[image: image5.bmp]Проблемы бионики. 2002. Вып. 57. С. 61–66.

[image: image5.bmp] ХНУРЭ
 Т.Н Сулима, У.И. Лесовик
Использование метода нейронных сетей для прогнозирования состояния здоровья подростков …

УДК 004.032.26

Т. Н СУЛИМА, У. И. ЛЕСОВИК

ИСПОЛЬЗОВАНИЕ МЕТОДА НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 
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МЕДИКО-ГЕНЕТИЧЕСКОГО ОБСЛЕДОВАНИЯ

1. Актуальность и задачи прогнозирования 

Одним из направлений медицинской информатики является использование новых информационных технологий для прогнозирования возможного развития ряда наследственных болезней. Информация о предрасположенности к тому или иному заболеванию может быть получена в результате медико-генетического обследования. Основными объектами такого обследования являются хромосомы, антигены системы HLA, а также с недавнего времени рисунок кожи ладоней [1]. Использование дактилоскопии, как частного случая дерматоглифического обследования для идентификации личности, известно уже давно. Однако диагностические возможности этого метода в медицине расширяются по мере выявления характерных рисунков гребешковой кожи (дерматоглифических маркеров), качественно и количественно связанных с развитием тех или иных заболеваний. Объем информации о дерматоглифических маркерах непрерывно увеличивается. Актуальным является создание экспертных систем, использующих накопленные в этой области знания.   

В последнее десятилетие нейронные сети (НС) нашли широкое применение в медицинской информатике для решения различных задач классификации и прогнозирования благодаря их способности эффективно строить нелинейные регрессионные зависимости [2].

Как известно для решения задач прогнозирования НС должна быть обучена на некоторой выборке данных, содержащих «знание» о прогнозируемом объекте. 

В данной работе в качестве обучающей выборки использовалась база данных (БД) с результатами медико-генетического обследования подростков с диагнозом – задержка полового развития и подростков c нормальным процессом полового развития. БД получена в результате периодического обследования пациентов Харьковского Института охраны здоровья детей и подростков А.Н. Украины в течении пяти лет.

Для медико-генетического обследования использовалась методика анализа дерматоглифических оттисков по Cummins [3], с учетом унифицированной Лондонской классификации по дерматоглифике. Тот факт, что у больных с задержкой полового развития, (ЗПР) существует специфический дерматоглифический рисунок, был установлен ст. н. сотрудником Института охраны здоровья детей и подростков канд. биол. наук Багацкой Н.В. и опубликован ею в ряде статей [4].

Для прогнозирования ЗПР мы применили методику обучения компьютерных НС в среде программы NeuroPro v 0.25, созданной сотрудниками группы “НейроКомп”, лаборатории моделирования неравновесных систем ВЦК СО РАН г. Красноярск [5,6].

В данной работе в качестве входных данных (входных сигналов) для построения НС модели используются результаты дерматоглифического обследования, а в качестве выходных данных – поставленный специалистом-эндокринологом диагноз.

В ходе данной работы с помощью пакета NeuroPro 0.25 были построены две НС, исследованы основные их свойства – чувствительность и специфичность, приведен сравнительный анализ прогнозирующей способности этих двух сетей и сделан вывод о нецелесообразности предварительной статистической обработки данных, а именно построения факторной модели.

2. Чувствительность и специфичность НС

Поясним, в каких параметрах оценивается качество диагноза в общем случае. Статистика такова [6]: врач правильно диагностирует инфаркт миокарда у 88% больных и ошибочно ставит этот диагноз в 29% случаев. Ложных тревог (гипердиагностики) очень много. История применения различных методов обработки данных для повышения качества диагностики насчитывает десятилетия, однако лучший из них помог сократить число случаев гипердиагностики лишь на 3%.

Предположим, что из ста подростков, у которых действительно наблюдается ЗПР, диагностический  метод позволяет обнаружить заболевание у девяноста. Тогда чувствительность метода составит 90%. Если же мы возьмем сто подростков, у которых ЗПР нет, а метод диагностики определит его у тридцати пяти пациентов, то доля ложных тревог составит 35%, при этом дополнительная к нему характеристика - специфичность метода - будет равна 65%. Идеальный метод диагностики должен иметь стопроцентные чувствительность и специфичность. В действительности стремление обеспечить, прежде всего, стопроцентную чувствительность метода - нельзя пропускать заболевание, оборачивается, как правило, низкой специфичностью этого же метода - у многих пациентов врачи подозревают заболевания, которыми на самом деле они не страдают.

3. Описание БД

В работе использованы результаты медико-генетического обследования подростков с диагнозом – ЗПР (270 человек) и подростков нормальным процессом полового развития (90 человек), которые рассматриваются как два выходных класса на множествах 0 – «здоровые», 1 – «предполагаемые больные». Информация сконцентрирована в 28 столбцах (по количеству дерматоглифических маркеров) и 360 строках электронной таблицы формата *.dbf (табл.1). В каждой строке таблицы находится информация о подростке, полученная из историй болезни. Столбцы содержат дерматоглифические маркеры, свидетельствующие о симптомах ЗПР. 

Таблица 1

	Пациенты

(1-360)
	Дерматоглифические маркеры (1-28)
	Признак   ЗПР

	Ф.И.О.
	ad
	ct
	bt
	at
	ad2
	ct2
	bt2
	at2
	…..
	bc
	сd
	a
	ab2
	bc2
	сd2
	a2
	OUT

	Иванов Сергей
	51
	43
	56
	57
	50
	65
	70
	72
	….
	33
	31
	20
	43
	35
	36
	23
	1

	Сименко Роман 
	49
	75
	81
	79
	48
	86
	90
	84
	….
	12
	24
	15
	34
	10
	28
	13
	1

	Романенко Максим
	45
	65
	68
	15
	41
	65
	69
	12
	…..
	13
	31
	19
	23
	19
	32
	16
	1

	Иванов Антон
	49
	75
	76
	65
	48
	73
	75
	65
	
	36
	34
	17
	35
	37
	36
	19
	1

	            ….                                                                                 ….                                                            ….

	Краснов Андрей
	50
	74
	73
	61
	48
	72
	71
	60
	….
	31
	35
	22
	32
	30
	33
	21
	1

	Литовка Сергей
	56
	69
	73
	72
	56
	86
	92
	89
	….
	25
	25
	16
	40
	35
	22
	17
	0

	Матвеев Павел
	54
	89
	95
	93
	56
	91
	95
	92
	….
	14
	29
	16
	36
	22
	39
	22
	0

	Лодяной Сергей
	55
	79
	83
	83
	53
	80
	84
	81
	….
	31
	40
	19
	33
	26
	36
	21
	0

	Мацокин Роман
	53
	58
	64
	66
	55
	49
	56
	62
	….
	20
	32
	18
	42
	26
	36
	25
	0


В ходе работы данные были разделены на тестирующую и обучающую выборки

Рассматривались три варианта обучающих и тестирующих выборок (табл.2).

Таблица 2

	
	Обучающая выборка

(с ЗПР/без ЗПР), кол-во
	Тестовая выборка

(с ЗПР/без ЗПР), кол-во
	Правильные результаты

(с ЗПР/без ЗПР), %

	1 –я выборка
	250/ 60
	20/30
	90/67

	2 –я выборка
	220/80
	50/10
	86/80

	З –я выборка
	170/60
	100/30
	86/63


В процессе обучения было определено, что при увеличении обучающей выборки за счет данных с ЗПР способность НС распознавать больных с ЗПР увеличивается, но при этом ухудшается способность НС распознавать здоровых. Поэтому для дальнейшего исследования была выбрана вторая выборка.

4. Структура НС
4.1 Выбор величины характеристики искусственных нейронов. 

В качестве активационной функции искусственного нейрона использовался нелинейный сигмоидный преобразователь 


[image: image1.wmf]x

C

x

x

f

+

=

)

(


где х – сигнал, поступающий с выхода сумматора искусственного нейрона;

С – константа – параметр крутизны сигмоиды. 
Функция с малым значением С – обеспечивает относительно большую разность между преобразованными сигналами, которые до преобразования находились или на значительном расстоянии друг от друга, или группировались в зоне наиболее крутого участка функции (см. рис.1) [2].
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Рис. 1. Схема изменения сигнала при прохождении через нейрон в зависимости от величины С.

Функция с большим значением С лучше разделяет сигналы, попадающие в крайние зоны и находящиеся на небольшом расстоянии друг от друга. Значительная часть медико-биологических параметров подчиняется закону нормального распределения или же носят дискретный характер. Поэтому НС с малой характеристикой искусственного нейрона обучаются на данных быстрее, особенно, если в задаче выходные классы легко разделимы в пространстве входных параметров. НС с большей характеристикой обладают значительно лучшими экстраполяционными способностями, хотя и медленнее обучаются. 

Эффективно начинать процесс обучения НС с небольшим значением С, а при успешном обучении генерировать и обучать новые сети, увеличивая этот параметр. Рекомендуем диапазон значений характеристики от 0,1 до 0,8 [8]. В данной работе использованы НС с характеристикой  С = 0,1.

4.2 Нормирование входных сигналов. 

Нормирование входных сигналов представляет собой один из видов предобработки и является исключительно важным в методологии создания нейросетевых систем. При нормировании на входной синапс подается не величина параметра (для данного примера), а ее эквивалент, полученный путем пересчета по определенной схеме. Применяется нормирование входных сигналов на диапазон [-1;1]. В результате проводимых [2] многочисленных экспериментов было установлено, что наиболее универсальной и быстро обучающейся архитектуре полносвязной сигмоидной НС соответствуют значения входных сигналов в диапазоне [-1;1]. При расширении этого диапазона происходит сначала практически незаметное, плавное, а затем быстро нарастающее снижение скорости обучения, при значительно различающихся диапазонах у разных примеров обучающей выборки. 

В работе автоматическое нормирование входных сигналов на диапазон [-1;1] было реализовано в среде NeuroPro v 0.25. 
4.3 Выбор числа искусственных нейронов. 

Число искусственных нейронов в слоях может быть различным и не зависеть от числа входных и выходных сигналов сети. Этот параметр определяет суммарное количество синаптических связей НС. Для полносвязной НС оно равно квадрату числа нейронов. Если сеть использует адаптивную матрицу входных сигналов, общее число подстраиваемых связей равно квадрату числа искусственных нейронов плюс произведение числа входных синапсов и плотности подачи входных сигналов (на сколько искусственных нейронов подается каждый входной сигнал). 

Оптимальное количество искусственных нейронов во многом зависит от решаемой задачи. Большее число нейронов повышает гарантию успешного обучения, но увеличивает размер НС, а значит, время ее срабатывания при тесте и время ее загрузки с диска компьютера в память. В общем случае, число искусственных нейронов может быть равно числу обучающих параметров. Предлагают использовать количество искусственных нейронов равное сумме числа обучающих параметров и количества классов в задаче [5]. Если набор входных параметров избыточен (предполагается, что для обучения можно обойтись лишь частью этого набора) можно задавать число искусственных нейронов меньшим. 

Для выбора числа искусственных нейронов предлагается две технологии[5]: 

I-й вариант: “снизу вверх” – инициализируется и обучается НС с небольшим количеством нейронов (например, тремя). При невозможности обучения, в зависимости от суммарной оценки и количества входных синапсов рассчитывается новое, увеличенное количество нейронов. Затем инициализируется и обучается новая НС, повторяющая параметры предыдущей, но с большим числом нейронов. Процесс повторяется до тех пор, пока какая-либо из сетей не обучится полностью. Недостатком метода является увеличение времени, затрачиваемого на обучение. Преимущества – разработчику нет необходимости экспериментировать с различным количеством нейронов. Кроме того, предлагаемый способ позволяет избежать создания избыточной сети, которая может быстро и хорошо обучиться на обучающей выборке, но при этом будет обладать низкой экстраполяционной способностью. 

II-й вариант: “сверху вниз” – создание НС с большим количеством нейронов, и последующим упрощением сети. Этот вариант успешно применяется в пакете NeuroPro v 0.25, так как в нем реализована возможность упрощения сети. Данный вариант начинается с предлагаемой программой структуры, а затем, в случае обучаемости НС, можно попытаться ее упростить (т.е. сократить число нейронов сети, и далее, если возможно, сократить число входных сигналов). При наличии определенных практических требований или теоретических посылок можно создать новую НС с меньшими размерами и учетом имеющихся требований.

4.4 Выбор архитектуры.

В данной работе использовались полносвязные НС по следующим причинам:

- при одинаковом числе нейронов полносвязные сети имеют большее количество межнейронных связей. Это увеличивает информационную емкость сети; 

- полносвязная архитектура является намного более универсальной, что не требует экспериментов с вариациями схемы соединений для каждого случая;

- при моделировании НС на универсальной ЭВМ полносвязные сети обладают серьезными преимуществами, прежде всего в скорости функционирования и простоте программной реализации при сохранении качества обучаемости. 

Пакет NeuroPro v 0.25 позволяет строить полносвязные многослойные сети без обратной связи (feedforward networks). 

5. Обучение

Для обучения применен имеющийся в арсенале NeuroPro v 0.25 алгоритм обратного распространения ошибки (back-propagation)[5]. Этот алгоритм применяется для обучения полносвязных сетей прямого распространения. Оптимизация проводится по методу сопряженных градиентов[8]. 

Обучение НС проводится на задачнике – наборе векторов данных. В каждом векторе данных определены наборы входных сигналов, и соответствующие им выходные. Обучение сети строится как минимизация некоторой функции несоответствия между действительными и требуемыми выходными значениями сигналов. Минимизируется суммарная функция несоответствия по всем векторам обучающего множества. Минимизация происходит путем такой подстройки обучаемых параметров сети (веса синапсов), с целью выдачи выходных сигналов, наиболее близких к требуемым. Минимизация производится для каждого обучающего вектора (примера БД) циклически. На каждом цикле обучения вектор получает оценку на соответствие действительных выходных значений сигналов и требуемых. Дополнительно вычисляется суммарная оценка всех векторов обучающей выборки. Если после прохождения нескольких циклов она равна нулю, обучение считается законченным, в противном случае циклы повторяются. Обучение прекращается при достижении нулевого значения средней оценки на задачнике, в случае невозможности дальнейшего улучшения оценки либо при аварийных ситуациях. 

6. Основные этапы работы

В качестве методических подходов к решению нашей задачи были использованы два варианта тактики обучения НС – ненаблюдаемое (неконтролируемое) и наблюдаемое (контролируемое) обучение.

Тактика ненаблюдаемого обучения состояла в том, что в качестве входных сигналов использовались численные значения всех 28 дерматоглифических маркеров(параметров) НС, имеющихся в БД. 

Тактика наблюдаемого обучения состояла в том, что для обучения сети из 28 входных параметров были выбраны 19 наиболее информативных, заведомо известных как маркеры данного вида заболевания. Информация об этом была получена на основании предварительно построенной факторной модели [7].

В результате были разработаны две сети с разным количеством входных параметров. Назовем сеть, разрабатываемую по тактике ненаблюдаемого обучения – Сеть1, а по тактике наблюдаемого обучения – Сеть2. При создании Сети1, была выбрана структура из двух скрытых слоев, в каждом по четыре искусственных нейрона. Далее была проведена, имеющаяся в арсенале программы NeuroPro, процедура упрощения, в результате которой удалось сократить один искусственный нейрон и удалить незначимые входные параметры, исключение которых не ухудшает прогнозирующую способность сети. Подобные изменения наблюдались и при упрощении Сети2. 

Сравнительные результаты анализа двух НС структур, полученных после процедуры упрощения, а также вычисленные в ходе тестирования значения специфичности и чувствительности приведены в табл. 3. 

Таблица 3

	Результаты обучения
	Сеть1
	Сеть2

	1. Число слоев
	2
	2

	2. Число входных параметров
	21
	18

	3. Число искусственных нейронов в скрытых слоях
	4 -3
	4 -4

	4. Крутизна сигмоиды
	0,1
	0,1

	Результаты тестирования
	85
	78

	1. Всего правильно, %
	
	

	2. Специфичность, %
	80
	70

	3. Чувствительность, %
	86
	80


Структуры сетей изображены на рисунках 2 и 3.
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Рис. 2. Сеть 1                                                   Рис. 3.  Сеть 2
Выводы

В работе исследована зависимость специфичности и чувствительности НС от величины обучающей выборки и соотношения в ней подростков с ЗПР и без него. Показано, что сеть дает невысокие результаты распознавания в случае существенного различия в количестве примеров каждого класса больных и здоровых. Прогнозирующая способность сети зависит не только от объема обучающей выборки, но и от соотношения в ней примеров каждого класса. 

Сравнение двух тактик обучения выявило более низкую прогнозирующую способность Сети2 по сравнению с Сетью1. Это означает, что при создании нейросетевых систем не требуется предварительная статистическая обработка входных данных. 

На примере применения двух тактик обучения можно сделать вывод о неоднозначности нейросетевого решения. Так как при создании новой НС в памяти компьютера отводится место под массив синаптических весов и этот массив заполняется случайными числами из определенного диапазона, поэтому каждая созданная сеть при одних и тех же параметрах (число нейронов, их характеристика) является уникальной. Уникальность сетей проявляется в том, что сети с одинаковыми параметрами, обучающиеся на одинаковых задачах, ведут себя неодинаково. 

НС представляют собой нелинейные системы, позволяющие гораздо лучше классифицировать данные, чем обычно используемые линейные методы. В приложении к прогнозированию возможных заболеваний они дают возможность значительно повысить специфичность метода, не снижая его чувствительности. С помощью нейросетевой технологии можно создавать экспертные системы по прогнозированию медико-генетических патологий. Добавляя в БД новые примеры, можно улучшать специфичность и чувствительность НС.
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