 

регрессионном анализе и опираются на эврис-
тическое предположение, что наилучший набор
из k+1 переменных часто содержит в себе наи-
лучший набор из k переменных. Одним из стан-
дартных методов в этом случае является корре-
ляционный анализ [11], результаты применения
которого будут приведены ниже. Этот метод ис-
пользуется для количественной оценки взаимо-
связи двух наборов данных, представленных в
безразмерном виде. Коэффициент корреляции
выборки представляет собой ковариацию двух
наборов данных, деленную на произведение их
стандартных отклонений.
Однако в общем случае пошаговые процеду-

ры не гарантируют получения оптимального
набора переменных, и тогда полный перебор
неизбежен. В случае полного перебора всех воз-
можных наборов переменных приходится стал-
киваться с так называемой проблемой «прокля-
тия размерностей», так, например, в нашем слу-
чае полный перебор включает в себя исследова-
ние 2170» 1.5ґ1051 моделей, что неосуществи-
мо даже с технической точки зрения. В после-
днее время при решении подобных задач обра-
щаются к генетическим алгоритмам, которые,
сокращая количество переборов до вполне ра-
зумных значений, позволяют решить задачу с
приемлемым уровнем точности. Эти методы «ге-
нетического алгоритма отбора значимых пере-
менных» изложены, например, в [7] будут так-
же использованы далее при решении поставлен-
ной задачи.

Результаты исследования и их обсуждение

Результаты применения корреляционного
анализа. С целью понижения размерности мо-
дели прогнозирования нами был проведен кор-
реляционный анализ переменных.
Предварительный анализ позволил выделить

признаки, имеющие нулевую выборочную дис-
персию. Таких признаков оказалось 47. Они не
были включены в модель и не несли в себе ни-
какой информации для исследуемой выборки.
После отбрасывания этих переменных в модели
осталось 123 входных переменных.
В качестве критерия отбора значимых пере-

менных были выбранны значение коэффициен-
та корреляции данной переменной с признака-
ми Res2 и Res3.
В таблице 1 приведен список переменных,

наиболее тесно связанных с прогнозируемыми
(здесь R – коэффициент корреляции).
Следует обратить внимание на тот факт, что

наиболее значимыми оказались только перемен-
ные, относящиеся ко II и III группе. Единствен-
ная переменная, относящаяся к группе I –V1,
имеющая сильную отрицательную связь, (воп-
рос: «Удовлетворены ли Вы развитием своего
ребенка?») в дальнейшем из-за сильной субъек-
тивности оценки была исключена нами из про-
гнозирующих признаков.
Что касается переменных, коэффициент кор-

реляции которых с прогнозируемыми признака-
ми оказался R>0.7 (коэффициент корреляции
отличен от 0 на уровне значимости р<0.001) то
они таковы:

V81 – «Как оценен новорожденный по шка-
ле Апгар? »;

V104 – «В каком возрасте ребенок стал дер-
жать голову? »;

V106 – «Когда стал сидеть? »;
V107 – «Самостоятельно садиться?»;
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V108 – «Самостоятельно вставать?»;
V109 – «Самостоятельно ходить?»;
V113 – «Как спал в течении 1-го года?».
Таким образом, в результате проведенного

отбора значимых переменных стандартными
методами корреляционного анализа нам удалось
сформировать группу наиболее значимых пере-

менных только из III группы признаков, которые
являются с одной стороны достаточно сильны-
ми, но с другой стороны достаточно очевидны-
ми факторами. Поэтому, для построения прогно-
за на более раннем этапе был проведен анализ
входных данных с привлечением генетических
алгоритмов.

Таблица 1
Список переменных, наиболее тесно связанных с прогнозируемыми

В
хо
дн
ая

 

R Выходная 

Res2 
R>0.3 

(р<0,01) V69 V69b V69f V74 V81 V82 V83 V85 V86 V87 V91 V93 

Res2 
R>0.3 

(р<0,01) V94 V96 V104 V105 V106 V107 V108 V109 V110 V111 V112 V113 

Res2 
R<-0.3 

(р<0.01) V1 V75           

Res2 
R>0,7 

(р<0,01) V104 V106 V107 V108 V109        

Res3 
R>0.7 

(p<0,01) V81 V106 V107 V108 V109 V 113       

 2.3. Результаты применения генетического
алгоритма отбора значимых переменных.
Для применения генетического алгоритма

отбора значимых переменных необходимо иметь
возможность построения простых моделей про-
гнозирования входных переменных. Эта возмож-
ность была реализована нами с помощью паке-
та анализа «Statistica Neural Networks», где су-
ществует возможность проведения такого отбо-
ра. Для этого были построенны достаточно про-
стые в обучении «Вероятностные нейронные
сети» [7] с различными наборами входных пе-
ременных, для каждого набора устанавливался
штраф за каждую входную переменную, кото-
рый прибавлялся к ошибке прогнозирования
модели. После проведения отбора выделялся
набор переменных, имеющий наименьшую
ошибку прогнозирования. Так как отбор наибо-
лее значимых переменных носил в этом случае
не абсолютный, а статистический характер, то
отбор был проведен многократно, с различным
значением штрафа за входную переменную.
По I группе признаков анализировались мо-

дели, содержащие до 65 входных переменных.
В качестве прогнозируемой переменной была
выбрана переменная Res1. Ниже приведен на-
бор из 12 переменных, которые оказались наи-
более значимыми в этой группе.

V5 – «Страдает ли мать ребенка соматичес-

кими заболеваниями?».
V19B – «Инфекции матери, вызванные про-

стейшими?».
V20 – «В каком триместре беременности про-

текал инфекционный процесс?».
V32 – «Являлась ли мать ребенка во время

беременности пассивным курильщиком?».
V41 – «Какая по счету данная беремен-

ность?».
V44B – «Медицинские аборты до настоящей

беременности?».
V48 – «Выраженный ранний токсикоз бере-

менной?».
V49 – «Поздний токсикоз беременной?».
V50 – «Анемия матери во время беременнос-

ти?».
V51 – «Угроза прерывания в I-II половине

беременности?».
V61 – «Принимала ли беременная лекар-

ственные препараты?».
V62 – «В каком триместре беременности при-

нимала лекарственные препараты?».
По II группе признаков анализировались мо-

дели, содержащие до 38 входных переменных.
В качестве прогнозируемых переменных были
выбраны переменные Res2, Res3. Ниже приве-
ден набор из 10 переменных, которые были ото-
браны по этой группе, как наиболее весомые.

V69B – «Преждевременные роды».
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V69E – «Раннее излитие околоплодных вод?».
V74 – «В каком сроке гестации родился ре-

бенок?».
V81 – «Как оценен ребенок по шкале Ап-

гар?».
V83 – «Крик?». (громкий, тихий).
V85 –«Наблюдался ли в течении первых ча-

сов жизни повторный цианоз?».
V91 – «Как протекал период послеродовой

адаптации?» (гладко, с патологией).
V93 – «На какие сутки выписан новорожден-

ный?».
V94 – «Был ли выставлен новорожденному

соматический диагноз?».
V96 – «Проводилась ли медикаментозная те-

рапия в остром периоде?».
Можно отметить, что этот набор признаков,

в основном совпадает с набором, полученных
методом корреляционного анализа (R>0.3, коэф-
фициент корреляции отличен от 0 на уровне зна-
чимости р<0.01).
По III группе признаков нами анализирова-

лись модели, содержащие до 19 входных пере-
менных. В качестве прогнозируемых перемен-
ных были выбраны переменные Res2, Res3.
Ниже приведен набор из 7 наиболее значимых
переменных, которые были отобраны по этой
группе.

V97 – «Болел ли ребенок соматическими за-
болеваниями в течении 1-го месяца жизни?».

V106 – «Когда стал сидеть?».
V107 – «Самостоятельно садиться?».
V108 – «Самостоятельно вставать?».
V109 – «Самостоятельно ходить?».
V112 – «Как спал в течении 1-го месяца?».
V113 – «Как спал в течении 1-го года?».
В этом случае также можно отметить совпа-

дение результата отбора с методом корреляци-
онного анализа (R>0.7, коэффициент корреляции
отличен от 0 на уровне значимости р<0.001).
Таким образом, в результате проведенного

отбора значимых переменных с применением
генетического алгоритма, с помощью методов
нейросетевого моделирования, сформированы
группы наиболее значимых переменных для I,
II и III группы признаков. При этом результаты
отбора по II и III группам переменных совпада-
ют с таковыми же для стандартных методов что
свидетельствует о надежности результата отбо-
ра. Кроме того мы попытались выявить из ото-
бранных переменных те, которые наиболее час-
то встречаются и сочетаются между собой и в
конечном итоге приводят к возникновению того
или иного патологического состояния. В каче-

стве прогнозируемых диагнозов были выбраны
- Перинатальная энцефалопатия и Детский це-
ребральный паралич,т.е. переменная R3. Кроме
того мы попытались проанализировать наличие
и сочетание этих факторов у здоровых детей
контрольной группы. У детей с грубой задерж-
кой психо-моторного развития наиболее часто
встречаемыми фактороми были анемия матери
во время беременности (у 90% обследуемых) и
наличие раннего токсикоза во время беременно-
сти (76%). Сочетание этих факторов было отме-
чено нами в 66% случаев. Интересно, что в 71%
случаев такие дети рождались у матерей, имею-
щих повторную беременность и наличие хотя бы
одного мед. аборта в анамнезе (66% случаев).
Что касается II группы вопросов, то наибольшее
колличество раз встречалось следующее соче-
тание факторов – низкая оценка по шкале Ап-
гар, тихий крик ребенка при рождении и полу-
чение интенсивной медикаментозной терапии в
остром периоде. Поскольку у всех детей отме-
чалась грубая задержка развития, то 6 показате-
лей из 7 имели место у 100% обследуемых де-
тей в III группе вопросов. Необходимо отметить,
что в 85% случаев отмечалось сочетание выше
указанных факторов из I,II и III групп вопросов.
Анализируя группу детей, которым был вы-

ставлен диагноз - Перинатальная энцефалопа-
тия в I группе фигурировали те же факторы, что
и в группе детей с ДЦП. Однако по второй груп-
пе признаков в большинстве случаев имело
место сочетания следующих факторов – низ-
кая оценка по шкале Апгар, тяжело протекаю-
щий период адоптации и наличие соматичес-
кого диагноза у ребенка. Обращает на себя вни-
мание, что если у детей с ДЦП оценка по шка-
ле Апгар 0-3 б. имела место в 50% случаев, то
у детей с ПЭ только в 20% случаев. Относи-
тельно III группы нужно сказать, что отстова-
ние в психо-моторном развитии было менее
выражено. Если сравнивать детей (ДЦП и ПЭ),
то их четкое разделение на две группы – дети с
выраженными нарушениями и дети с относи-
тельной нормализацией изменений со стороны
нервной системы, отмечалось нами с 6 по 8
месяц жизни ребенка, что совпадает с данны-
ми, представленными Ю.И.Барашневым,1999г.
(четыре фазы развития патологического про-
цесса на протяжении первого года жизни). У
здоровых детей контрольной группы наиболее
часто встречалась в первой группе вопросов
анемия матери во время беременности. Это го-
ворит о том что наличие какого либо одного
патологического фактора оказывает существен-
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ное значение только в сочетании с другими фак-
торами. Что касается II и III группы вопросов,
то у здоровых детей нами не отмечено выражен-
ных особенностей.
В заключении, хотелось бы сказать, что в ко-

нечном итоге предполагается построение мате-
матической модели прогнозирования развития
перинатальной патологии ЦНС, и данная рабо-
та является лишь начальным этапом осуществ-
лении этой идеи.

Л.І. Гриненко, Ю.Є. Лях, В.Г. Гур’янов

ВИБІР НАЙБІЛЬШ ЗНАЧУЩИХ НЕСПРИЯТЛИВИХ ФАКТОРІВ, ЯКІ ВПЛИВАЮТЬ НА
ВИНИКНЕННЯ ПЕРІНАТАЛЬНОЇ ПАТОЛОГІЇ ЦЕНТРАЛЬНОЇ НЕРВОВОЇ СИСТЕМИ

МЕТОДОМ НЕЙРОСЕТЬОВОГО МОДЕЛЮВАННЯ

Військово-лікарська комісія УМВС України в Донецькій області, Донецькій державний медичний
університет ім. М. Горького

В роботі за допомогою методів нейросетьового моделювання був проведений аналіз різноманітних факторів пре- та перенатального
періоду у 102 дітей до 1 року з патологією ЦНС. Були виділені фактори. які найбільш часто зустрічаються, злучаються між собою та
призводять до виникнення цієї патології.  (Журнал психіатріі та медичної психології. — 2004. — № 2 (12). — C.69-74)

L.I. Grinenko, U.E. Lah, V.G. Gurianov

CHOICE OF THE MOST SIGNIFICANT OF THE ADVERSE FACTORS INFLUENCING ON
OCCURRENCE PERINATAL PATHOLOGY OF CENTRAL NERVOUS SYSTEMS BY THE

METHOD OF NEURONET MODELING

Health Protection Department of Interior Department of Ukraine in Donetsk region, Donetsk medical
university by M. Gorkiy

In work with the help of methods нейросетевое of modeling the analysis of the various factors pre- and perinatal period at 102 children till 1
year with a pathology of CNS is carried out. The meeting and combined among themselves factors are allocated most frequently which result in
occurrence of this pathology. (The Journal of Psychiatry and Medical Psychology. — 2004. — № 2 (12). — P.69-74)
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