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По мере наращивания объемов данных в системах здравоохранения становится возможным использование ком-
плексных методов программной обработки данных для поддержки принятия решений в сложных проблемных ситуа-
циях. Ввиду сильной гетерогенности среды (разные формы отчетности, форматы файлов, итеративный процесс работы 
с пациентом) требуется создание гибкой системы, которая позволит эффективно работать в описанных условиях.  

Рассматривается процесс построения и использования онтологии на основе нереляционной БД для интеллектуаль-
ной системы поддержки принятия решений для исследования и диагностики сложных патологий зрения и для прове-
дения интеллектуального анализа данных в гетерогенной среде. Также рассматривается построение программного ин-
терфейса для работы с такой онтологией. Создаваемая онтология ориентирована на хранение как данных об обследо-
ваниях пациентов, проводимых врачом, так и заключений по ним. Нереляционая БД позволяет в таком случае более 
эффективно оперировать данными в гетерогенных средах, примером которых являются медицинские исследования.  

Показаны основные преимущества нереляционных БД по сравнению с традиционными реляционными: более 
удобное оперирование данными в рамках заданной онтологии, ее расширение и дополнение, извлечение требуемых 
данных по запросу. Описана программная реализация предложенного подхода и проиллюстрирована ее работа.  

По итогам проведенной работы предложены дальнейшие пути развития в данной области, а именно: обобщение 
полученных результатов на решение других схожих задач медицинской диагностики, а также подключение новых 
методов, таких как семантический поиск по историям болезней, в реализуемую интеллектуальную систему поддержки 
принятия решений.  

Ключевые слова: интеллектуальная система, поддержка принятия решений, нереляционная БД, онтология. 
 

Часто интеллектуальные системы поддержки 

принятия решений (ИСППР), в частности для ме-
дицинских приложений, должны быть ориентиро-
ваны на функционирование в гетерогенной среде, 
поскольку, как правило, постоянно происходит 
взаимодействие разработчиков или пользователей 
и экспертов. Кроме того, сама предметная область 
подвержена изменениям в результате как появле-
ния новых знаний, так и внедрения нового обору-
дования для исследований и диагностики, что мо-
жет, в свою очередь, привести к изменению фор-
мата данных, с которыми работает система. Также 
отметим, что в различных медицинских учрежде-
ниях могут быть использованы разные форматы от-
четности, технологии подготовки специалистов и 
другие особенности. В результате может возник-
нуть ситуация, когда уже действующая ИСППР не 
будет обладать достаточной гибкостью и адаптиру-
емостью для эффективного функционирования в 
новых условиях. Одним из подходов к решению 
данной проблемы является разработка более аб-
страктных онтологий предметной области, что, од-
нако, повышает накладные расходы и приводит к 
усложнению модификаций системы. 

Отметим, что в последние годы в связи с резким 
увеличением обрабатываемых объемов данных и 
их сложности началось широкое развитие техноло-
гии хранения данных в нереляционных БД (НБД), 
которые предоставляют более высокую гибкость 
при работе в сложных средах, а также простоту мо- 
дификации на самом нижнем уровне – уровне хра- 

нения данных по сравнению с традиционными ре-

ляционными БД (РБД) [1, 2]. 
Другой важной задачей является обработка по-

ступаемых в ИСППР данных. Поскольку они могут 
быть представлены в разной форме (форматах), 
можно применять различные методы и алгоритмы, 
которые подразумевают как извлечение знаний из 
данных (Data mining), так и их анализ с выводом 
некоторого заключения (Knowledge discovery).  
В таком случае для эффективной работы требуются 
также создание и хранение соответствующей онто-
логии предметной области, что достаточно эффек-
тивно может быть реализовано посредством НБД. 
Далее для обработки данных и поиска решения (ди-
агноза, рекомендации по лечению) могут быть при-
менены методы искусственного интеллекта на ос-
нове нейронных сетей и генетических алгоритмов, 
метод опорных векторов, а при наличии статисти-
ческих данных – известные теоретико-вероятност-
ные методы, в частности, на основе байесовских се-
тей доверия и теории свидетельств Демпстера–
Шеффера и др. 

Рассмотрим проблему построения онтологии на 
основе НБД в плане ее использования в ИСППР 
для диагностики сложных патологий зрения [3, 4].  

 
БД для задачи хранения  

медицинских данных 

 
Любой системе, связанной с обработкой дан- 

ных, требуется система их хранения [5]. Поскольку 

mailto:eremeev@appmat.ru
mailto:siriusfrk@gmail.com


Программные продукты и системы / Software & Systems                4 (30) 2017 

 740 

проектируемая экспертная система является 
ИСППР, следует ожидать наличия высокой гетеро-
генности в представляемых данных. В связи с этим 
сравним обычную реляционную модель хранения 
данных и нереляционную. 

В качестве примера используем историю бо-
лезни, содержащую следующие данные: 

 результаты обследований специалистами-
медиками, записанные на естественном языке; 

 результаты анализов, которые могут пред-
ставлять собой ряды данных, кортежи (наименова-
ние, значение), фотоматериалы; 

 результаты обследований, записанные в 
виде опросников; 

 назначения препаратов и процедур. 
Помимо распределенности данных во времени 

(которая всегда сложно обрабатывается в традици-
онных РБД и требует реализации дополнительных 
структур для работы с темпоральными данными  
[6, 7]), имеются данные, представленные на есте-
ственном языке, в виде временных рядов и изобра-
жений, и, возможно, данные (знания), полученные 
в рамках другой модели.  

В случае выбора для реализации РБД потребу-
ется создание ряда таблиц и связей между ними, 
причем по мере приближения модели данных к 
уровню их физического хранения будет теряться 
гибкость, а по мере отдаления усложняться работа 
на уровне представления данных. 

Продемонстрируем сказанное на следующих 
примерах. 

1. Пусть РБД содержит в себе следующие таб-
лицы: Пациенты, Обследования, Данные обследо-
вания. В первой таблице хранится общая информа-
ция о пациентах, во второй – связи пациентов и  
обследований, а также данные о проведении обсле-
дования (время, место, тип), в третьей – собственно 
данные исследований. Можно сразу заметить, что 
третья таблица будет перегружена данными вне за-
висимости от способа их размещения, при этом, по-
мимо деградации скорости работы ввиду большого 
количества записей, потребуется создание проме-
жуточных таблиц и сущностей для извлечения зна-
ний из данных, что будет приводить, в свою оче-
редь, к замедлению скорости работы системы в це- 

лом. На рисунках 1 и 2 приведено схематичное 
сравнение подходов. 

2. Пусть в РБД хранятся исключительно зна-
ния, полученные в результате обработки данных, 
которые были представлены, то есть по сути имеем 
базу знаний (БЗ). Однако в данном случае теряется 
возможность повторного исследования данных при 
получении каких-либо новых сведений, так как 
собственно данные не обрабатываются для посто-
янного использования. 

3. Пусть в БД (БЗ) хранятся как данные, так и 
получаемые из них знания. Тогда количество таб-
лиц будет расти по мере использования новых ти-
пов знаний. При этом качество доступа к сырым 
(необработанным) данным будет по-прежнему низ-
ким, поскольку проводится разделение изначаль-
ной понятной сущности (обследования) на искус-
ственные подсущности. 

Также стоит выделить сложности с масштаби-
руемостью, переносимостью и обработкой боль-
ших массивов данных в обычных РБД [1, 8]. 

В качестве альтернативы традиционным РБД 
предлагается использование НБД. В отличие от 
концепции ACID (аtomicity, сonsistency, isolation, 
durability – неделимость, согласованность, изоли- 
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Рис. 1. Классическая организация данных 
 

Fig. 1. Classical organization of data 
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Рис. 2. Документо-ориентированное хранение  
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Fig. 2. A document-oriented database 
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рованность, устойчивость) в НБД используется 
концепция BASE: 

BA (basic availability) – базовая доступность, то 
есть любой запрос к БД будет завершен (успешно 
или безуспешно) без ошибок;  

S (soft state) – гибкое состояние, то есть состоя-
ние системы может изменяться со временем даже 
без внесения новых данных для достижения согла-
сованности данных в базе;  

E (eventual consistency) – конечная согласован-
ность, то есть данные могут быть несогласован-
ными некоторое время, но при этом стремятся к  
согласованному состоянию и в итоге приходят  
к нему [9]. 

Таким образом, НБД можно использовать для 
решения задач, связанных с гетерогенной средой, 
поскольку они исключают требования к необходи-
мости хранения четких схем данных. Важным до-
стоинством НБД является также возможность хра-
нения документов как единых сущностей, что поз-
воляет эффективно организовывать разные виды 
обработки данных и поиска в знаниях (например, 
используя алгоритм MapReduce [10]), а также со-
здавать новые формы хранения знаний и получе-
ния их из данных путем дополнения уже имею-
щихся документов и установления связей между 
ними. Сказанное означает, что каждый из элемен-
тов истории болезни можно интерпретировать как 
некоторый документ и формировать на его основе 
новые производные документы, проводить вы-
борки среди таких документов для отбора тех из 
них, которые лучше всего согласуются с имеющи-
мися и планируемыми результатами, то есть сфор-
мировать соответствующую онтологию. 

 
Онтология представления истории болезни  

в НБД 

 
В работе [2] показан пример использования он-

тологий для представления геномных данных для 
хранения в граф-ориентированной НБД. В рассмат-
риваемом случае предлагается использовать доку-
ментные НБД в сочетании с онтологией. Опишем 
основные элементы предлагаемой онтологии. 

Понятия (классы): 

1) обследование (O) – проведение некоторого 
обследования, выраженного на основе некоторого 
документа определенной или неопределенной 
структуры; обследование может содержать в себе 
разные экземпляры типа «исследование ЭРГ», «фо-
тография сетчатки» и др.;  

2) назначение (N) – итоговый результат, выдан-
ный экспертом на основании рассмотрения данных 
одного или нескольких обследований; назначение 
может содержать в себе разные экземпляры, такие 
как «назначение лекарств», «назначение обследо-
вания у другого врача» и т.д.; 

3) знание (Z) – результат получения знаний из 
данных автоматическими методами либо в резуль- 

тате формирования при помощи опросников и дру-
гих методов прямого получения знаний от экспер-
тов; знание состоит из экземпляров разного рода, 
например: «опросник офтальмолога», «опросник 
невропатолога», «результат анализа нейросетью», 
«результат вывода методом Демпстера–Шеффера» 
и др.; 

4) документ порождения (DR) – документ, по-
рождаемый при применении генерации новых до-
кументов и связанный с одним из отношений по-
рождения.  

Отношения: 

1) порождения (Rgen) – порождение Z из мно-
жества O, Z, N; 

2) обобщения (Rint) – порождение Z из множе-
ства Z; 

3) заключения (Rsum) – порождение N из множе-
ства Z на основании экспертного заключения. 

Предложенная онтология позволяет описать 
следующий процесс вывода нового назначения N 
из имеющегося по следующей формуле: Z(t+1) =  
= Rint(Rgen(O(t)  N(t)  Z(t))2), N(t+1) = Rsum(Z(t+1)), 
где N(t+1) – новое заключение; Z(t+1) – обобщение 
имеющихся знаний на момент построения вывода; 
O(t) – множество всех обследований на момент по-
строения; N(t) – множество всех назначений на мо-
мент построения; Z(t) – множество всех имею-
щихся знаний на момент построения; (O(t)  N(t)   
 Z(t))2 – множество всех подмножеств декартова 
произведения, полученных на данный момент из 
обследований, назначений и знаний, то есть исход-
ные данные для повторной операции извлечения 
знаний из данных и знаний, полученных на данный 
момент. 

Онтология является упрощенной базовой моде-
лью для организации хранения знаний. Поскольку 
каждая генерация происходит посредством реа- 
лизации методов и алгоритмов с применением от-
ношения порождения Rgen, при такой операции  
генерируется некоторый документ DR, который 
позволяет проводить ретроспективные изучения 
последовательностей выводов.  

На рисунке 3 представлена схема отношений в 
онтологии. 

Следует отметить, что все понятия могут хра-
ниться в НБД в открытом и расширяемом видах, 
как формализованном, так и нет. Кроме того, НБД 
открыта для занесения в нее новых понятий. 

В итоге можно сделать вывод, что использова-
ние предложенной онтологии позволяет формали-
зовать процессы работы с НБД и расширить тем са-
мым ее возможности для применения в ИСППР в 
сложных проблемных ситуациях, используя сред-
ства НБД, позволяющие объединить онтологию с 
БД, сделав ее расширяемой на низшем уровне. На 
рисунке 4 в качестве иллюстрации приведена по-
следовательность сбора данных о пациенте и гене-
рации назначений. Каждая стрелка отображает от-
ношение порождения, создающее документ DR для 
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последующего анализа. Такое гармоничное пред-
ставление открывает большие возможности для об-
работки данных посредством машинного обуче-
ния. 

 
Методы машинного обучения  

для анализа данных и извлечения знаний 

 
Предложенная модель позволяет интегрировать 

различные модели извлечения знаний и подготовки 
итоговых решений [3, 4, 11]. При этом для разных 
обследований могут использоваться разные ме-
тоды получения знаний. В частности, при анализе 
электроретинограмм (ЭРГ) [4] могут быть исполь-
зованы нейронные сети (НС), при помощи которых 
решается задача классификации с применением 
правила вывода вида RD (классификация на основе 

НС)  (O(ЭРГ), Rgen, Z(возможное заболевание на 

основе НС)).  
Также может быть использован метод на основе 

имитационных моделей (ИМ) [11] с правилом вида 
RD(классификация на основе ИМ)  (O(ЭРГ),  

Rgen, Z(возможное заболевание на основе ИМ)). 
При формировании опросников, которые позво-

ляют получить знания (Z), возможно порождение 
новых знаний, которые окажутся более качествен-
ными и понятными для эксперта [3], на основе пра-
вил вида RD(вывод на основе метода Демстера–
Шеффера (МД–Ш))  (Z(опросник 1), Z(опрос- 

ник 2)), Rint, Z(возможное заболевание опросник)). 

Общее заключение может быть сформировано 
на основе интегрированного правила вывода:  
RD (итоговый вывод назначения)  Z(возможное 

заболевание на основе НС), Z(возможное заболева-

ние на основе ИМ), Z(возможное заболевание на 

основе МД-Ш), Rsum N(назначение). 

Как видно из приведенных правил, в них не учи- 
тываются возможность использования данных, по-
лученных во времени, а также изменение их дина-
мики в результате тех или иных назначений. Для 
этих целей могут быть использованы методы про-
гнозирования, в частности: 

 на основе НС, когда НС просто анализирует 
N параметров [12]; 

 на основе кластеризации и выделения при-
знаков (метод SVM, случайные леса [13] и др.). 

Следует отметить, что построенная модель не 
исключает, а способствует использованию методов 
семантического поиска и анализа среди заключе-
ний, сделанных специалистами (врачами как ли-
цами, принимающими решения, или экспертами-
физиологами), что может позволить получить до-
полнительные знания (см. пример в [14]). 

 

Практическая реализация 

 
В рамках предложенной модели был разработан 

прототип ИСППР для агрегации знаний и проведе-
ния исследований с целью диагностирования слож-
ных патологий зрения с применением описанных 
ранее методов. Программная система реализована 
на базе фреймворка Flask и НБД MongoDB и вы-
полняет следующие базовые функции. 

1. Занесение данных о результатах биофизиче-
ских исследований (например, данных, получен-
ных при снятии ЭРГ). 

2. Добавление дополнительных данных к дан-
ным исследований (в случае, если каким-то другим 
прибором производится необходимое дополни-
тельное измерение, соотносящееся с исследова- 
нием). 

Обследование Назначение

Знание

Документ 
порождения

 
 

Рис. 3. Схема отношений в онтологии 
 

Fig. 3. A relation scheme in ontology 
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ние 1
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Рис. 4. Последовательность сбора данных и генерации 

новой информации 
 

Fig. 4. Sequence of data collection and generation  

of new information 
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3. Занесение данных текстового характера для 
результатов медицинских обследований. 

4. Выполнение дифференциальной диагно-
стики заболеваний на основе вейвлет-преобразова-
ний и нейросетевого подхода [4]. 

5. Вывод заключений на основании получен-
ных результатов диагностики. 

В дальнейшем планируется расширить возмож-
ности прототипа посредством использования тео-
ретико-вероятностных методов (байесовских сетей 
доверия, метода Демпстера–Шефера, методов на 
основе нечеткой логики) [3, 11], а также методов с 
применением семантического поиска.  

 
Заключение 

 
В результате проведенного исследования разра-

ботана модель на основе НБД, позволяющая хра-
нить и обрабатывать с применением методов ма-
шинного обучения данные, используемые для ме-
дицинской диагностики. Показаны преимущества 
модели на основе НБД и ее отличия от классиче-
ского представления данных в традиционных РБД, 
в частности, возможности хранения онтологий 
вместе с самими данными, а также гибкость пред-
лагаемой модели. Дано описание методов обра-
ботки данных и получения на их основе знаний, 
проведен анализ методов и их комбинаций (инте-
грирования) с целью получения более качествен-
ных итоговых заключений и с учетом специфики 
поступающей информации. К достоинствам пред-
ложенного подхода и реализованного на его основе 
прототипа ИСППР следует отнести также то, что 
отсутствие привязки к фактической структуре БД 
позволило сделать модель более универсальной и 
применить не только к диагностике патологий зре-
ния на основе ЭРГ, но и для анализа кардиограмм 
на основе данных ЭКГ. Исследования проводятся 
на кафедре прикладной математики НИУ «МЭИ» 
совместно с Московским НИИ глазных болезней 
им. Гельмгольца в плане создания ИСППР для ди-
агностики сложных патологий зрения и обучения 
молодых специалистов (ординаторов) офтальмоло-
гов.  
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Abstract. As the volume of data in healthcare systems increases, it becomes possible to use complex methods of software 
data processing to support decision-making in complex problem situations. Since the environment has a strong heterogeneity 
(different form of reporting, file formats, iterative process of working with the patient), it is required to create a flexible system 
that will provide effective work under the conditions described.  

The paper represents building and using ontologies based on a non-relational database for intelligent decision support 
systems in order to investigate and diagnose complex pathologies. It also describes constructing a software interface to work 
with this ontology. The created ontology is oriented both to the storage of data on patient examinations conducted by a doctor, 
and medical assessment reports. In this case, a non-relational database allows operating data in heterogeneous environments 
(e.g. medical research) more efficiently. The paper discusses the main advantages of non-relational databases compared to 
traditional relational databases, such as more convenient data handling within a given ontology, its expanding and supplement-
ing, extracting the required data upon a request. The paper also describes software implementation of the proposed approach 
and illustrates its work.  

Based on the results of the research, the authors suggest ways of further development in this area. They are: generalization 
of the obtained results to solve other similar problems of medical diagnostics, as well as using new methods, such as the 
semantic search against case records, in the implemented intelligent decision support system. 
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