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Работа посвящена разработке нового метода интеллектуаль-

ного анализа медицинских термометрических данных, предна-

значенного для создания на его основе консультативных интел-

лектуальных диагностических систем. Рассмотрены подходы 

к анализу данных микроволновой радиотермометрии, получен-

ных для диагностики заболеваний молочной железы. Представ-

лен метод формирования информационных признаков на базе 

количественного описания медицинских знаний о поведении 

температурных полей молочных желез. 
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1. Введение 

Разработка диагностических технологий, основанных 

на интеграции современных достижений в инженерии, инфор-

мационных технологиях, медицине и математических методах 

искусственного интеллекта, является крайне актуальной зада-

чей. В первую очередь это связано с необходимостью создания 

новых методик функциональной диагностики, основанных на 

динамическом картировании физических полей и излучений 
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организма человека. Однако применение современного меди-

цинского оборудования в процессе решения одних проблем 

зачастую порождает другие. В настоящее время трудности 

диагностики возникают не из-за дефицита информации, а из-за 

недостаточной эффективности методов ее обработки. В какой-то 

мере решение указанных проблем обеспечивается созданием 

систем интерпретации и анализа медицинских данных. При этом 

наибольший интерес вызывает разработка консультативных 

интеллектуальных систем, т.е. экспертных систем, содержащих 

механизм объяснения и обоснования предлагаемых решений на 

языке, понятном пользователю [5]. 

Целью данного исследования является разработка некото-

рых методов анализа и интерпретации медицинских данных, 

получаемых с помощью микроволновой радиотермометрии.  

2. Обзор литературы 

Первые попытки обоснования возможности применения ра-

диотермометрии для диагностики рака молочной железы были 

предприняты в середине 70-х годов 20 века [11, 12, 14]. В ука-

занных работах были предложены первые математические 

модели, описывающие температурные поля молочных желез в 

терминах решений уравнений с частными производными. Даль-

нейшие исследования показали, что в подобных моделях следу-

ет учитывать физико-химические свойства биотканей [21], 

выбор реологической модели крови [15], сложное внутреннее 

строение молочных желез и ряд других параметров [9]. Однако, 

учитывая достаточно широкий разброс даже основных парамет-

ров указанных моделей, их применение в диагностических 

системах пока не представляется возможным. 

Одним из наиболее популярных средств повышения эффек-

тивности диагностики является автоматизация обработки дан-

ных с использованием методов искусственного интеллекта. 

Наиболее популярным здесь является применение искусствен-

ных нейронных сетей [10, 13], байесовского классификато-

ра [19], генетических алгоритмов [16], алгоритмов символьного 

обучения [18], нечеткой логики [20].  
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В настоящее время большинство экспертных систем пред-

лагает врачу свои решения либо в детерминированной форме 

однозначного заключения, либо в виде вероятностных оценок 

каждого из возможных диагнозов. Одновременно идет процесс 

формирования новых подходов к созданию диагностических 

систем, «объясняющих» предлагаемые ими решения [4, 5].  

3. Описание задачи 

Микроволновая радиотермометрия – биофизический метод 

неинвазивного обследования, заключающийся в измерении 

внутренних и поверхностных температур тканей по интенсивно-

сти их теплового излучения в микроволновом (РТМ) и инфра-

красном (ИК) диапазонах соответственно. В течение последнего 

десятилетия данный метод получил распространение в различ-

ных областях медицины. Одновременно возник и ряд проблем. 

Существующий на данный момент диагностический комплекс 

РТМ-01-РЭС является системой поддержки принятия решений 

специалиста высокой квалификации. Сложность восприятия 

информации, возникающая у медицинского персонала без спе-

циальной длительной подготовки, значительно снижает потен-

циальную возможность использования термометрической аппа-

ратуры в скрининге. Таким образом, актуальной задачей 

является создание экспертной системы, обладающей возможно-

стями обоснования предполагаемого диагностического решения.  

Особую сложность в данной проблеме вызывает нахожде-

ние высокоинформативных признаков заболеваний. Как отмеча-

ется большинством специалистов [6], на будущее качество 

алгоритмов классификации влияют качественный и количе-

ственный составы пространства информационных признаков.  

Основной задачей данного исследования является разра-

ботка метода формирования пространства информационных 

признаков.  
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4. Качественные составляющие информационных 
признаков 

Вначале опишем подробнее существующую методику диа-

гностики рака молочной железы по данным микроволновой 

радиотермометрии. Комплекс РТМ-01-РЭС позволяет оценивать 

функциональное состояние тканей путем измерения внутренней 

температуры (РТМ) на глубине до 5 см и температуры кожи 

(ИК). Обследование пациентки начинается с измерения темпе-

ратур в опорных точках T1 и T2: первая расположена в центре 

грудной клетки сразу под и между молочными железами, вто-

рая – непосредственно под мечевидным отростком. Далее изме-

рения проводятся в 10 точках на каждой железе и в аксиллярной 

области (схема представлена на рис. 1). 

 

Рис. 1. Схема обследования молочной железы 

На основе данных, предоставленных онкологическими цен-

трами России, была сформирована экспертная база термометри-

ческих данных. В настоящее время она включает в себя инфор-

мацию о 734 молочных железах пациенток, которые делятся на 

два контрольных класса: «Здоровые» – 148 молочных желез и 

«Больные» – 586 молочных желез. Статистический анализ ис-

пользуемых термометрических данных был проведен в [8]. 
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В том числе доказано, что существующий объем выборки явля-

ется достаточным для проведения исследований и анализа 

данных. 

В ходе исследований и анализа данных специалистами бы-

ли выявлены следующие признаки рака молочной железы 

[1, 2, 7] (далее будем называть их качественными): 

–  повышенная величина термоасимметрии между одноимен-

ными точками молочных желез;  

–  повышенный разброс температур между отдельными точ-

ками в пораженной молочной железе;  

–  разница температур сосков;  

–  повышенная температура соска в пораженной молочной 

железе по сравнению со средней температурой молочной желе-

зы с учетом возрастных изменений температуры;  

–  соотношение кожной и глубинной температур и некоторые 

другие. 

Важным этапом создания эффективной консультационной 

интеллектуальной системы является математическое описание 

данных признаков, а также выявление их количественных ха-

рактеристик. 

На первом этапе, опираясь на существующие медицинские 

знания, а также модели поведения температурных полей, попы-

таемся классифицировать существующие термометрические 

диагностические признаки, а также дополнить их. 

1. Группа признаков, характеризующая асимметрию темпе-

ратурных полей молочных желез. 

Заметим, что данный класс признаков исходит из гипотезы 

о «зеркальной» симметрии температурных полей правой и левой 

молочных желез здоровых пациенток. Данная гипотеза исполь-

зуется при анализе термометрических данных не только молоч-

ных желез, но практически всех парных органов человека [9]. 

Опишем вначале известные признаки заболеваний, относящиеся 

к данному классу. 

1.1. Повышенное значение разности температур между од-

ноименными точками правой и левой молочных желез. В каче-

стве характеристик, описывающих этот эффект, могут быть 

использованы функции вида |ti,пр – ti,л| или (ti,пр – ti,л), где  
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ti,пр и ti,л – температуры в i-х точках правой и левой молочных 

желез соответственно. 

Отметим, что в данном признаке медики традиционно ис-

пользуют i = 1, …, 8, выделяя разность температур сосков в 

отдельный признак. 

1.2. Повышенная разница температур сосков правой и левой 

молочных желез: |t0,пр – t0,л|, или (t0,пр – t0,л). 

1.3. Повышенное среднеквадратичное значение разностей 

температур между одноименными точками правой и левой 

молочных желез: 

(1) 

28
,пр ,л

0

( )

9

i i

i

t t




 . 

На самом деле асимметрия полей температур молочных же-

лез может быть описана различными функциями вида 

(2)  0,пр ,пр 0,л ,л( , , ) ( , , )n ng f t t f t t , 

где f(t0,пр, …, tn,пр) – значение функции температур для точек 

t0, …, tn правой молочной железы, f(t0,л, …, tn,л) – значение анало-

гичной функции температур для точек t0, …, tn левой молочный 

железы, а g(x) – некоторая функция одного переменного. Таким 

образом, значительно расширяется множество исследуемых 

параметров. В частности, таким способом можно описать сле-

дующие характеристики. 

1.4. Разница средних значений температур «зеркально-

симметрично» расположенных подобластей молочных желез, 

например: 

(3) 0,пр ,пр (mod8) 1,пр 0,л ,л (mod8) 1,л

3 3

i i i it t t t t t    
 , 

где i = 1, …, 8. 

1.5. Разница среднеквадратичных отклонений температур 

молочных желез: 

(4) 
2 28 8

ср ср

1 1
пр л

( ) ( )

8 8

i i

i i

t t t t

 

    
   
   
   
  , 

где  
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(5) 
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2. Группа признаков, характеризующих повышенный разброс 

температур в пораженной молочной железе.  

2.1. Повышенное среднеквадратичное отклонение темпера-

тур в одной из молочных желез: 

(6) 
28

ср

0

( )

9

i

i

t t




 ,  

где 

(7) 
8

ср

0 9

i

i

t
t



 . 

2.2. Повышенный разброс температур между отдельными 

точками в пораженной молочной железе: tср – ti, где ti – темпера-

тура в i-й точке молочной железы. 

На самом деле разброс температур молочных желез может 

быть описан различными функциями вида 

(8)  1 0 2 0( , , ) ( , , )n ng f t t f t t , 

где f1(t0, …, tn) и f2(t0, …, tn) – функции температур точек t0, …, tn 

соответствующей молочной железы, а g(x) – некоторая функция 

одного переменного. В частности, таким способом можно опи-

сать следующие характеристики. 

2.3. Повышенные средние значения температур соседних 

точек вплоть до средней температуры молочной железы, т.е. 

функции вида: 

(9) (mod8) 1 (mod8) 2

ср
3

i i it t t
t

  
 . 

3. Группа признаков, характеризующих повышенное значе-

ние температуры соска в пораженной молочной железе. 

3.1. Аномальная разность температуры соска и средней 

температуры молочной железы: t0 – tср. 

3.2. Аномальная разность температуры соска и температур 

отдельных точек молочной железы: t0 – ti, i = 1, …, 8. 

На самом деле аномальные значения температуры соска по 

отношению к другим параметрам можно описать функциями 

вида 
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(10)  0 1 1( , , )ng t f t t , 

где f1(t1, …, tn) – функция температур точек t1, …, tn молочной 

железы, а g(x) – некоторая функция одного переменного. 

В частности, таким способом можно описать следующие харак-

теристики. 

3.3. Аномальная разность температуры соска и средней 

температуры различных подобластей молочной железы, напри-

мер: 

(11) (mod8) 1

0
2

i it t
t


 . 

4. Группа признаков, характеризующих соотношение кожной 

и глубинной температур: 

4.1. Аномальное значение разности между кожной и глу-

бинной температурами точки пораженной молочной железы 

(внутренний градиент): (ti,ртм – ti,ик), где ti,ртм – глубинные и  

ti,ик – кожные температуры в i-й точке молочной железы. 

Разность температур молочных желез, измеренных в РТМ и 

ИК диапазонах (так называемый внутренний градиент) может 

быть описана функциями вида 

(12)  0,ртм ,ртм 0,ик ,ик( , , ) ( , , )n ng f t t f t t , 

где f(t0, …, tn) – функция температур точек t0, …, tn молочной 

железы, а g(x) – некоторая функция одного переменного.  

Отметим, что сформированный выше набор функций пред-

ставляет собой расширенное описание известных качественных 

признаков и получен на базе уже известных медицинских фак-

тов. Но особенно важной, хотя и достаточно сложной задачей, 

является выявление новых знаний.  

5. Признаки, базирующиеся на параметрах физико-

математических моделей поведения температурных полей. 

Как было отмечено выше, за последние годы было построе-

но несколько математических моделей, описывающих поведе-

ние температурных полей молочных желез с помощью уравне-

ний в частных производных второго порядка [9]. Таким 

образом, для обнаружения аномалий температурных полей 

пациенток может оказаться интересным изучение поведения 

разностных аналогов вторых производных функции температур. 
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Заметим, что в предъявленном выше наборе функций присут-

ствуют как функции температур, так и разностные аналоги их 

производных по различным направлениям.  

Например, величина (t0 – ti) является разностным аналогом 

производной в радиальном направлении (радиальный градиент). 

Аналогично величина (ti,ртм – ti,ик) является разностным аналогом 

производной во внутреннем направлении (внутренний гради-

ент). Учитывая вышесказанное, в работе было решено рассмат-

ривать и разностные аналоги вторых производных функций 

температур, т.е. функции вида: 

(13) 
 

 .)...,,()...,,(

)...,,(

ик,ик,1ик,0ртм,ртм,1ртм,0

10

nn

n

ttftttft

ttft




 

Были предложены и иные математические описания воз-

можных аномалий поведения температурных полей. Всего при 

исследовании рассмотрено порядка 900 числовых функций. 

Перейдем к формальному описанию задачи поиска инфор-

мативных признаков. Введем следующие обозначения.  

Пусть ti
j
, i = 0, …, 9 – температуры i-й точки правой молоч-

ной железы j-й пациентки в диапазоне РТМ; 

ti
j
, i = 10, …, 19 – температура [i – 10] точки правой молоч-

ной железы j-й пациентки в диапазоне ИК; 

ti
j
, i = 20, …, 29 – температура [i – 20] точки левой молочной 

железы j-й пациентки в диапазоне РТМ; 

ti
j
, i = 30, …, 39 – температура [i – 30] точки левой молочной 

железы j-й пациентки в диапазоне ИК;  

t40
j
 = T1, t41

j
 = T2 – глубинные температуры опорных точек  

j-й пациентки; 

t42
j
 = T1, t43

j
 = T2 – кожные температуры опорных точек j-й 

пациентки. 

Тогда обучающую выборку можно представить в виде мат-

рицы 
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(14) 




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
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





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








nn

kk

kk

tt

tt

tt

tt

S

430

1
43

1
0

430

1
43

1
0













, 

где ti
j
 при j = 1, …, k – температуры молочных желез пациенток 

класса «Здоровые», ti
j
 при j = k + 1, …, n – температуры молоч-

ных желез пациенток класса «Больные». 

Пусть f
 q
 – q-я исследуемая функция, рассматриваемая на 

множестве векторов Ωq = {(t0
j
, …, t43

j
)}, где j = 1, …, n. Обозна-

чим fj
q
 = f

 q
(t0

j
, …, t43

j
). 

Пусть Xα – некоторое множество числовой прямой R, такое 

что fj
q
  Xα для некоторых j = k + 1, …, n, и fj

q
  R\Xα для всех 

j = 1, …, k. Тогда «характерной» областью множества значений 

f 
q
 будем называть такое подмножество числовой прямой X, что 

Xα  X для всех возможных значений индекса α, но при этом 

fj
q
  R\X для всех j = 1, …, k. 

Характеристическим признаком будем называть пару 

(f
 q
, X), где X – «характерная» область множества значений f

 q
. 

Алгоритм поиска характеристических признаков заключа-

ется в нахождении «максимальных» подобластей, которым 

принадлежат значения функции, соответствующие молочным 

железам одного класса, но не принадлежат значения функции, 

соответствующие молочным железам другого. Отметим также, 

что зачастую удобнее вместо всей «характерной» области мно-

жества значений f
 q
 рассматривать ее связные подмножества. 

Для оценки эффективности алгоритмов классификации, 

в частности и диагностических методов в медицине, традицион-

но используются следующие показатели. 

Чувствительность (Sensitivity), также известная как полнота 

(Recall), вычисляется по формуле 

(15) 
FNTP

TP
Sens


 , 
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где TP – количество молочных желез класса «Больные», кото-

рые были классифицированы как «Больные», FN – количество 

молочных желез класса «Больные», которые не были классифи-

цированы как «Больные». 

Специфичность (Specificity), вычисляется по формуле 

(16) 
FPTN

TN
Spec


 , 

где TN – количество молочных желез класса «Здоровые», кото-

рые не были классифицированы как «Больные», FP – количе-

ство молочных желез класса «Здоровые», которые были класси-

фицированы как «Больные». 

Точность (Precision), вычисляется по формуле 

(17) 
TP

Prec
TP FP




. 

Достоверность (Accuracy), вычисляется по формуле 

(18) 
TNFNFPTP

TNTP
Acc




 . 

Также отметим, что в медицине важнейшими характери-

стиками диагностического метода считают чувствительность 

и специфичность. Для характеристических признаков, очевидно, 

выполнено Spec = 1, поэтому их эффективность оценивается 

чувствительностью и достоверностью. 

Несколько характеристических признаков с лучшими пока-

зателями истинно-положительных результатов диагностики 

приведены в таблице 1. 

Таблица 1. Характеристические признаки 

Признак Sens Acc 

 1 2 3
0 , ; 1,0

3

t t t
t

  
    
 

 0,08 0,27 

 1,пр 1,л , ; 1,0t t    0,07 0,26 

 
28

,пр ,л

0

( )
, 1,08;

9

i i

i

t t




  0,07 0,26 
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Во втором и третьем признаках используются значения 

температур в РТМ-диапазоне. 

Очевидно, что характеристические признаки в состоянии 

обнаружить лишь достаточно серьезные аномалии поведения 

температурных полей. При использовании набора наиболее 

значимых характеристических признаков было обнаружено 43% 

молочных желез класса «Больные».  

Далее, основываясь на методике поиска характеристиче-

ских признаков, попробуем построить набор высокоинформа-

тивных признаков. 

Высокоинформативным признаком будем называть тройку 

(f
 q
, V, X), где f

 q
 – функция, описывающая поведение темпера-

турных полей, V = I(f
 q
, X) – информативность признака,  

X – «информативная» область множества значений функции f
 q
. 

Определим указанные выше характеристики. Под информа-

тивностью понимается количественный параметр, определяю-

щий, насколько хорошо закономерность описывает различия 

между искомой и отделяемой группами. В качестве I(f
 q
, X) 

в данной работе использовались следующие характеристики. 

Статистическая информативность, вычисляемая по формуле  

(19)  




















sh
knk

s
kn

h
kq

C

CC
XfST

)(

)(
ln, ,  

где n – количество векторов с температурными данными паци-

енток в обучающей выборке; k – количество векторов с темпера-

турными данными пациенток класса «Здоровые» в обучающей 

выборке; h – количество молочных желез класса «Здоровые», 

для которых f
 q
  X, а s – количество молочных желез класса 

«Больные», для которых f
 q
  X. 

Эвристическая информативность, вычисляемая по формуле  

(20)  







 







 



s

kn

h

k

s

kn

h

k

XfHR q

,min

,max

, . 

Энтропийная информативность, вычисляемая по формуле  
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(21) 

 
( )

, ,
( ) ( )

( ) ( )
,

( ) ( ) ( )

q k n k
EN f X H

k n k k n k

k n k h s k h n k s
H

k n k k n k h s k n k h s

 
  

    

       
 

          

, 

где H(q0, q1) = –q0log2 q0 – q1log2 q1 – математическое ожидание 

количества информации. 

Комбинированная информативность, которая вычисляется 

по формуле  

(22) 
1 2( , ) ( , ) ( , ) ( , )q q q qn

nCI f X I f X I f X I f X , 

где I1, I2, …, In – другие информативности; 

Среднее гармоническое информативностей, которое вычис-

ляется по формуле 

(23)  

   XfIXfI

n
XfHM

q
n

q

q

,

1

,

1
,

1







. 

Далее, пусть 

(24) sup ( , )q

s XI I f X
  , 

где Xα – все возможные подобласти числовой прямой, на кото-

рых указанная информативность имеет смысл. «Информатив-

ной» областью множества значений функции f
 q
 будем называть 

подмножество числовой прямой, обеспечивающее достижение 

(или приближение с заданной точностью) величины Is. 

Для j-х молочных желез признак (fj
q
, V, X) считается выпол-

ненным, если fj
q
  X. 

Некоторые примеры высокоинформативных признаков 

приведены в таблице 2. В данном случае при поиске использо-

вался показатель комбинированной информативности статисти-

ческой и эвристической информативностей. 

Во втором признаке используются значения температур 

в ИК-диапазоне, в четвёртом и пятом – в РТМ-диапазоне. 
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Таблица 2. Высокоинформативные признаки 

Признак Sens Spec Acc 

 9,0,,,1,1  лпр tt  0,14 0,99 0,31 

 89,0,,
3

321
0 







 


ttt
t  0,13 0,99 0,30 

   49,1,,90  tt  0,11 0,99 0,29 

  ,4,1,60 tt  0,1 0,99 0,28 

 


 ,3,0,
4

7654 tttt
tср  0,1 0,99 0,28 

 
Отметим, что применяя более сложные конструкции из 

данных признаков, например, на основе генетических алгорит-

мов [3], можно получить признаки, обладающие большей ин-

формативностью, специфичностью и чувствительностью. Одна-

ко резко осложняется возможность их применения в блоке 

обоснования предлагаемого диагностического решения. 

5. Алгоритм классификации 

Полученные наборы характеристических и высокоинфор-

мативных признаков в первую очередь предназначены для 

обозначения найденных аномалий поведения температурных 

полей и обоснования предполагаемого диагноза в консультатив-

ной интеллектуальной системе. Предлагаемая их структура 

вполне позволяет обнаруживать и описывать особенности пове-

дения температурных полей молочных желез на языке, понят-

ном пользователю системы, т.е. врачу-диагносту. Однако вполне 

обоснованным выглядит их дальнейшее использование в раз-

личных алгоритмах классификации. Для иллюстрации проверим 

данную возможность на простейших алгоритмах, в которых 

найденные признаки используются непосредственно (в отличие 

от более мощных и эффективных алгоритмов типа нейронных 

сетей или генетических алгоритмов, использующих достаточно 

сложные конструкции из базовых элементов [3, 9]).  

Опишем кратко используемый алгоритм классификации.  
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На первом этапе проводится проверка выполнения характе-

ристических признаков. При этом если выполнен хотя бы один 

из них, то молочная железа относится к классу «Больные». 

На втором этапе проверяется выполнение высокоинформа-

тивных признаков для неклассифицированных на первом этапе 

молочных желез. При этом для каждой молочной железы счита-

ется сумма информативностей выполненных признаков. Если 

найденная сумма выше некоторого критического значения 

(будем называть его критерием классификации), то молочная 

железа относится к классу «Больные», в противном случае – 

к классу «Здоровые».  

Критерий классификации можно определять различными 

способами. Опишем один из возможных вариантов. Введем 

следующие обозначения: Hm – среднее арифметическое множе-

ства сумм информативностей выполненных признаков для 

каждой молочной железы класса «Здоровые»; Sm – среднее 

арифметическое множества сумм информативностей выполнен-

ных признаков для каждой молочной железы класса «Больные»; 

Hd – стандартное отклонение множества сумм информативно-

стей выполненных признаков для каждой молочной железы 

класса «Здоровые»; Sd – стандартное отклонение множества 

сумм информативностей выполненных признаков для каждой 

молочной железы класса «Больные». 

Набору высокоинформативных признаков будем ставить 

в соответствие критерий классификации: 

(25) 
2

21
0

xx
S


 , 

где 

(26)     dmdm HHHHx ,max,,min1  , 

(27)     dmdm SSSSx ,max,,min2  . 

Другими словами, S0 – точка пересечения интервалов, кон-

цами которых являются среднее арифметическое и стандартное 

отклонение сумм информативностей выполненных признаков 

для каждой молочной железы из определенного класса. 

Сформированные наборы высокоинформативных призна-

ков не являются оптимальными для данного алгоритма класси-

фикации, поскольку в них содержится большое количество 
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«родственных» признаков, обозначающих одну и ту же анома-

лию температурного поля. Поиск оптимального набора высоко-

информативных признаков является актуальной проблемой. В 

данном случае использовалось достаточно простое эвристиче-

ское решение, состоящее из двух этапов. На этапе фильтрации 

из набора исключаются малоинформативные признаки, инфор-

мативность которых меньше 3.  

Для дальнейшей работы понадобилось использование мет-

рики качества классификации. Чаще всего используются раз-

личные варианты F-мер, в частности – среднее гармоническое 

между точностью (Prec) и полнотой, иначе называемой чувстви-

тельностью (Sens в (15)):  

(28) 
1 2

Prec Sens
F

Prec Sens





. 

Учитывая, что в медицинской диагностике наиболее значи-

мыми являются параметры Sens и Spec, было решено в качестве 

метрики качества классификации использовать среднее гармо-

ническое между Sens и Spec: 

(29) 
SpecSens

SpecSens
D




 2 . 

Отметим, что аналогичный подход применяется не впер-

вые [17]. Ниже будет приведена сравнительная таблица эффек-

тивности диагностики с наборами признаков, сформированными 

при использовании разных метрик. 

Итак, на втором этапе применялась «жадная» схема форми-

рования набора признаков. А именно, в результирующий набор, 

который изначально был пуст, поочередно помещалось по 

одному признаку из исходного набора. С каждым новым при-

знаком выполнялась диагностика и вычислялась метрика эффек-

тивности классификации D. Если полученное значение D было 

выше предыдущего, то признак запоминался и перемещался в 

результирующий набор в конце итерации. Результирующий 

набор сформирован, если в конце итерации не было добавлено 

нового признака. 

В процессе исследования были проведены вычислительные 

эксперименты с различным выбором информативности, различ-

ными наборами высокоинформативных признаков, различными 
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методами формирования обучающей и тестовой выборок. Затем 

полученный алгоритм классификации применялся к тестовой 

выборке. В таблице 3 приведены результаты расчетов для слу-

чая, когда обучающая выборка составляла 62%, а тестовая – 

38% от всей имеющейся базы данных. 

Таблица 3. Результаты работы алгоритма классификации 

Информативность Выборка Sens Spec Acc D F1 

Среднее гармониче-

ское статистической, 

энтропийной,  

эвристической 

Обуча-

ющая 
0,87 0,86 0,87 0,86 0,92 

Тестовая 0,84 0,59 0,79 0,69 0,86 

Среднее гармониче-

ское статистической, 

эвристической 

Обуча-

ющая 
0,84 0,78 0,83 0,81 0,89 

Тестовая 0,79 0,52 0,73 0,62 0,82 

Эвристическая 

Обуча-

ющая 
0,75 0,79 0,76 0,77 0,83 

Тестовая 0,73 0,53 0,69 0,62 0,79 

Среднее гармониче-

ское энтропийной,  

эвристической 

Обуча-

ющая 
0,87 0,77 0,85 0,82 0,9 

Тестовая 0,82 0,43 0,74 0,57 0,84 

Комбинированная 

статистической, 

энтропийной 

Обуча-

ющая 
0,77 0,67 0,75 0,72 0,83 

Тестовая 0,79 0,45 0,72 0,57 0,82 

 

Также на базе найденных высокоинформативных признаков 

была проведена классификация с помощью логистической 

регрессии. Результаты приведены в таблице 4. 

Таким образом, в обоих случаях на тестовой выборке полу-

чалась чувствительность в районе 80%, а специфичность, соот-

ветственно, в районе 60%. Лучшие критерии эффективности 

алгоритма получались в районе 65% (при проверке по всей 

экспертной базе, естественно, результаты существенно улучша-

ются и становятся выше 90%). Полученные результаты оказа-

лись достаточно стабильными, т.е. изменение состава обучаю-

щей и тестовой выборок практически не меняло получаемый 

критерий эффективности алгоритма. 
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Таблица 4. Результаты работы алгоритма логистической 

регрессии 

Информативность Выборка Sens Spec Acc D F1 

Эвристическая 

Обуча-

ющая 
0,82 0,81 0,82 0,81 0,88 

Тестовая 0,73 0,6 0,71 0,66 0,8 

Среднее гармониче-

ское статистической, 

эвристической 

Обуча-

ющая 
0,66 0,83 0,7 0,74 0,78 

Тестовая 0,65 0,59 0,64 0,62 0,74 

Комбинированная 

статистической, 

эвристической 

Обуча-

ющая 
0,66 0,81 0,69 0,73 0,77 

Тестовая 0,64 0,59 0,63 0,61 0,74 

Комбинированная 

энтропийной, 

эвристической 

Обуча-

ющая 
0,69 0,89 0,73 0,77 0,8 

Тестовая 0,68 0,55 0,65 0,61 0,76 

Среднее гармониче-

ское энтропийной, 

эвристической 

Обуча-

ющая 
0,83 0,82 0,83 0,83 0,89 

Тестовая 0,73 0,52 0,68 0,6 0,78 

 

Как было отмечено выше, в качестве метрики качества 

классификации используется целый ряд параметров: различные 

варианты F-мер, коэффициент корреляции Мэтьюса, а также 

самые различные усреднения множественных метрик. При этом 

наиболее популярным является использование F1, т.е. среднего 

гармонического между точностью и чувствительностью. Обос-

нованность использования в нашем случае среднего гармониче-

ского между чувствительностью и специфичностью показывают 

приведенные в таблице 5 расчеты. Из них видно, что использо-

вание F1 в большинстве случаев слишком сильно минимизирует 

специфичность. 
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Таблица 5. Эффективность диагностики на тестовой выборке 

при использовании наборов признаков, полученных с разными 

метриками качества классификации 

Информативность Метрика Sens Spec Acc D F1 

Среднее гармониче-

ское статистической, 

энтропийной,  

эвристической 

F1 0,88 0,24 0,75 0,38 0,85 

D 0,78 0,59 0,74 0,67 0,83 

Среднее гармониче-

ское статистической, 

эвристической 

F1 0,91 0,29 0,78 0,44 0,87 

D 0,73 0,52 0,69 0,61 0,79 

Эвристическая 
F1 0,64 0,5 0,61 0,56 0,73 

D 0,62 0,53 0,6 0,57 0,71 

Среднее гармониче-

ское энтропийной, 

эвристической 

F1 0,9 0,24 0,76 0,38 0,86 

D 0,8 0,43 0,72 0,56 0,82 

 

6. Заключение 

В работе предложен новый метод формирования информа-

ционных признаков на базе количественного описания каче-

ственных признаков, получаемых с помощью анализа медицин-

ских знаний и физико-математических моделей температурных 

полей молочных желез. Предлагаемый подход позволил полу-

чить новую медицинскую информацию об особенностях пове-

дения температурных полей пациенток. А именно, с помощью 

исследования разностных аналогов вторых производных функ-

ции температур по различным направлениям была обнаружена 

целая группа качественно новых диагностических признаков. 

Применение на базе полученных признаков более мощных 

алгоритмов классификации улучшает результаты диагностики. 

Например, применение нейронных сетей каскадной корреляции 

с методом имитации отжига в качестве обучения [3] позволяет 

получить чувствительность и специфичность в районе 80%. 

Более того, в разрабатываемой консультационной системе 

предполагается применять алгоритмы классификации на базе 

нейронных сетей, генетических алгоритмов, нечеткой логики 

и т.д. Однако обоснование получаемых результатов будет про-
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изводиться на основе полученных характеристических и высо-

коинформативных признаков.  

Отдельно заметим, что реальная чувствительность и специ-

фичность консультационной системы должна выявляться путем 

опытной эксплуатации, т.е. более интересным является вопрос, 

насколько полученные признаки улучшат диагностику, осу-

ществляемую специалистами.  

Отметим, что предложенный метод нахождения диагности-

ческих признаков может быть применен в других областях 

медицины, использующих данные микроволновой радиотермо-

метрии.  

Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (про-

ект № 15-47-02475-р_поволжье_а). 
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Abstract: The paper deals with the microwave thermometry data and 

proposes a method for forming informative features, based on 

qualitative descriptions of medical knowledge about the behavior of 

the temperature fields of mammary glands. There are some already 

known qualitative characteristics of breast cancer, which were form 

a basis for quantitative features, e.g. feature ‘a large thermal asym-

metry between mammary glands’ can be described by temperature 

differences between corresponding points of right and left mammary 

glands. If the value of such difference is sufficiently large, then it 

may be an indication of pathology. After preprocessing, which 

involves weighting and cleaning, informative features may be ap-

plied in various classification algorithms, such as logistic regres-

sion, which yields about seventy percents of accuracy on a test 

sample, or the more complex ones that yield better accuracy: neural 

networks, genetic algorithm, and fuzzy classification. The signifi-

cance of proposed features consists of the fact that they were formed 

from qualitative characteristics and each of them has a qualitative 

description, therefore they are of interest for further study and can 

be applied in diagnosis-advisory systems. 
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