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Аннотация. Данная работа посвящена технологии разработки консуль-
тативных интеллектуальных систем, а также методов искусственного интел-
лекта, предназначенных для анализа, моделирования и интерпретации меди-
цинских термометрических данных. В течение последнего десятилетия метод
микроволновой радиотермометрии получил широкое распространение в раз-
личных областях медицины. Однако существующий на данный момент ди-
агностический комплекс является системой поддержки решений очень ква-
лифицированного специалиста. Последнее значительно сужает область при-
менения и во многом нивелирует уникальные возможности метода в ранней
диагностике. Решение указанной проблемы обеспечивает разработка консуль-
тативной интеллектуальной системы, то есть экспертной системы, содержа-
щей механизм объяснения и обоснования предлагаемых решений на языке,
понятном пользователю.

В работе предложены новые подходы к интеллектуальному анализу дан-
ных микроволновой радиотермометрии, предназначенных для диагностики ра-
ка молочной железы. Предъявлен метод формирования многомерных инфор-
мационных признаков на базе количественного описания существующих ме-
дицинских знаний, а также получения новых знаний на основе физико-мате-
матических моделей температурных полей.

Полученный набор диагностических признаков является основой созда-
ваемой консультативной интеллектуальной системы диагностики рака молоч-
ной железы. Кроме того, предлагаемый метод обеспечивает создание анало-
гичных систем диагностики ряда других заболеваний на основе данных мик-
роволновой радиотермометрии.

Ключевые слова: интеллектуальный анализ данных, микроволновая ра-
диотермометрия, консультативные интеллектуальные системы, маммология,
онкология.

Введение

Одной из актуальных проблем современности является ранняя диагностика рака
молочной железы. Ежегодно в мире от данной болезни умирает более 500 000 человек.
При современном уровне развития медицины для успешного лечения выявляемая опу-
холь должна иметь диаметр не более 5–7 мм. При этом, в настоящее время (см., напри-
мер, [5]), средний размер впервые выявляемых опухолей значительно больше (1,34 см),
а частота выявления опухолей до 1 см в диаметре составляет 10–20 %. В связи с этим
необходима организация качественных профилактических осмотров женщин с примене-
нием неинвазивных методов обследования. Одним из таких способов диагностики яв-
ляется метод микроволновой радиотермометрии (иногда называемый комбинированной
термометрией).

Микроволновая радиотермометрия — это биофизический метод неинвазивного об-
следования, заключающийся в измерении внутренних и поверхностных температур тка-
ней по интенсивности их теплового излучения. Анализ получаемых данных позволяет
выявлять локальные температурные аномалии, которые в большинстве случаев сопро-
вождают возникающие опухоли. Радиотермометрия не может ответить на вопрос, есть
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ли у этой пациентки узловое образование или нет, но может выделить пациенток с вы-
соким риском рака, которым необходимо провести комплексное обследование. Причем
температурные изменения характерны в первую очередь для опасных, быстрорастущих
опухолей. В связи с этим радиотермометрия зачастую является единственной возмож-
ностью ранней диагностики. К сожалению, для адекватной диагностики при данном
обследовании необходим специалист-маммолог высокой квалификации, что затрудняет
использование метода при массовых профилактических осмотрах. Решение указанной
проблемы обеспечивает разработка консультативной интеллектуальной системы, то есть
экспертной системы, содержащей механизм объяснения и обоснования предлагаемых
решений на языке, понятном пользователю (см. [2]).

Для постановки предварительного диагноза в консультативной системе необходи-
мо нахождение высокоинформативных признаков заболеваний, способных объяснить и
обосновать предлагаемое решение на языке, доступном врачу. При этом, в силу целого
ряда причин, традиционные методы нахождения диагностических признаков зачастую
не являются эффективными. Одновременно, по мнению экспертов, на будущее качество
алгоритмов классификации влияют, с одной стороны, качественный и количественный
составы обучающей выборки и, с другой стороны, качественный и количественный со-
ставы пространства информационных признаков.

Целью данного исследования является разработка алгоритмов поиска многомерных
диагностических признаков и построения на их основе алгоритма диагностики. Полу-
ченный алгоритм планируется использовать при создании консультационной информа-
ционной системы.

1. Пространство информационных признаков

1.1. Качественные признаки и моделирующие функции

Опишем технологию диагностики рака молочной железы методом комбинирован-
ной термометрии с применением измерительного комплекса РТМ-01-РЭС. Данный ком-
плекс позволяет проводить измерения температуры кожи (диапазон ИК) и внутренней
температуры пациента на глубине до 5 см (диапазон РТМ). Обследование пациентки
проводится в горизонтальном положении, обнаженной по пояс, руки под головой. Изме-
рения проводятся в девяти точках правой и левой молочной железы, в точках левой и
правой аксиллярной области, а также в двух опорных точках T1 и T2, расположенных
в центре грудной клетки (рис. 1). В каждой из данных точек измеряются две темпера-
туры (кожная и глубинная). Таким образом каждому пациенту мы можем поставить в
соответствии вектор из 44-х температур 𝑡0, . . . , 𝑡43.

Рис. 1. Схема обследования молочных желез
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Анализируя полученные температурные данные, специалисты выявили следующие
качественные признаки рака молочной железы (см. [1; 4]):

— повышенная величина термоасимметрии между одноименными точками молоч-
ных желез;

— повышенный разброс температур между отдельными точками в пораженной мо-
лочной железе;

— повышенная дисперсия разности температур между железами;
— разница температур сосков;
— повышенная температура соска в пораженной молочной железе по сравнению со

средней температурой молочной железы с учетом возрастных изменений температуры;
— соотношение кожной и глубинной температур;
— повышенное значение осцилляции температур в областях и некоторые другие.
Для каждого такого качественного признака можно построить набор числовых мо-

делирующих функций от температур, значения которых количественно характеризуют
изучаемый феномен. Например, повышенную величину термоасимметрии между одно-
именными точками молочных желез можно моделировать различными функциями вида

𝑔(𝑓(𝑡0,пр, . . . , 𝑡𝑛,пр)− 𝑓(𝑡0,л, . . . , 𝑡𝑛,л)),

где 𝑓(𝑡0,пр, . . . , 𝑡𝑛,пр) — значение функций температур для точек 𝑡0, . . . , 𝑡𝑛 правой мо-
лочной железы; 𝑓(𝑡0,л, . . . , 𝑡𝑛,л) — значение аналогичной функции температур для точек
𝑡0, . . . , 𝑡𝑛 левой молочной железы, а 𝑔(𝑥) — некоторая функция одного переменного.

Приведем несколько конкретных функций, моделирующих данный качественный
признак.

1) Повышенная разница температур сосков правой и левой молочных желез:

|𝑡0,пр − 𝑡0,л|.

2) Повышенное среднеквадратичное значение разностей температур между одно-
именными точками правой и левой молочных желез:⎯⎸⎸⎷ 8∑︁

𝑖=0

(𝑡𝑖,пр − 𝑡𝑖,л)2

9
.

3) Повышенная разница температур в отдельных точках молочной железы

|𝑡𝑖,пр − 𝑡𝑖,л|,
где 𝑖 = 1, 2, . . . , 8.

Очевидно, что для каждого качественного признака можно представить достаточ-
но большой набор моделирующих функций. Более того, с помощью изучения областей
изменения различных функций можно попытаться обнаружить новые медицинские зна-
ния. Например, среди представленных выше качественных признаков и, соответственно,
моделирующих их функций, присутствуют как функции температур, так и разностные
аналоги их производных по различным направлениям. Однако в математической физике
при описании температурных полей традиционно используются различные виды урав-
нений теплопроводности. Таким образом, для обнаружения аномалий температурных
полей пациенток может оказаться интересным изучение поведения разностных аналогов
вторых производных функции температур.
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1.2. Определение многомерных характеристических и высокоинформативных
признаков

На основе результатов обследования, представленных онкологическими центрами,
была создана база термометрических данных, по которой были сформированы обуча-
ющая и тестовая выборки (см.: [3; 7]). Обучающая выборка состоит из 74 здоровых и
302 больных пациентов. Каждому пациенту ставится в соответствие набор из 44-х тем-
ператур. Таким образом обучающая выборка может быть представлена в виде матрицы:⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

𝑡10 · · · 𝑡143
...

. . .
...

𝑡𝑘0 · · · 𝑡𝑘43
𝑡𝑘+1
0 · · · 𝑡𝑘+1

43
...

. . .
...

𝑡𝑛0 · · · 𝑡𝑛43

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠
,

где 𝑡𝑗𝑖 при 𝑗 = 1, . . . , 𝑘 — температуры здоровых пациентов; 𝑡𝑗𝑖 при 𝑗 = 𝑘 + 1, . . . , 𝑛 —
температуры больных пациентов.

Перейдем к точным определениям. Пусть 𝑓 𝑞 = 𝑓 𝑞(𝑡0, 𝑡1, . . . , 𝑡43) — 𝑞-я модели-
рующая функция, рассматриваемая на множестве векторов Ω = {(𝑡𝑗0, . . . , 𝑡

𝑗
43)}, где

𝑗 = 1, . . . , 𝑛. Обозначим 𝑓 𝑞
𝑗 = 𝑓 𝑞(𝑡𝑗), где 𝑡𝑗 = (𝑡𝑗0, 𝑡

𝑗
1, . . . , 𝑡

𝑗
43), 𝑗 = 1, . . . , 𝑛. Рассмот-

рим вектор-функции 𝑓 = (𝑓 𝑞1 , . . . , 𝑓 𝑞𝑚).
Характеристическим признаком будем называть пару (𝑓,𝑋), где 𝑋 ⊂ 𝑅𝑚 — мак-

симальное (в каком-то смысле) подмножество области изменения вектор-функции 𝑓,
такое, что (𝑓 𝑞1

𝑗 , . . . , 𝑓 𝑞𝑚
𝑗 ) ∈ 𝑋 для некоторых 𝑗 = 𝑘 + 1, . . . , 𝑛 и (𝑓 𝑞1

𝑗 , . . . , 𝑓 𝑞𝑚
𝑗 ) ∈ 𝑅𝑚 ∖𝑋

для всех 𝑗 = 1, . . . , 𝑘.
Алгоритм нахождения характеристических признаков заключается в выборе 𝑋 так,

чтобы в него вошли все вектора (𝑓 𝑞1
𝑗 , . . . , 𝑓 𝑞𝑚

𝑗 ) при 𝑗 = 1, . . . , 𝑘, и минимум векторов
(𝑓 𝑞1

𝑗 , . . . , 𝑓 𝑞𝑚
𝑗 ) при 𝑗 = 𝑘 + 1, . . . , 𝑛.

Очевидно, что если характеристический признак выполняется для какого-то паци-
ента, этот пациент относится к классу «Больные».

Вычислительные эксперименты показали, что проводить диагностику, основываясь
только на характеристических признаках, не представляется возможным. Впрочем, это
вполне естественно, так как с их помощью обнаруживаются только достаточно серьез-
ные аномалии поведения температурных полей. По аналогии с характеристическими
введем понятие высокоинформативного признака.

Высокоинформативным признаком будем называть тройку (𝑓, 𝑉,𝑋), где 𝑓 — вектор-
функция, моделирующая поведение температурных полей; 𝑉 = 𝐼(𝑆, 𝑓,𝑋) — информа-
тивность, или вес признака; 𝑋 — область изменения вектор-функции. Информатив-
ность — это количественный параметр, определяющий, насколько хорошо закономер-
ность описывает различия между искомой и отделяемой группами. В качестве 𝑉 =
= 𝐼(𝑆, 𝑓,𝑋) использовались следующие характеристики:

1) Статистическая информативность:

𝑆𝐼(𝑓 𝑞, 𝑋) = −𝑙𝑛
𝐶ℎ

𝑘𝐶
𝑠
𝑛−𝑘

𝐶ℎ+𝑠
𝑛

, (1)
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где ℎ обозначено количество молочных желез класса «Здоровые», для которых 𝑓 ∈ 𝑋, а
𝑠 — количество молочных желез класса «Больные», для которых 𝑓 ∈ 𝑋.

2) Эвристическая информативность:

𝐻𝐼(𝑓 𝑞, 𝑋) =
max( 𝑘

ℎ
, 𝑛−𝑘

𝑠
)

min( 𝑘
ℎ
, 𝑛−𝑘

𝑠
)
. (2)

3) Комбинированная информативность:

𝐶𝐼 =
√
𝑆𝐼 ·𝐻𝐼. (3)

Данные виды информативностей использовались ранее в диагностике заболеваний
нижних конечностей [6] и онкологических заболеваний молочных желез [7]. Для вы-
сокоинформативных признаков область 𝑋 подбирается так, чтобы комбинированная ин-
формативность была максимальной. Использование комбинированной информативности
обусловлено рядом причин. А именно: статистическая информативность отделяет доста-
точно большие группы исследуемых объектов, но при этом теряется точность, эвристи-
ческая информативность достаточно точная, но при этом отделяет маленькое количество
исследуемых объектов.

1.3. Алгоритмы поиска двумерных характеристических признаков

Особый интерес представляют двумерные характеристические признаки, так как
они характеризуют взаимное влияние двух качественных медицинских признаков друг
на друга, но при этом достаточно понятны врачу-диагносту (то есть вполне применимы
в консультативной интеллектуальной системе).

Обозначим 𝑥𝑗 = 𝑓 𝑞1
𝑗 , 𝑦𝑗 = 𝑓 𝑞2

𝑗 значения двух моделирующих функций на 𝑗-м век-
торе обучающей выборки. Нам необходимо научиться выбирать выпуклую область 𝑋
координатной плоскости, имеющую достаточно небольшую площадь и содержащую все
точки (𝑥𝑗, 𝑦𝑗), 𝑗 = 1, . . . , 𝑘. Можно в качестве 𝑋 взять выпуклую оболочку множества
данных точек, но при этом есть опасность, что такая область будет сильно зависеть от
нюансов обучающей выборки. В данной работе проводились вычислительные экспери-
менты, в качестве области 𝑋 строились эллипсы, обладающие внутренней симметрией.

Обозначим 𝑃 — множество точек, соответствующее пациентам из класса «Здоро-
вые»; 𝑄 — множество точек, соответствующее пациентам из класса «Больные».

Было рассмотрено 3 эвристических алгоритма построения эллипсов минимальной
площади, включающие набор двумерных точек.

Алгоритм 1. Центр эллипса выбирается как среднее арифметическое двух точек
из 𝑃 , находящихся на наибольшем расстоянии друг от друга. Варьируя угол наклона
большой полуоси и расстояние между фокусами, добиваемся минимальной площади.

Алгоритм 2. Методом наименьших квадратов ищем коэффициенты прямой

𝑦 = 𝑎𝑥+ 𝑏, (4)

наименее удаленной от множества 𝑃 . Вычисляем среднее значение 𝑥′ =
∑︀𝑘

𝑗=1
𝑥𝑗

𝑘
и

подставляем его в уравнение (4), получаем 𝑦′ = 𝑎𝑥′ + 𝑏. Положим координаты центра
эллипса 𝑥0 = 𝑥′, 𝑦0 = 𝑦′, после чего пользуемся алгоритмом 1.

Алгоритм 3. Действуем согласно алгоритму 2, за исключением того, что 𝑦′ =
=
∑︀𝑘

𝑗=1
𝑦𝑗
𝑘
, 𝑥′ = 𝑦′−𝑏

𝑎
.
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Рис. 2. Пример работы алгоритма 1

В качестве примера в таблице 1 приведены несколько двумерных признаков, по-
строенных на основе алгоритмов, приведенных выше. Для каждого признака в первой
колонке приведена доля пациентов из класса «Больные», для которых выполняется дан-
ный признак, а во второй — разность между количеством больных, выявляемых двумер-
ным признаком, и количеством больных, выявляемых последовательным применением
двух соответствующих одномерных признаков.

Таблица 1
Характеристические двумерные признаки

𝑓 (𝑞1) 𝑓 (𝑞2) Алгоритм 1 Алгоритм 2 Алгоритм 3√︃
8∑︀

𝑖=0

(Δ𝑡𝑖−𝑡)2

9

(РТМ)

max
𝑖=1,8

𝑡𝑖 (РТМ) 13,2% 0 15,2% 6 20,8% 23

√︃
8∑︀

𝑖=0

(Δ𝑡𝑖−𝑡)2

9

(ИК)

(max
𝑖=1,8

𝑡𝑖 − min
𝑖=1,8

𝑡𝑖)−

(max
𝑖=1,8

𝑡𝑖 − min
𝑖=1,8

𝑡𝑖) (РТМ)
25,8% 22 24,5% 18 23,8% 16

max
𝑖=1,8

{𝑡0 − 𝑡𝑖}

(РТМ)
(max
𝑖=1,8

𝑡𝑖 − min
𝑖=1,8

𝑡𝑖) (ИК) 19,7% 24 17,6% 14 17,9% 15

|𝑡0,п − 𝑡0,л|

(ИК)

max
𝑖=1,8

{︀⃒⃒(︀
𝑡0−𝑡𝑖
2

)︀
п −

(︀
𝑡0−𝑡𝑖
2

)︀
л

⃒⃒}︀
(ИК)

21,8% 36 15,2% 16 15,2% 16√︃
8∑︀

𝑖=0

(Δ𝑡𝑖−𝑡)2

9

(РТМ)

√︃
8∑︀

𝑖=0

(Δ𝑡𝑖−𝑡)2

9 (ИК) 21,8% 18 25,1% 28 23,1% 22

156 Интеллектуальный анализ многомерных термометрических данных



КОМПЬЮТЕРНОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ

1.4. Алгоритм поиска двумерных высокоинформативных признаков

По любой паре моделирующих функций (𝑓 𝑞1 , 𝑓 𝑞2) можно построить высокоин-
формативный признак. Для этого сначала находим эллипс X, для которого тройка
(𝑓 𝑞1 , 𝑓 𝑞2 , 𝑋) является характеристическим признаком. Затем начинаем сужать эллипс
X, строя подобные ему эллипсы с тем же центром и на полученных областях вычисляем
комбинированную информативность (3). Обозначим 𝑌 тот эллипс, на котором комбини-
рованная информативность максимальна. Тогда тройка (𝑓 𝑞1 , 𝑓 𝑞2 , 𝑌 ) образует высокоин-
формативный признак с максильной комбинированной информативностью.

В таблице 2 приведены несколько двумерных высокоинформативных признаков,
построенных на основе алгоритмов 1–3. Для каждого признака приведены значения
комбинированной информативности.

Таблица 2
Высокоинформативные двумерные признаки

𝑓 (𝑞1) 𝑓 (𝑞2) Алг. 1 Алг. 2 Алг. 3

max
𝑖=1,8

{𝑡0 − 𝑡𝑖}

(РТМ)

√︃
8∑︀

𝑖=0

(𝑡𝑖,п−𝑡𝑖,л)2

9

(ИК)

14,7 6,6 8,4

max
𝑖=1,8

{
⃒⃒(︀

𝑡0−𝑡𝑖
2

)︀
п −

(︀
𝑡0−𝑡𝑖
2

)︀
л

⃒⃒
}

(ИК)

(max
𝑖=1,8

𝑡𝑖 − min
𝑖=1,8

𝑡𝑖)

(ИК)
5,5 10,2 3,3

√︃
8∑︀

𝑖=0

(Δ𝑡𝑖−𝑡)2

9

(РТМ)

max
𝑖=1,8

⎧⎪⎨⎪⎩
𝑡0+

4∑︀
𝑗=1

𝑡(𝑗+𝑖)mod 8+1

5

⎫⎪⎬⎪⎭
(РТМ)

1,9 4,3 13,9

max
𝑖=1,8

⎧⎪⎨⎪⎩𝑡0 −

7∑︀
𝑗=1

𝑡(𝑗+𝑖)mod 8+1

7

⎫⎪⎬⎪⎭
(ИК)

𝑡0 − 𝑡ср

(РТМ)
6,0 3,9 4,8

2. Алгоритм диагностики с использованием двумерных признаков

Качество алгоритма диагностики характеризуется тремя параметрами: точностью
𝐴𝑐 (долей верно диагностированных пациентов), специфичностью 𝑆𝑝 (долей верно ди-
агностированных здоровых пациентов) и чувствительностью 𝑆𝑒 (доля верно диагности-
рованных больных пациентов).

Параметры алгоритма диагностики подбираются на материалах обучающей выбор-
ки экспериментально с целью максимизации критерия эффективности 𝐷 =

√
𝑆𝑝 · 𝑆𝑒.

Для построения двумерных характеристических признаков использовалась 681 мо-
делирующая функция. Было получено 231 540 двумерных признаков. Ясно, что для со-
здания эффективного алгоритма классификации необходима минимизация полученного
набора признаков. Минимизация осуществлялась жадным алгоритмом. Сортируем при-
знаки по количеству выявляемых больных. В качестве первого признака минимизиро-
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ванного набора берем признак с наибольшим количеством, в качестве второго признака
берем признак, дающий максимальное приращение количества больных относительно
первого признака и т. д. до тех пор, пока не выявим всех больных на обучающей
выборке. В результате получим минимизированный набор из 25–33 двумерных при-
знаков, в зависимости от используемого алгоритма построения эллипсов. Аналогичная
минимизация проводилась для высокоинформативных признаков, только там признаки
ранжировались по возрастанию комбинированной информативности.

На основе минимизированного набора характеристических и высокоинформативных
двумерных признаков был построен алгоритм диагностики.

На первом шаге алгоритма диагностики происходит вычисление всех характеристи-
ческих признаков из минимизированного набора. Если выполнен хотя бы один признак,
то пациента (молочную железу), чей вектор температур был использован, относим к
классу «Больные».

На втором шаге алгоритма вычисляем сумму 𝑆 комбинированных информативно-
стей выполненных высокоинформативных признаков. Если 𝑆 больше критерия класси-
фикации 𝑆0, то пациента (молочную железу) относим к классу «Больные», в противном
случае — к классу «Здоровые» (рис. 3).

Рис. 3. Схема алгоритма диагностики

Критерий классификации 𝑆0 подбирается экспериментально на обучающей выбор-
ке, чтобы минимизировать 𝐷.

Результаты алгоритма диагностики с использованием минимизированных наборов
двумерных характеристических и высокоинформативных признаков приведены в табли-
це 3. Отдельно проведена диагностика по молочным железам и пациентам. Проверка на
тестовой выборке показала, что результаты диагностики являются удовлетворительными.

ПРИМЕЧАНИЕ

1 Работа выполнена при финансовой поддержке гранта РФФИ (проект № 15-47-02475-
р_поволжье_а).

158 Интеллектуальный анализ многомерных термометрических данных



КОМПЬЮТЕРНОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ

Таблица 3
Результаты диагностики с использованием двумерных характеристических

и высокоинформативных признаков

Алгоритм 1 Алгоритм 2 Алгоритм 3
МЖ, % П, % МЖ, % П, % МЖ, % П, %

𝑆𝑝 54,95 62,38 60,89 66,34 64,85 70,30
𝑆𝑒 84,2 78,95 86,84 84,21 89,47 89,47
𝐷 68,03 70,15 72,78 74,74 76,18 79,31
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microwave radiometry method is widely used in various fields of medicine.
However, the currently existing diagnostic system is a system of decision support
for a very qualified person. This feature greatly narrows the scope and, in many
respects, eliminates the possibilities of the method in the early diagnosis. The
solution to this problem provides the development of an intellectual advisory
system, that is expert system comprising a mechanism explanation and justifica-
tion of the proposed solutions in a language understandable to the user. In this
paper we propose a new approach to intellectual analysis of microwave radiometry
data intended for the diagnosis of breast cancer. We present the method of
formation of multidimensional information signs on the basis of a quantitative
description of the existing medical knowledge and acquire new knowledge on the
basis of physical and mathematical models of temperature fields. The resulting set
of diagnostic features is the basis for the establishment of consultative Intellectual
cancer diagnosis system of breast. In addition, the proposed method provides a
similar diagnostic systems of a number of other diseases based on microwave
radiometry data.

Key words: data mining, microwave radiometry, intelligent advisory sys-
tems, mammalogy, oncology.
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