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Резюме 

Цель исследования. Непрерывная модернизация, улучшение методик диагностики требует внедрения 
инновационных программных решений, современного инструментария, медицинского оснащения и усовер-
шенствованных протоколов обследования, направленных на сбор, хранение, обработку и применение пока-
зателей состояния организма, и достоверность медицинской информации. Цель исследования состоит в 
повышении точности прогнозирования путём разработки оптимальных прогнозных моделей, повышающих 
надёжность выявленных оценок при диагностике остеопороза с использованием экспертной системы. 
Методы. Для достижения поставленных целей использовались параметрические статистические методы 
для подтверждения обоснованности предположения о нормальной форме распределения всех исследуемых 
выборочных совокупностей. Основываясь на полученных результатах в качестве наилучшего подхода мето-
дики изучения взаимосвязей – корреляционный и регрессионный анализы, для разработки прогностических 
моделей с определением доверительного интервала предсказания и сопоставления диапазона итогового 
показателя с вероятностью возникновения болезни. 
Результаты. В ходе исследования построены прогнозирующие модели для каждой выделенной группы пациен-
тов совместно с пределами доверительных интервалов прогнозируемых величин ключевых показателей. 
Определены закономерности взаимозависимости конкретных промежутков целевых факторов и степеней 
вероятности прогрессирования патологий заболевания. Разработана экспертная система, реализующая 
полную систему информационного сопровождения, предназначенную для идентификации рисков возникновения 
заболеваний у пациентов, по предоставленным сведениям, о плотности тканей грудной полости. 
Заключение. Разработанная информационная система позволяет осуществлять прогнозирование вероят-
ности болезни для пациентов (мужчин и женщин), возрастные показатели которых выходят за пределы ука-
занного диапазона (10-70 лет), однако достоверность подобных прогнозов неоднозначна, поскольку прогно-
стические модели, составляющие основу функционирования системы, разработаны на базе чей возраст 
ограничен периодом от 10 до примерно 72 лет.  
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Abstract 

Purpose of research. To increase the accuracy of forecasting by developing optimal predictive models that increase the 
reliability of the identified estimates in the diagnosis of osteoporosis using an expert system. 
Methods. In this work, parametric statistical methods were used to confirm the validity of the assumption of the normal dis-
tribution of all studied sample populations. Based on the results obtained, correlation and regression analyses are consid-
ered as the best approach for studying interrelations, for developing predictive models with determining the confidence in-
terval of prediction and comparing the range of the final indicator with the probability of disease occurrence. 
Result. During the study, predictive models were constructed for each identified patient group along with limits of 
confidence intervals for predicted values of key parameters. Regularities in the mutual dependence between specific 
target factor ranges and degrees of pathology progression probabilities have been established. An expert information 
system has been developed, implementing a complete informational support system designed to identify risks of dis-
eases development in patients based on provided data regarding chest tissue density. 
Conclusion. The developed information system enables predicting the likelihood of illness for patients (both men and 
women) whose age exceeds the specified range (10–70 years); however, the reliability of such predictions remains 
ambiguous since the prognostic models underlying the system's operation are built upon data from individuals aged 
within the period of approximately 10 to 72 years. 
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*** 

Введение  

Постоянное совершенствование ди-
агностических методов в здравоохране-

нии влечет за собой внедрение новых 
технологий, инструментов, оборудова-
ния и процедур, необходимых для сбо-
ра, хранения, извлечения и использова-
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ния предикторов о состоянии здоровья и 
качестве медицинских данных. Это даст 
возможность сбалансировать полезности 
полученной информации, ценность дан-
ных, затраты ресурсов на диагностику, 
вычислительную эффективность и надеж-
ность вывода при принятии решения. 

Здравоохранение отстает с точки зре-
ния цифровизации и инноваций [1,2]. По 
мере роста числа инструментов системы 
здравоохранения претерпевают радикаль-
ные изменения и технические специфика-
ции, касающиеся индустрии 4.0 [3]. Это в 
свою очередь мотивирует разработчи-
ков на применение новых технологий, 
которые оптимизируют процесс приня-
тия медицинских решений и оценки со-
стояния пациента.  

Медицинские работники критически 
оценивают эффективность новых техно-
логий и инструментов, выборочно пола-
гаясь на них там, где их результатам 
можно с уверенностью доверять, и сни-
зить ошибку человеческого фактора, 
что позволяет сократить время на по-
становку диагноза болезни и повысить 
качество обслуживания. 

Наблюдается прогресс в примене-
нии новых технологий, таких как боль-
ших данных, искусственного интеллекта, 
телемедицины, блокчейн-платформ при-
менительно к методам оценки и прогноза 
в области болезней костных и соедини-
тельных тканей, в частности остеопороза.  

Традиционно врачи сосредоточены 
на выявлении признаков остеопороза в 
большей степени у женщин, несмотря 
на это, остеопороз регулярно диагно-

стируется и у лиц преклонного возраста 
обоих полов. Остеопороз – это общее 
нарушение структуры костной ткани, 
приводящее к повышенной восприим-
чивости организма к переломам и сни-
жению устойчивости скелета. Среди 
людей старше 50 лет в течение остав-
шейся жизни довольно часто случается 
перелом из-за хрупкости костей. 

Объектом исследования стало изуче-
ние процессов поддержки принятия ре-
шений при оценке вероятности заболева-
ния суставов и хрящей, где наибольший 
риск здоровью представляет остеопо-
роз. Автоматизация такого рода задач 
обработки данных обусловлена необхо-
димостью использования больших объе-
мов неоднородных данных для машинно-
го обучения и приложений больших дан-
ных. Автоматизированные системы обра-
ботки данных, основанные на методах ав-
томатизированного машинного обучения, 
способны брать необработанные данные и 
преобразовывать их в полезные функции 
для задач больших данных, автоматизи-
руя все промежуточные этапы обработки. 

Предметом исследования стали под-
ходы, методики способные минимизиро-
вать влияние субъективности специали-
ста при диагностике и принятии решений 
в неопределённых ситуациях, а также 
ускорить составление прогноза течения 
патологического процесса и способство-
вать улучшению качества оказываемой 
медицинской помощи. 

Группировка данных служит фунда-
ментальным средством интеллектуального 
анализа информации, используемым для 
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распределения большого массива данных 
по отдельным категориям, повышения 
информативности и оптимизации выявле-
ния ключевых зависимостей в объёмах 
разнородных структурированных и не-
структурированных данных. Использова-
ние статистических и математических 
подходов помогает установить разнооб-
разные взаимосвязи между данными на 
разных уровнях анализа, открывая воз-
можность обнаружить ранее неизвестные 
тенденции в биопроцессах [4]. 

Цель исследования состоит в повы-
шении точности прогнозирования путём 
разработки оптимальных прогнозных мо-
делей, повышающих надёжность выяв-
ленных оценок при диагностике остеопо-
роза с использованием экспертной си-
стемы. 

Материалы и методы  

Результирующая оценка, отражаю-
щая эффективность любого медицин-
ского исследования, зависит от множе-
ства показателей. Малая корреляцион-
ная связь результирующей переменной 
с главными предикторами статически 
незначима, а это, в свою очередь, тре-
бует решать задачу снижения размерно-
сти исследуемого набора данных путем 
выявления переменных, заметно воз-
действующих на целевую переменную. 

Поэтому решается задача устране-
ния избыточных данных за счёт выде-
ления значимых факторов, чьи эффекты 
сильнее и достовернее всего влияют на 
итоговые показатели. В источниках [5-
6] приведены стандартные подходы к  
 

сокращению многомерности, подлежа-
щих обработке массивов медико-биоло-
гической информации.  

Анализ показывает, что лишь не-
большая доля (около 10%) рассмотрен-
ных факторов оказывает реально зна-
чимое влияние на полученные резуль-
таты, в связи с этим рекомендуется со-
кратить количество факторов, включа-
емых в прогностические модели, огра-
ничив число предикторов диапазоном 
5–6, что соответствует примерно 5–25% 
от общего количества потенциальных 
взаимосвязей. Это представляет собой 
сложную задачу статистического анали-
за данных. 

Для выбора метода снижения раз-
мерности необходимо: 

– выявить тип распределения мас-
сива данных [4-7]; 

– определить базовые показатели 
контрольной группы; 

– распространение выведенных за-
кономерностей на генеральное множе-
ство исследуемых биологических объ-
ектов с целью установления ожидаемых 
значений изучаемых признаков в кон-
трольной группе [8-10]; 

– моделирование прогнозных зна-
чений проверяемых признаков в кон-
трольной группе; 

– реализация сравнения разных групп 
метрик для выявления отличий и сходства 
между ними; 

– определение кореляционной связи 
между имеющимися в базе данных фак-
торами; 

– расчёт коэффициентов регрессии 
при варьировании входных переменных; 
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– оценка прогнозного значения кон-

кретного параметра при изменении сопут-
ствующих ему факторов [8-13]. 

Данные были получены в результа-
те обследования пациентов в Белгород-
ской областной клинической больнице 
Святителя Иоасафа. Минимальный объ-
ем выборки для лиц одного пола соста-
вил 270–300 человек, при этом числен-
ность каждой из шести формируемых 
подгрупп должна быть не менее 40 
наблюдений. Подобный объем выборки 
обеспечил достаточную статистическую 
мощность для оценки характера рас-
пределения данных, что позволит обос-
нованно выбрать методы их обработки 
в зависимости от соответствия гауссо-
вому, логнормальному или иному типу 
распределения. Предварительный ана-
лиз выявил значимую гетерогенность 
(p<0.05) возрастной динамики исследу-
емых биометрических показателей сре-
ди мужчин, что потребовало стратифи-
кации исходной выборки на две воз-
растные группы: 10–30 лет и >30 лет. 
Для последующего анализа каждая воз-
растная группа была дополнительно 
разделена на три категории по индексу 
грудной клетки (Ind): низкий Ind1 (<1.9), 
средний Ind2 (1.9–2.25), высокий Ind3 
(>2.25). Такой подход позволил прове-
сти детальный анализ возрастных изме-
нений минеральной плотности костной 
ткани с использованием оптимизиро-
ванных регрессионных моделей (ли-
нейных и нелинейных) для каждой под-
выборки, учитывающих влияние воз-
растного фактора и морфометрических 
особенностей грудной клетки. 

Поскольку ключевые предикторы 
(плотность костной ткани первого ребра 
справа/слева) представляли количествен-
ные переменные, то из анализа исключи-
ли все порядковые данные. Индекс груд-
ной клетки рассчитывался как отношение 
сагиттального размера к ширине. 

База данных содержала преимуще-
ственно (≥99%) показатели здоровых лиц, 
поэтому данные пациентов использовали 
только для калибровки прогностической 
модели. Система должна оценивать риск 
патологии на основе: возрастных рефе-
ренсных интервалов показателей; степе-
ни отклонения от средних значений; при-
ближения к нижним границам распреде-
ления (ассоциированным с патологией). 

Решение задачи снижения размер-
ности полного множества X подразуме-
вает поиск оптимального подмножества 
M* из полных данных MX, удовле-
творяющих условию максимального со-
держания информации I(M*). 

Для разрешения проблемы умень-
шения размерности предлагается приме-
нить методологию отбора признаков [5-
7]. Эта процедура сопряжена с рядом 
трудностей, ввиду вычислительной слож-
ности и продолжительности операций, 
необходимых для проверки всех воз-
можных сочетаний переменных. Со-
гласно исследованию [14], выбор фак-
торов в общем виде сводится к выпол-
нению операции M = F(X), позволяю-
щей преобразовать исходное простран-
ство в новую систему предикторов, что 
известно как «извлечения признаков», 
при выполнении которой формируется 
обновленное множество интегрирован-
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ных признаков, например, с применени-
ем линейного отображения M = F(X). 

В процессе извлечения неструктури-
рованные данные множества X преобра-
зуются в более структурированный и 
удобный формат для повышения каче-
ства данных и интерпретируемости мо-
дели. Извлечение признаков является 
подмножеством Z* проектирования при-
знаков более широкого процесса созда-
ния, изменения и выбора признаков в 
необработанных данных для оптимиза-
ции производительности модели. Из-
влечение признаков подразумевает со-
здание новых признаков, которые по-
прежнему захватывают важную инфор-
мацию из исходных данных, но более 
эффективным способом. 

Существует несколько способов из-
влечения признаков: метод главных ком-
понент, создающий интегральные предик-
торы, объединяющие совокупное влияние 
всех исходных факторов; метод экстре-
мальной группировки, предлагающая за-
менить выбранную группу признаков об-
щим эквивалентом, аналогичным сумме 
эффектов указанных признаков [8-13].  

Метод главных компонент особен-
но подходит для извлечения нескольких 
начальных факторов из большого числа 
связанных переменных в интегральные 
предикторы, перед использованием их в 
другом анализе, таком как множествен-
ная регрессия или многомерный диспер-
сионный анализ.  

Анализирует непрерывные перемен-
ные путем отбора отдельных предикто-
ров на основе экстремальных оценок вы-

борочного распределения и представле-
ния только этих экстремальных оценок 
для дальнейшего анализа [14]. 

Выявление значения составленных 
обобщенных предикторов неприменимо к 
методу главных компонент, поскольку 
распределение собственных значений или 
их отношений зависит от размера выбор-
ки, типов данных, размерности шкалы, а 
исследуемый массив данных имеет раз-
личные типы и размерность. 

По причине гетерогенности данных 
тяжело сформировать матрицу коэффи-
циентов Пирсона и оценить необходимое 
количество подгрупп в массиве [15].  

Способ экстремальной группировки 
– отбор отдельных предикторов на осно-
ве экстремальных оценок выборочного 
распределения и представления только 
этих экстремальных оценок для даль-
нейшего анализа. Этот метод выборки 
используется для достижения большей 
статистической мощности в последую-
щих проверках гипотез. 

Применение данного способа пред-
полагает выполнение следующих ша-
гов: 1 шаг – сформировать корреляци-
онную матрицу парных факторов с ре-
зультирующей функцией; 2 – разбить на 
группы исходный массив X; 3 – вы-
брать внутри группы из максимальных 
коэффициентов кореляции максималь-
ные; 4 – факторный коэффициент корре-
ляции между группами выбирается ми-
нимальный; 5 – формируется матрица 
факторов в один столбец, соответствую-
щий равнодействующему предиктору. 
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Задача селекции признаков решает-

ся с помощью задач перебора с помо-
щью задач перебора всех сформирован-
ных возможных подмножеств и сране-
ния их распределений с помощью мето-
дов: методы накопленных частот, а 
также метод Шеннона и метод Кульба-
ка [16,17]. Все эти методы не зависят от 
числа градаций, они эффективны [18]. 

Для разработки модели с помощью 
метода накопленных частот определяет-
ся наиболее значимая информативность 
признаков диагностических данных о за-
болеваниях, равная максимальному абсо-
лютному значению разности факторов X, 
принадлежащих различным классам. 

Все эти методы часто используются 
в медицинских информационных систе-
мах [18].  

Проверка нормальности распреде-
ления вариационных рядов проводилась 
для обоснования применимости пара-
метрических методов анализа данных и 
выделения подгрупп. Для этого были 
учтены следующие критерии: значения 
критерия «хи-квадрат», определяющие 
согласованность эмпирического распре-
деления с теоретическим нормальным 
законом; форма гистограмм, отражающая 
визуальное распределение наблюдений 
относительно гипотезы о нормальном 
законе; показатели, такие как коэффи-
циент асимметрии и эксцесс, позволя-
ющие количественно оценить степень 
отклонения реального распределения от 
нормального. 

Таким образом, сочетание перечис-
ленных подходов позволяет объективно 

судить о возможности использования па-
раметрических методов и деления дан-
ных на группы. 

Это дало основание остановиться на 
методах корреляционного и регрессионно-
го анализа как наиболее подходящих спо-
собах исследования и выдвинуть предпо-
ложение, что оптимальными формами со-
здаваемых прогнозных моделей станут 
линейные или полиномиальные регресси-
онные модели с последующим расчётом 
доверительных интервалов для прогнози-
руемых значений факторов – как средне-
статистических, так и персональных. 

Результаты и их обсуждение  

В результате анализа динамики раз-
вития остеопороза у мужчин и женщин по 
имеющимся БД выявлено, что ключевы-
ми атрибутами, определяющими вероят-
ность возникновения и развитие этого за-
болевания, выступают следующие пока-
затели плотности: оптическая плотность 
клювовидного отростка лопатки справа 
(M1) и оптическая плотность клювовид-
ного отростка лопатки слева (M2), опти-
ческая плотность бугорка первого ребра 
справа (M3), оптическая плотность бу-
горка первого ребра слева (M4), оптиче-
ская плотность переднего конца костной 
части первого ребра справа (M5 ) и оп-
тическая плотность переднего конца 
костной части первого ребра слева (M6). 
Фиктивные переменные: возрастной 
фактор пациента (Z1); гендерная при-
надлежность (Z2); конфигурационные 
особенности грудной клетки (Z3). 
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В рамках разработки информацион-
ной системы были определены ключе-
вые стадии общего исследовательского 
процесса: формулировка правил постро-
ения базы данных для анализа; выбор 
приоритетных переменных; установле-
ние минимально необходимого объема 
экспериментальной информации; специ-
фикация формата и границ итоговых об-
работанных данных; разработка методов 
представления выводов информацион-
ной системы. 

Исходя из полученных данных при-
нято решение, что условием качественно-
го научного анализа и разработки эффек-
тивных предсказательных моделей явля-
ется предварительная классификация ис-
следуемых лиц по критериям половой 
принадлежности, возрастной группы и 
специфики телосложения. 

Начальное исследование приведён-
ных медицинских баз данных (проводи-
лось в рамках магистерской работы под 
руководством Иващук О.Д. на кафедре 
прикладной математики и компьютерного 
моделирования НИУ «БелГУ») подтвер-
дило недостаточность текущих объёмов 
выборок и потребовало их серьёзного 
увеличения. Учитывая, что материалы обо 
всех прошедших обследование (мужчины 
и женщины) делится на три условные 
группы по индексу грудной клетки, в 
каждой из этих групп необходимо создать 
два набора данных, соответствующих 
указанным возрастным интервалам. 

Во избежание потери репрезентатив-
ности общая численность обследованных 
каждого пола должна оставаться на уров-

не не ниже 270–300 человек, а размеры 
каждой из шести подгрупп обязаны со-
ответствовать показателю не менее 40 че-
ловек. Такая стратегия обеспечивает точ-
ную оценку формы распределения приз-
наков и правильность выбора методов 
количественного анализа в зависимости 
от распределения (нормального или 
логнормального). 

Следующим этапом, понимая, что 
установленные ранее значащие критерии, 
подобные М3 и M4, характеризуются 
численными показателями, из завершён-
ного массива данных ликвидированы все 
ранговые признаки, существующие из-
начально, а индекс грудной клетки пе-
решёл к записи действительным числом, 
выводимым как коэффициент отноше-
ния её вертикального измерения к го-
ризонтальному. 

Исходя из цели исследования анали-
зируя базу данных, в которой большая 
часть (более 99%) содержала сведения о 
здоровых субъектах, следовательно, па-
раметры пациентов с патологией имели 
лишь второстепенное значение и служили 
лишь для примерной калибровки автома-
тизированной системы прогнозирования 
заболеваемости, основанной на харак-
теристиках здоровых людей. В связи с 
этим использовались вариативные гра-
ницы факторов, отклонения которых от 
среднестатистических значений зависели 
бы от возрастной группы. 

Результаты многоуровневого анали-
за позволили обосновать необходимость 
применения методов корреляционного и 
регрессионного анализа. Наиболее при-
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емлемыми стали регрессионные модели 
– линейные и полиномиальные, сопро-
вождаемые установлением доверитель-
ных интервалов для предикторов как в 
группах, так и индивидуально. 

Этап предварительных анализов вы-
явил разнонаправленность тенденций из-
менения предикторов в возрастных груп-
пах: подростковый и молодой возраст 
(10-30 лет), средний и пожилой возраст 
(после 30 лет).  

Разработка моделей прогнозирования 
вероятности развития заболевания 

Гистограммный анализ распределе-
ния подтвердил нормальность данных, 
что обосновало применение параметри-
ческих методов (корреляционный и ре-
грессионный анализ). Наилучшие про-
гностические модели получены в виде 
линейных/полиномиальных регрессий с 
расчетом доверительных интервалов для 
средних и индивидуальных значений. 

Модель прогнозирования вероятно-
сти развития заболевания у мужчин от-
ражает заболевание от возраста. Далее 
независимо для каждой подгруппы про-
водился анализ, включающий построе-

ние индивидуальных регрессионных мо-
делей, направленных на точное отобра-
жение зависимости изменения плотно-
сти структур грудной клетки от процес-
са старения. 

Например, при работе с базой дан-
ных, содержащей показатели плотности 
области бугорка первого ребра справа у 
мужчин младше 30 лет с показателем 
Ind1 менее 1.9, было задействовано 45 
пациентов. Аппроксимация данных про-
ведена полиномиальной моделью (1) в 
Matlab R22a, в качестве метода пере-
крестной проверки брался Kfold. 

y= -2.5975x+395.63,                    (1) 

где y – показатель оптической плотно-
сти M3 у мужчин младше 30 лет; x – воз-
раст пациента. 

Оценка качества регрессионной мо-
дели выполнена программой Statistica 
14.0. Качество регрессионой модели по-
казано на рис. 1.  

Регрессионная модель характеризу-
ется достаточно высоким качеством, яв-
ляется так же, как и регрессионные ко-
эффициенты – достоверной. 

 
Рис. 1. Показатели качества регрессионной модели зависимости плотности области бугорка 

первого ребра справа у мужчин старше 30 лет с Ind1<1.9 

Fig. 1. Quality indicators of the regression model depending on the density of the tubercle region  
of the first rib on the right in men over 30 years old with Ind1<1.9 
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Модель позволила рассчитать сред-
нее прогнозное значение показателя M3 у 
здоровых людей, а также определить 
верхний и нижний пределы допустимого 
разброса ожидаемых значений средней и 
индивидуальной плотности с довери-
тельной вероятностью 0.95 [9]. 

Расчет границ доверительных ин-
тервалов для ожидаемого среднего зна-
чения ݕത и для предсказываемого моде-
лью индивидуального значения ݕపഥ  про-
водился по формулам: 

yത=y෤∓t0.95;n-2*myiഥ ,                    (2) 

yiഥ=y෤∓t0.95;n-2*myi
,          (3) 

где t0.95;n-2 – критическое значение t-расп-
ределения  Стьюдента  (p=0.95, df=n-2);  

myiഥ =Sост*ට1
n

+ (xi-xത)2

n*σx2 и myi=Sост*ට1+ 1
n

+ (xi-xത)2

n*σx2  

стандартные ошибки (СО) вычисленно-
го среднего и индивидуального значе-
ния результирующего фатора, Sост – 
остаточная (необъясненная) дисперсия 
результативного признака, а σx2=x2ഥ -xത2 – 
дисперсия признака x.   

При получении наиболее оптималь-
ной регрессионной модели в виде поли-
нома 2-ой степени проводилось ее приве-
дение к линейной зависимости y= a0෦+a1෥ x෤  
путем замены 

x෤=(a*x+b)2 ,          (4) 
что позволило применить для оценки 
доверительных границ выражения (2) и 
(3) с использованием в качестве значе-
ний фактора величины, рассчитанные 
по выражению (4). 

Поиск оптимальных регрессионных 
моделей проводился в прикладном па-
кете Statistica 14.0, с автоматическим 
расчетом стандартных ошибок прогно-
зируемого среднего значения myiഥ . Срав-

нение полученных значений СО с вы-
численными по формуле (2) подтверди-
ло корректность рассчета границ дове-
рительных интервалов, что позволило 
использовать их для формирования диа-
пазонов низкой, средней и высокой ве-
роятностью развития заболевания, кото-
рое было проведено с учетом мнений 
лечащих специалистов в данной области 
медицины. 

Анализ прогноза показателя M3 с 
учётными границами доверительных ин-
тервалов для средних и индивидуальных 
значений на уровне 0.95 у мужчин в 
возрасте свыше 32 года с разными зна-
чениями индекса грудной клетки (<1.9, 
1.9-2.25, >2.25) демонстрирует регресси-
онную модель на рис. 2 с Ind1 менее 1.9. 

Значения плотности индекса груд-
ной клетки Ind1 размещены по оси абс-
цисс, а возраст обследуемых – по оси 
ординат.  

Согласно регрессионной модели (1), 
построена таблица уровней показателя 
оптической плотности M3 у мужчин 
старше 30 лет с Ind1 <1.9, одна из её ча-
стей представлена в табл. 1. 

Подобным образом созданы регрес-
сионные модели для остальных катего-
рий и возрастных групп по индексу 
грудной клетки (Ind).  
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Рис. 2. График регрессионной зависимости показателя оптической плотности M3 у мужчин 

старше 30 лет 

Fig. 2. A graph of the regression dependence of the optical density index M3 in men over 30 years of age 

Таблица 1. Уровни вероятности заболеть по значению плотности основной группы 1 

Table 1. Probability levels of getting sick according to the density of the main group 1 

Воз-
раст 
/ Age 

Нижняя грани-
ца среднего /  
Lower limit of 

average 

Нижняя грани-
ца индивид / 
Lower limit 
individual 

Вероятность  
заболеть низкая / 
Low likelihood of 

disease 

Вероятность  
заболеть средняя / 
Medium likelihood 

of disease 

Вероятность  
заболеть высокая / 
High likelihood of 

disease 
33 301 249 301-283 283-266 < 266 
34 298 246 298-281 281-264 < 264 
35 295 244 295-278 278-261 < 261 
36 293 241 293-275 275-258 < 258 
37 290 238 290-273 273-256 < 256 
38 287 236 287-270 270-253 < 253 
39 285 233 285-268 268-250 < 250 
40 282 231 282-265 265-248 < 248 
41 279 228 279-262 262-245 < 245 
42 277 225 277-260 260-243 < 243 
43 274 223 274-257 257-240 < 240 
44 271 220 271-254 254-237 < 237 
45 269 218 269-252 252-235 < 235 
46 266 215 266-249 249-232 < 232 
47 263 212 263-246 246-229 < 229 
48 261 210 261-244 244-227 < 227 
49 258 207 258-241 241-224 < 224 
50 256 205 256-239 239-222 < 222 
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На рис. 3 показаны прогнозные мо-
дели для женщин старше 35 лет. Данные 
показателя, характеризующего оптиче-
скую плотность ребра M3 и M4, обрабо-
таны аналогичным способом (учитывая 

различия в возрастной структуре и диа-
пазоне индексов грудной клетки), график 
регрессионных зависимостей вместе с до-
верительными интервалами представлен 
визуально на рис. 3. 

 
Рис. 3. Диапазоны значений показателя M3, соответствующие низкой, средней и высокой 

вероятности патологии у женщин старше 35 лет  

Fig. 3. Ranges of M3 values corresponding to low, medium and high probability of pathology in women 
over 35 years of age 

Вычисляются прогностические пока-
затели средней оптической плотности M3 
у пациенток без заболеваний. С помощью 
данной модели рассчитаны прогнозные 
значения среднего показателя оптической 
плотности M3 у здоровых пациенток, а 
также определены верхние и нижние гра-
ницы диапазона для среднего и индивиду-
ального значения этого показателя с p= 
0.95, что отражено в табл. 2. 

На основе полученных данных для 
каждой возрастной группы женщин от 36 
до 72 лет выделены три диапазона значе-
ний показателя оптической плотности M3, 
которым соответствует низкая, средняя и 
высокая вероятность заболевания. 

Для проектирования алгоритмов ин-
формационной системы, определяющих 
риск развития болезни для любого воз-

раста, даже при отсутствии изначальных 
данных, стали функции, аппроксимиру-
ющие рассчитанные значения плотности 
факторов, задающих границы риска за-
болеваний. Разработка универсальной 
структуры и алгоритмизации процессов 
информационной системы завершила 
следующий этап реализации задачи. 

Алгоритм функционирования авто-
матизированной системы, включающий 
согласованные совместно с медицински-
ми специалистами показатели классифи-
кации пациентов в определённые катего-
рии, для каждой из которых была разра-
ботана соответствующая регрессионная 
модель, позволяющая прогнозировать 
вероятность возникновения патологии 
различной степени выраженности забо-
левания показан на рис. 4. 
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Таблица 2. Соотношение оптической плотности M3 и риска заболевания у женщин старше 35 лет с Ind1 <1.1 

Table 2. The ratio of optical density M3 and disease risk in women over 35 years of age с Ind1 <1.1 

Возраст 
/ Age 

Нижняя 
граница 

среднего / 
Lower limit 
of average 

Нижняя гра-
ница индивид / 

Lower limit  
individual 

Вероятность за-
болеть низкая / 
Low likelihood 

of disease 

Вероятность за-
болеть средняя / 

Medium 
likelihood of 

disease 

Вероятность за-
болеть высокая / 
High likelihood 

of disease 

36 571 510 571-551 551-530 530 
37 562 500 562-541 541-520 520 
38 552 489 552-531 531-510 510 
39 542 479 542-521 521-500 500 
40 532 468 532-511 511-489 489 
41 521 456 521-500 500-478 478 
42 510 445 510-489 489-467 467 
43 499 433 499-477 477-455 455 
44 487 421 487-465 465-443 443 
45 475 409 475-453 453-431 431 
46 463 396 463-441 441-418 418 
47 451 383 451-428 428-406 406 
48 438 370 438-415 415-393 393 
49 424 357 424-402 402-379 379 
50 411 343 411-388 388-366 366 
51 397 329 397-374 374-352 352 
52 383 315 383-360 360-337 337 
53 368 300 368-345 345-323 323 
54 353 286 353-331 331-308 308 
55 338 271 338-315 315-293 293 
56 322 256 322-300 300-278 278 
57 306 240 306-284 284-262 262 
58 290 224 290-268 268-246 246 
59 274 208 274-252 252-230 230 
60 257 192 257-235 235-213 213 
61 240 175 240-218 218-197 197 
62 222 158 222-201 201-180 180 
63 204 141 204-183 183-162 162 
64 186 124 186-165 165-145 145 
65 168 106 168-147 147-127 127 
66 149 88 149-129 129-108 108 
67 130 70 130-110 110-90 90 
68 110 52 110-91 91-71 71 
69 91 33 91-71 71-52 52 
70 70 14 70-52 52-33 33 
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Рис. 4. Фрагменты основного алгоритма функционирования автоматизированной 

информационной системы оценки риска развития остеопороза 

Fig. 4. Fragments of the basic algorithm for the functioning of an automated information system for 
assessing the risk of osteoporosis 

 
В зависимости от попадания значе-

ний плотности элементов грудной клетки 
в один из ранее установленных диапазо-
нов, программа выдаёт оценку вероятно-
сти развития заболевания, что диктует 
врачу конкретный перечень дальнейших 
действий – начиная от рекомендаций не-
медленных профилактических мер, за-
канчивая необходимостью дополнитель-
ного обследования пациента, увеличени-

ем частоты мониторинга его медицин-
ских показателей и прочими мерами. 

В ходе разработки информационной 
системы на платформе .NET для Windows-
приложений, где XAML использовался 
для описания интерфейса, логика прило-
жения реализовалась на языке семейства 
.NET - C# [19-20]. Вид интерфейса с де-
монстрационным набором данных изоб-
ражен на рис. 5. 
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Рис. 5. Показатели качества регрессионной модели зависимости показателя оптической 

плотности M3 у пациентов старше 30 лет  

Fig. 5. Quality indicators of the regression model of the dependence of the optical density index M3  
in patients over 30 years of age 

 

Разработанная информационная си-
стема позволяет осуществлять прогно-
зирование вероятности болезни для па-
циентов (мужчин и женщин), возраст-
ные показатели которых выходят за пре-
делы указанного диапазона (10-70 лет), 

однако достоверность подобных прогно-
зов неоднозначна, поскольку прогности-
ческие модели, составляющие основу 
функционирования системы, разработа-
ны на базе людей, чей возраст ограничен 
периодом от 10 до примерно 72 лет. Что-
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бы расширить диапазон точного прогно-
зирования, нужны дополнительные базы 
данных с людьми за пределами возраста 
10-70 лет.  

Эффективность работы системы тре-
бует систематического сбора информации 
о большом количестве пациентов и по-

стоянного мониторинга их состояния. 
Собираемая медицинская статистика ис-
пользуется для уточнения прогнозных 
моделей и внесения корректировок в 
правила сопоставления результирующих 
значений факторам риска. 
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