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Дискретные методы диагностики и анализа медицинской информации
Журавлев Ю.И., Петров И.Б., Рязанов В.В.
Характерной особенностью настоящего положения в биологии, медицине и здравоохранении является наличие в различных институтах и учреждениях обширного информационного материала, связанного с различными обследованиями, исследованиями, анкетированием, и т.п. Часто данная информация может быть представлена в виде таблиц, строки которой соответствуют описаниям наблюдений некоторых однотипных объектов (ситуаций, пациентов, событий), а столбцы – значениям признаков (симптомов, показателей, свойств), в терминах которых задается данное описание. Это могут быть истории болезни, анкеты, лабораторные анализы, объективные методы обследований или медицинские статистические данные. Признаки могут быть числовыми, бинарными, к-значными, номинальными, порядковыми, и т.п., и выражать наличие, отсутствие или степень выраженности некоторого свойства. Подобные выборки данных формируются целенаправленно или «попутно» во всех областях медицины и здравоохранении в процессе сбора информации. 

Несомненный практический интерес имеют математические и программные средства анализа подобных выборок прецедентов с целью извлечения скрытых зависимостей, оценки различных характеристик признаков и прецедентов, вычисления важнейших скрытых характеристик («основных свойств»). В случаях, когда «скрытая характеристика» принимает конечное число значений, задача создания алгоритма ее вычисления по заданным значениям признаков может быть решена в постановке стандартной задачи распознавания по прецедентам. А именно, пусть дана исходная (обучающая) информация в виде массива признаковых описаний объектов, ситуаций, процессов или пациентов (выборка прецедентов), при этом для каждого  отдельного наблюдения-прецедента известно значение «основного свойства». Задача распознавания состоит в вычислении для произвольного нового объекта по его признаковому описанию и заданной обучающей информации значения его основного свойства. Методы распознавания позволяют выявлять по обучающим данным причинно-следственные связи (знания) как в виде явных логических закономерностей и регрессий, так и неявных функциональных зависимостей. Найденные взаимосвязи позволяют создавать программные средства для поддержки принятия оптимальных диагностических, профилактических, терапевтических или оперативных решений в практической медицине. Не подменяя лечащего врача, компьютерные средства позволяют повысить точность решения задач диагностики и прогноза, особенно на уровне районных учреждений. 
Особое значение имеет применение подходов теории распознавания для мониторинга психофизиологической адаптации, функциональных возможностей и уровней надежности военнослужащих. Здесь для формирования признаковых описаний могут быть использованы физиологические, психофизиологические и психологические параметры военнослужащих, данные тестов и результаты анкетирования. Найденные логические и статистические связи между комплексами значений признаков и формализованными показателями психофизиологической адаптации, функциональных возможностей и уровней надежности военнослужащих позволят создать эффективные решающие правила для оценки надежности профессиональной деятельности и здоровья военнослужащих. 

В настоящей статье рассмотрены возможности решения задач анализа биомедицинских данных и  диагностики на базе моделей распознавания, основанных на принципе частичной прецедентности /1-4/. Несомненным достоинством данных подходов относительно других (статистических, нейросетевых, геометрических, и т.д.) является возможность обработки разнотипных данных, наглядность и интерпретируемость полученных решений, нахождение логических закономерностей в данных. Приводятся примеры решения задач диагностики и анализа биомедицинских данных с использованием программной системы РАСПОЗНАВАНИЕ /5/. 

1. Постановка задачи распознавания по прецедентам. 

Далее будем считать, что описания объектов (ситуаций, предметов, явлений или процессов) S  задаются в виде векторов значений признаков 
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 и значений некоторого «основного свойства» y(S) объекта S, которое известно лишь для части объектов. Свойство y(S) принимает конечное число значений.  Предполагается, что существует функциональная связь между признаками и основным свойством (неизвестная пользователю). Задача распознавания (прогноза, идентификации, «классификации с учителем») состоит в определении значения свойства y(S)  некоторого объекта S по информации 
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 (обучающей или эталонной выборке). Таким образом, задача распознавания может быть представлена как специальная задача экстраполяции функции, зависящей от конечного числа разнотипных переменных и заданной в виде таблицы ее значений в конечном числе точек. Задачу создания алгоритма, способного вычислять значения данной неизвестной функции в произвольной новой точке по известной совокупности ее значений в конечном числе точек называют задачей обучения распознаванию, а вычисление самих значений функции для новых наборов признаков – задачей распознавания. Обычно вместо термина «основное свойство объекта» используют термин «класс объекта». Объекты, имеющие равные значения основного свойства считаются принадлежащими одному множеству (образу, классу объектов), и задача распознавания по прецедентам формулируется как задача отнесения объекта к одному из классов. Далее мы будет придерживаться последней формулировки. 

Формирование системы признаков и определение множества допустимых их значений практически не поддается формализации. Это работа эксперта-специалиста или группы экспертов. Мы будем далее считать, что признаки принимают числовые значения, выражающие степень выраженности какого-то свойства. Случаи простого наличия или отсутствия какого-то свойства (бинарные признаки) будут кодироваться значениями 1 и 0. В случаях, когда признак принимает конечное число значений (к-значные признаки), значения признаков будут кодироваться 0, 1, 2, …, к-1. Бинарные и к-значные признаки будут рассматриваться как частные случаи числовых признаков. Подобные признаковые описания в виде числовых векторов являются в настоящее время практически общепринятыми и именно они используются в системе «РАСПОЗНАВАНИЕ» /5/. Заметим, что этап описания объектов в виде набора числовых признаков обычно успешно решается специалистами соответствующих предметных областей и фактически давно используется при начальной систематизации данных. Обычным в практике является также отсутствие по какой-либо причине информации о значениях части признаков у некоторых объектов. В данных случаях «пропуски» значений признаков кодируются специальным символом. Задачи распознавания решают при этом по признакам, значения которых для данного объекта известны, учитывая при этом наличие пропусков и их количество. 

Пусть информация 
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 задана в виде таблицы обучения 
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, где строки соответствуют признаковым описаниям объектов длины n, строкам 
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 соответствуют значения основного признака 
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 соответствуют значения основного признака 
[image: image13.wmf]l

S

y

i

=

)

(

 (объекты принадлежат классу 
[image: image14.wmf]l

K

), т.е. 
[image: image15.wmf]m

m

m

l

i

K

S

S

S

l

i

m

m

m

i

i

i

=

=

=

Î

+

+

-

-

,

1

,

,...,

2

,

1

,

,...,

,

0

2

1

1

1

. 

Формально алгоритм распознавания будем записывать в следующем виде: 
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Здесь 
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 означает отнесение алгоритмом объекта 
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 означает решение алгоритма «объект 
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 означает отказ от классификации объекта 
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 данным алгоритмом относительно класса 
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2. Модели частичной прецедентности и алгоритмы голосования по множествам логических закономерностей
Теоретические основы алгоритмов частичной прецедентности (вычисления оценок, голосования, или комбинаторно-логических алгоритмов) описаны в многочисленных научных публикациях /1-3 и другие/. Принципиальная идея данных алгоритмов основана на отнесении распознаваемого объекта S в тот класс, в котором имеется наибольшее число «информативных» фрагментов эталонных объектов («частичных прецедентов»), приблизительно равных соответствующим фрагментам объекта S. Вычисляются близости – «голоса» (равные 1 или 0) распознаваемого объекта к эталонам некоторого класса по различным информативным фрагментам объектов класса. Данные «голоса» суммируются и нормируются на число эталонов класса. В результате вычисляется нормированное число голосов, или «оценка» объекта S за класс 
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 – эвристическая степень близости объекта S к классу 
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. После вычисления оценок объекта за каждый из классов осуществляется его классификация с помощью порогового решающего правила. Простейшим решающим правилом является классификация по максимуму оценки. 

Первые алгоритмы частичной прецедентности связаны с созданием тестового алгоритма распознавания для бинарных (или к-значных) признаков /6/ и базируются на понятии тупикового теста /7/. Под тупиковым тестом понимается несократимая совокупность столбцов таблицы обучения, не имеющая равных строк из разных классов. Естественно рассматривать соответствующие наборы признаков как информативные. В дальнейшем был разработан общий класс алгоритмов распознавания, основанных на вычислении оценок, включающий тестовый алгоритм как частный случай /3/. В работе /8/ представлены алгоритмы распознавания, основанные на вычислении «представительных наборов». Данные алгоритмы являются обобщением алгоритма «Кора» /9/. Под представительными наборами класса понимаются несократимые фрагменты описаний объектов обучающей выборки, не имеющие им равные в других классах. К настоящему времени разработаны различные многопараметрические модели вычисления оценок и методы поиска наилучших алгоритмов распознавания в параметрических семействах /10/, асимптотически оптимальные процедуры поиска тупиковых тестов и представительных наборов классов /11/, созданы обобщения данных моделей для вещественнозначных признаков. Близкими к моделям частичной прецедентности являются алгоритмы распознавания, основанные на построении решающих деревьев. 

Далее будут описаны возможности применения для анализа медицинской информации нового класса алгоритмов типа вычисления оценок - алгоритмов голосования по системам логических закономерностей. Данные алгоритмы позволяют создавать по обучающим выборкам высокоточные процедуры распознавания и вычислять многие полезные для пользователя характеристики и свойства признаков, объектов, классов. 


Основой данного подхода является поиск логических закономерностей в данных. Под логическими закономерностями класса 
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(1)
такие, что:

1) хотя бы для одного объекта обучающей выборки 
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2) для любого объекта 
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 доставляет экстремум некоторому критерию качества 
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 - множество всевозможных предикатов (1), удовлетворяющих условиям 1, 2 /12/. 

В системе РАСПОЗНАВАНИЕ используется стандартный критерий качества: 
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Логическая закономерность класса 
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 называется частичной, если выполнены пункты 1), 3), а требование 2) заменяется более слабым условием 
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 (доля объектов «чужих» классов, для которых выполнено 
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В силу многоэкстремальности задачи оптимизации 
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, логическими закономерностями класса считаются все предикаты 
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Опишем идею алгоритма поиска логических закономерностей классов (подробно алгоритм описан в /4/) при условии существования 
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( h (1>h>0 –управляющий параметр метода). Алгоритм состоит в решении последовательности однотипных «отмеченных» задач. Опишем подобную «отмеченную» задачу. 

Пусть 
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 - случайно выбранный объект таблицы обучения (будем называть его «опорный» эталон). Поиск оптимального предиката 
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 на заданной сетке, происходит поиск оптимального предиката 
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 на более мелкой сетке, в окрестности ранее найденного 
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, и т.д. Задача поиска множества логических закономерностей, связанных с заданным опорным объектом считается решенной, если при переходе к более мелкой сетке не удается найти предикат 
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 с более высоким значением критерия качества 
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 на каждой сетке состоит в поиске максимальной совместной подсистемы некоторой системы неравенств при линейных ограничениях относительно бинарных переменных и некоторого ее решения. Последняя задача сводится к решению аналогичной задачи относительно вещественных переменных. В конечном итоге задача поиска оптимального предиката 
[image: image64.wmf])

(

S

P

 для опорного эталона 
[image: image65.wmf]i

S

 заканчивается вычислением множества локально оптимальных предикатов 
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, причем конъюнкции (1) являются несократимыми (из них нельзя удалить какой-либо сомножитель). 

Все вычисления повторяются для k  случайно выбранных «опорных» эталонов класса 
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, а все найденные логические закономерности объединяются в одно множество 
[image: image69.wmf]j

P

. Значение параметра k определяется из соотношения 
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где g – управляющий параметр, именуемый «уровень значимости»  (0<g<1). 

Результат работы алгоритма поиска логических закономерностей класса 
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 формулируется следующим образом: «Если для класса 
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]+1 отмеченных задач относительно случайно выбранных эталонов класса 
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 данная закономерность будет найдена». 
Параметр k необходим при обработке больших таблиц обучения, когда решение отмеченных задач относительно всех эталонов становится обременительным. В то же время, уже при g=0.9 и h=0.1 из (2) следует k(22, что вполне приемлемо для задач большой размерности. 

Отметим, что предположение 
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( h служит лишь дополнительным ограничителем на число отмеченных задач. Если подобных логических закономерностей в действительности не существует, или они не находятся в силу приближенности алгоритмов поиска, вычисленное множество 
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} может быть тем не менее использовано для решения задачи распознавания произвольного нового объекта 
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 согласно стандартной процедуре голосования. 
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 - логическая закономерность класса 
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. Считается, что логическая закономерность выполняется на объекте 
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 удовлетворяет условию 2) (условию 
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2

 при работе с частичными закономерностями). Оценка 
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 объекта 
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 за класс 
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 вычисляется как доля голосов за данный класс, поданных по всем закономерностям данного класса. Объект 
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 зачисляется в класс с максимальной оценкой. В противном случае происходит отказ от его распознавания. 
Предикаты (1) вычисляются для любой числовой таблицы, поэтому важен ответ на вопрос: «Является ли некоторая найденная логическая закономерность класса 
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 (т.е. предикат вида (1)) случайной или нет?». 

Статистическая значимость найденных предикатов может быть оценена с помощью «перестановочного теста». Выполняется серия из следующих t однотипных расчетов (t – параметр «количество случайных перестановок»). Осуществляется случайная перестановка строк таблицы обучения, после чего, как и ранее, первые 
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 строк - эталонами второго класса, и т.д. (т.е. проводится случайное изменение номеров классов эталонных объектов с сохранением общего числа эталонов класса). Для таблиц 
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 с соответствующими оценками качества 
[image: image100.wmf])

(

j

i

P

j

. Тогда логическая закономерность 
[image: image101.wmf]q

P

 из множества 
[image: image102.wmf]j

P

={
[image: image103.wmf])

(

S

P

} считается статистически значимой, если из неравенств 
[image: image104.wmf])

(

)

(

j

i

q

P

P

j

j

³

, i=1,2,…,t, выполнено не менее чем 100*g% . 

Качество логических закономерностей, полученных в результате перестановочного теста, можно использовать и для оценки значения параметра h. 

3. Применение логических закономерностей классов для анализа признаков, объектов и классов. 
Пусть по данным обучения для каждого класса 
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 вычислено некоторое множество 
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Информационным весом признака назовем величину 
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 - общее число логических закономерностей, в которые входит признак 
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, N – общее число логических закономерностей. 
Признак считается информативным, если он входит в описания многих логических закономерностей и неинформативным в обратном случае. 
Пусть 
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 -число одновременных вхождений признаков 
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 в одну закономерность по множеству всех закономерностей. Величину 
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 назовем логической корреляцией признаков 
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. Данная величина равна нулю, когда во всех закономерностях, куда входит признак 
[image: image117.wmf]i

x

, присутствует 
[image: image118.wmf]j

x

 (и наоборот), т.е. признаки "дополняют друг друга"(при min(Ni ,Nj)=0, полагаем 
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. В /13/ описан алгоритм минимизации признаковых пространств с использованием введенных выше критериев и методов кластерного анализа: из исходного множества признаков выделяется минимальное число малокоррелированных информативных признаков, обеспечивающих незначительную потерю точности распознавания относительно исходного признакового пространства. 
Функции 
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, где дизъюнкции берутся по множествам 
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} будем называть логическими описаниями классов. Их можно рассматривать как приближения характеристических функций классов 
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. Данные функции принимают значение 1 только на эталонах «своего» класса (которые «покрыты» предикатами из 
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) и 0 на всех эталонах «чужих» классов. 
Кратчайшим логическим описанием класса Kj назовем логическую сумму 
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, суммирование в которой проводится по подмножеству множества 
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, содержащему минимальное число конъюнкций Pt(S), и совпадающей с функцией Dj(S) на эталонных объектах. 
Минимальным логическим описанием класса Kj назовем логическую сумму 
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, суммирование в которой проводится по подмножеству множества 
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P

, содержащей минимальное общее число символов x1(S),x2(S),...,xn(S) в своей записи, и совпадающей с функцией Dj(S) на эталонных объектах. 
Логические (кратчайшие, минимальные) описания классов являются аналогами представлений частичных булевых функций в виде сокращенных дизъюнктивных нормальных форм (кратчайших, минимальных), а геометрические образы логических закономерностей классов - аналогами максимальных интервалов /1, 7/. 
Пусть найдено множество 
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={ P1(S), P2(S),…, PN(S) } логических закономерностей класса Kj , 
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 - подмножество всех элементов из Kj , на которых выполняется хотя бы один предикат из 
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. Тогда кратчайшее и минимальное логические описания класса находятся как решения следующих задач целочисленного линейного программирования: 
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Тогда при at =1 единичные компоненты решения задачи (3-4) определяют предикаты кратчайшего логического описания 
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 класса Kj , а при at , равных числу переменных в Pt(S), - предикаты минимального логического описания. Следует отметить, что как мощность 
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, так и минимальные (кратчайшие) логические описания являются важными характеристиками классов. Малая величина отношения 
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 (найденные логические закономерности выполнены на незначительном числе эталонов рассматриваемого класса) говорит о плохой отделимости классов. 
Вычисленные множества 
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 могут содержать равные или близкие элементы, мощность 
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 может быть весьма велика (что однако является благоприятным в процедурах распознавания). Данные свойства множеств 
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 существенно зависят от длины обучающей выборки и самого алгоритма их поиска. В то же время кратчайшие и минимальные логические описания классов образуют уже неизбыточные подмножества 
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, выражающие как основные свойства данных множеств, так и свойства самих классов. Поэтому 
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 могут рассматриваться как наиболее компактные представления о классах, включающие как наиболее представительные знания (предикаты, покрывающие большое число эталонов), так и уникальные или редкие (предикаты, покрывающие малое число эталонов или отдельные из них). 
Логической сложностью (компактностью) классов назовем величины: 

1. (1(Kj)=<число конъюнкций в 
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, где ( - некоторый критерий логической сложности класса, называется логической сложностью задачи. 

Естественно ожидать, что если некоторый класс является компактным множеством объектов, хорошо логически отделимым от других классов, то он имеет малое число переменных в минимальном логическом описании класса и/или малое число конъюнкций в кратчайшем. 
Существенную практическую помощь при анализе прецедентных данных и результатов их обработки оказывают средства их визуализации. В программной системе РАСПОЗНАВАНИЕ используются следующие средства визуализации данных и знаний. Первый стандартный и широкоизвестный подход состоит в построении такого непараметрического отображения выборки объектов из 
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 в 
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, при котором достигается наилучшее соответствие попарных расстояний между объектами в пространстве 
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 и их образами на плоскости. Обычно для поиска такой визуализации исходных данных на плоскости решают задачу квадратичного программирования. Искомые пары координат двумерных представлений исходных объектов мы будем называть обобщенными признаками. 
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 на плоскости обобщенных признаков принимается выпуклая оболочка множества точек 
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4. Примеры анализа медицинской прецедентной информации 

В настоящем разделе приводятся результаты анализа и диагностики, полученные на базе прецедентной информации в различных медицинских областях. 

4.1. Распознавание меланомы по комплексу геометрических и радиологических признаков
Исходную информацию составила выборка из числовых строк, каждая из которых является 32-признаковым описанием либо злокачественной опухоли (класс 1) - malignant lesions, либо неопасного новообразования (класс 3) - benign lesions, либо “переходного, промежуточного состояния новообразования” (класс 2) - dysplastic pigmented skin lesions. Первые 12 признаков описывают геометрическую форму новообразования кожи, последний 21 признак - ее радиологические характеристики /14/. Задача распознавания меланомы состояла в автоматическом отнесении некоторой строки из 32 чисел, являющейся описанием новообразования кожи некоторого пациента, к одному из трех вышеуказанных классов. В качестве обучающей информации использовалась выборка из 48 строк, включающая описания представителей каждого класса (17 объектов первого класса, 20 - второго и 11 - третьего). Таблицы обучения и контроля в точности соответствуют экспериментам в /14/, там же приведены описания признаков. 

Точность распознавания с помощью алгоритма голосования по системам логических закономерностей составила 71.9% правильных ответов. Следует отметить, что обучающая выборка объектов существенно непредставительна. В данной ситуации точность статистических методов существенно ниже (что подтверждается и публикацией /14/). При исключении из задачи «промежуточного» второго класса, т.е. ее сведения к ответу на вопрос «есть или нет злокачественное новообразование», точность диагностики превышает 90%. Общее число найденных логических закономерностей равно 317, из которых лишь 38 являются статистически значимости при уровне значимости 0.9. Все статистически значимые закономерности связаны с первым и третьим классами. На рис. 1. приведены полученные кратчайшие логические описания классов. «Вес» кратчайшего описания класса определяется как значение величины 
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. Жирным шрифтом выделены статистически значимые закономерности. Видно, что сложность второго класса больше остальных, а логические закономерности второго класса имеют большую длину. Следует отметить, что хотя доля статистически значимых закономерностей весьма мала, алгоритм распознавания имеет удовлетворительное качество. 
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Рис. 1. Кратчайшие логические описания классов 
4.2. Диагностика рака груди

Задача диагностики рака груди рассматривалась по данным /15/. Обучающая выборка состояла из 344 эталонов, в том числе, 218 из класса «benign» (доброкачественное новообразование) и 126 из класса “malignant” (злокачественная опухоль). Для описания объектов использовались 9 признаков, принимающих целочисленные значения от 1 до 10: 
1. Clump Thickness               1 – 10; 

2. Uniformity of Cell Size       1 – 10; 

3. Uniformity of Cell Shape      1 – 10; 

4. Marginal Adhesion             1 – 10; 

5. Single Epithelial Cell Size   1 – 10; 

6. Bare Nuclei                   1 – 10; 

7. Bland Chromatin               1 – 10; 

8. Normal Nucleoli               1 – 10; 

9. Mitoses                       1 - 10. 
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	Рис. 2. Кратчайшие логические описания классов


Точность распознавания составила свыше 95% на контрольной выборке. 
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	Рис.3. Визуализация обучающей выборки и кратчайших логических описаний классов


Рис. 3 показывает, что класс здоровых пациентов компактен, а множество описаний злокачественных новообразований является заметно более разбросанным. 

4.3. Распознавание сужения сердечных сосудов. 

Рассматривалась задача определения наличия сердечных заболеваний у людей из группы риска, с жалобами на боли в груди. Выборка содержит данные обследования 270 пациентов, у 120 из которых (второй класс) обнаружено более чем 50% сокращение диаметра крупных сосудов. Результаты обследования пациента выражаются в виде 13 признаков, таких как возраст, количество холестерина в сыворотке крови, кровяное давление, пульс, локация болей и другие. Точность распознавания в данной задаче с двумя классами составила более 83% в режиме скользящего контроля. Найдено 66 логических закономерностей из которых 39 статистически значимых. Особенность информации – разнотипные признаки. 
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	Рис. 4. Кратчайшие логические описания классов
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	Рис.5. Визуализация обучающей выборки и логических описаний классов
	Рис.6. Визуализация обучающей выборки и наилучшей логической закономерности второго класса


Примечание. Авторы постановки задачи и данных -

       1. Hungarian Institute of Cardiology. Budapest: Andras Janosi, M.D.

       2. University Hospital, Zurich, Switzerland: William Steinbrunn, M.D.

       3. University Hospital, Basel, Switzerland: Matthias Pfisterer, M.D.

       4. V.A. Medical Center, Long Beach and Cleveland Clinic Foundation:

  Robert Detrano, M.D., Ph.D.
4.4. Прогноз диабета 


Рассматривалась задача предсказания наличия у пациента диабета по косвенным признакам. Замеры были взяты у 768 женщин племени Пима (Аризона, США), 268 из которых оказались больны диабетом. Для распознавания диабета использовались следующие восемь признаков: количество беременностей, концентрация глюкозы в плазме, диастолическое кровяное давление, толщина складки кожи в районе трицепса, 2-х часовой тест на содержание инсулина в крови, индекс массы тела, наследственная функция диабета, возраст. Точность построенного алгоритма распознавания составляла 77% правильных ответов. Логические закономерности достигали качества 0.205. Подобным примером является следующая конъюнкция:  (x1 ≤ 9,5) &  (154,5  ≤ x2 ≤ 197,5)  & (69  ≤ x3 ≤ 105) &  (x4 ≤ 42,5) &  (x5 ≤ 479)   (23,35 ≤ x6 ≤  51,15) &  (0,1365 ≤ x7 ≤ 1,263) &  (21,5 ≤ x8 ≤ 57,5) . 

Примечание. Автор постановки задачи и данных Vincent Sigillito (vgs@aplcen.apl.jhu.edu), Research Center, RMI Group Leader, Applied Physics Laboratory,  The Johns Hopkins University, Johns Hopkins Road, Laurel, MD 20707. 
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