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ВВЕДЕНИЕ 

 

Актуальность темы исследования. Современные методы интеллекту-

ального анализа данных ориентированы на исследование многомерных и 

разнотипных данных с целью выявления знаний в виде закономерностей. 

Значительный вклад в развитие интеллектуального анализа данных внесли 

российские ученые: Ю.И. Журавлев (алгебраическая теория распознавания), 

Г.С. Лбов (логические методы распознавания), К.В. Рудаков (алгебраический 

синтез корректных алгоритмов), В.Н. Вапник, А.Я. Червоненкис (статистиче-

ская теория обучения), Н.Г. Загоруйко (когнитивный подход, FRiS-функции), 

С.О. Кузнецов, М.И. Забежайло (оценки сложности ДСМ-процедур) и др.  

Средством описания причинно-следственных закономерностей в мно-

гомерных данных, представленных матрицей «объектпризнак», служат ас-

социативные правила, отражающие, какие признаки, события или явления 

появляются вместе и насколько часто это происходит. Широкий интерес к 

этому классу закономерностей начался со статьи R. Agrawal, T. Imielinski, 

A. Swami, опубликованной в 1993 году, и с тех пор ежегодно появляются не-

сколько сотен публикаций, содержащих новые методы и алгоритмы извлече-

ния ассоциативных правил. Для многих приложений наиболее значимы стро-

гие ассоциативные правила – правила с единичной достоверностью. Напри-

мер, они широко востребованы при решении задач клинической диагностики. 

В национальном проекте «Электронное здравоохранение», утвержденном 

Президиумом Совета при Президенте Российской Федерации по стратегиче-

скому развитию и приоритетным проектам (протокол № 9 от 25.10.2016 г.) 

отмечается, что для повышения эффективности оказания медицинской по-

мощи гражданам необходимо широкое внедрение в организации здравоохра-

нения новейших лечебно-диагностических информационных технологий, ба-

зирующихся на интеллектуальном анализе данных [73]. 

В настоящее время практическое применение ассоциативных правил 

(АП) во многом ограничивается проблемой размерности [2, 7, 17, 22]. Число 
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АП, извлекаемых современными методами анализа данных, часто достигает 

несколько десятков тысяч. Это существенно усложняет их интерпретацию и 

снижает степень доверия пользователя к полученным результатам. Для ре-

шения данной проблемы применяются два подхода: фильтрация с помощью 

мер значимости и когнитивный подход. Меры значимости позволяют чис-

ленно оценивать достоверность и поддержку АП и предъявлять пользовате-

лю только те из них, для которых значения мер значимости превышают уста-

новленные пороговые значения. Когнитивный подход предполагает создание 

базисов как «сжатых» форм представления множества искомых АП. Между 

тем, оба подхода не исключают появление в результирующем множестве из-

быточных правил. Ассоциативное правило принято считать избыточным, ес-

ли его удаление из множества выявленных правил не приводит к потере ин-

формации об ассоциациях между анализируемыми данными. Формальное 

определение избыточности предполагает уточнение, какая именно информа-

ция не должна быть утеряна. Для строгих АП такой информацией, прежде 

всего, служит уровень или порог поддержки  величина, характеризующая 

минимальную представительность этих правил в анализируемых данных. 

Степень разработанности темы исследования. На сегодняшний день 

наиболее развиты методы формирования базисов строгих АП. В них под ба-

зисом понимается минимальное в некотором смысле множество строгих АП 

с заданным уровнем поддержки. Особого внимания заслуживают методы и 

алгоритмы построения канонического и минимаксного базисов, основанные 

на алгебраическом подходе, разработанном группой ученых под руково-

дством Р. Вилле и известном в литературе как анализ формальных понятий 

[95, 116, 117]. 

Канонический базис (базис Дюкена-Гига) создается из минимального 

числа строгих ассоциативных правил, рекуррентно задаваемых в терминах 

псевдосодержаний. Этот базис достаточно полно изучен в работах B. Ganter, 

V. Duquenne, S. Rudolph, С.О. Кузнецова, С.А. Объедкова [95, 107109, 112, 

116, 120, 128].  
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Минимаксный базис формируется из строгих АП, имеющих минималь-

ную посылку и максимальное следствие. Именно такие АП интересны для 

клинической диагностики, поскольку каждое из них может определять ми-

нимальный набор симптомов заболевания и максимальный набор признаков, 

задающих его последствия. Другой аргумент в пользу выбора минимаксного 

базиса для клинической диагностики – это наличие хорошо апробированных 

практикой алгоритмов его построения. В их числе различные версии алго-

ритма Close, представленные и изученные в работах M.J. Zaki, C.J. Hsiao, 

T. Uno, T. Asai, Y. Uchida, H. Arimura [93, 114, 127, 132]. 

Вычислительные эксперименты показали, что канонические и мини-

максные базисы могут содержать избыточность, устранение которой – это 

дополнительный шаг, позволяющий сокращать число строгих АП, предъяв-

ляемых пользователю для интерпретации. С этой целью представляет инте-

рес использование выводимостей Армстронга [83]. Известно, что строгие АП 

подчиняются шести выводимостям Армстронга, которые позволяют порож-

дать из одних правил другие правила [60]. Однако в общем случае выводи-

мости Армстронга не гарантируют сохранение заданного уровня поддержки 

(далее кратко сохранение поддержки). Как отмечали в своих работах 

J.L. Balcazar, N. Pasquier, Y. Bastide, R. Taouil и L. Lakhal, именно этим огра-

ничивалось применение выводимостей Амстронга для базисов строгих АП 

[87,115]. Поэтому актуальны исследования выводимостей Амстронга с по-

мощью анализа формальных понятий и выявление среди них тех, которые 

сохраняют поддержку АП, и с помощью которых можно устранять избыточ-

ность в минимаксном базисе при его построении, а далее при необходимости 

порождать из него строгие АП с сохранением поддержки. 

Цель и задачи. Целью диссертационной работы является повышение 

эффективности анализа данных при решении задач клинической диагностики 

путем установления для строгих ассоциативных правил набора выводимо-

стей, гарантирующих сохранение поддержки, и разработка на их основе ма-

тематического и программного обеспечения.  
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Поставленная цель достигается путем решения следующих задач: 

1. Установить свойства строгих ассоциативных правил и получить на-

бор выводимостей, гарантирующих сохранение поддержки этих правил. Раз-

работать и теоретически обосновать метод построения неизбыточного мини-

максного базиса строгих ассоциативных правил. 

2. Разработать алгоритм, реализующий метод построения неизбыточно-

го минимаксного базиса строгих ассоциативных правил.  

3. Сформировать набор средств снижения размерности матрицы «объ-

ектпризнак», позволяющих уменьшать число искомых ассоциативных пра-

вил. 

4. Разработать программное обеспечение, реализующее алгоритмы вы-

явления строгих ассоциативных правил, построения неизбыточного мини-

максного базиса, а также снижения размерности матрицы «объектпризнак». 

5. Провести экспериментальные исследования по оценке результатив-

ности разработанных метода, алгоритмов и программ на медицинских дан-

ных. 

Научная новизна. 

1. Разработан и теоретически обоснован новый метод построения неиз-

быточного минимаксного базиса строгих ассоциативных правил. В отличие 

от существующих метод позволяет устранять ту избыточность 

в минимаксном базисе, которые не способны удалять другие методы, сохра-

няя при этом поддержку строгих ассоциативных правил. 

2. Разработан новый алгоритм извлечения строгих ассоциативных пра-

вил и представления их в форме неизбыточного минимаксного базиса. Алго-

ритм расширяет возможности известного алгоритма Close путем включения в 

него процедур по удалению из искомого множества зависимостей тех ассо-

циативных правил, которые распознаны как избыточные, без дополнительно-

го обращения к анализируемому набору данных.  
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Методы исследования. Для решения поставленных в работе задач ис-

пользовались методы анализа формальных понятий, статистические методы 

и методы объектно-ориентированного программирования.  

Теоретическая значимость работы. Предложенный в работе метод 

построения неизбыточного минимаксного базиса быть использован для даль-

нейшего развития раздела интеллектуального анализа данных, связанного с 

извлечением закономерностей в данных и устранением избыточности в их 

представлении.  

Практическая значимость работы. Применение результатов диссер-

тационной работы в практическом здравоохранении позволяет повысить уро-

вень информатизации клинической работы врачей, содействует верной и 

оперативной диагностике заболеваний. Результаты диссертационной работы 

могут быть также применены для тех приложений, где требуется высокая 

степень достоверности установленных ассоциативных правил и важна их 

«сжатая» форма представления, например, в информационной безопасности 

и анализе компьютерных сетей.  

Положения, выносимые на защиту. 

1. Доказательство выводимостей Армстронга с помощью анализа фор-

мальных понятий и установление среди них тех выводимостей, которые со-

храняют поддержку строгих ассоциативных правил. 

2. Метод построения неизбыточного минимаксного базиса строгих ас-

социативных правил. 

3. Алгоритм формирования неизбыточного минимаксного базиса стро-

гих ассоциативных правил, устраняющего избыточность из минимаксного 

базиса в процессе его построения без дополнительного обращения к анализи-

руемому набору данных.  
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Степень достоверности и апробация результатов работы. Достовер-

ность результатов работы подтверждается строгими математическими дока-

зательствами основных положений, а также численными экспериментами на 

реальных медицинских данных.  

Результаты диссертационных исследований докладывались и обсужда-

лись на Республиканской научно-практической конференции «Статистика и 

ее применения» (Ташкент, 2017), Всероссийской конференции «Компьютер-

ная безопасность и криптография» SIBECRIPT’17 (Красноярск, 2017), Регио-

нальной научно-практической конференции, посвященной 140-летию про-

фессора В.Ф. Войно-Ясенецкого (Красноярск, 2017), XVII Международной 

конференции им. А.Ф. Терпугова «Информационные технологии и матема-

тическое моделирование» (Томск, 2018), Международной научно-

практической конференции «Вопросы современных технических наук» (Ека-

теринбург, 2018), Международной конференции «X Сибирский конгресс 

женщин-математиков» (Красноярск, 2018), научных семинарах кафедры 

высшей и прикладной математики Сибирского федерального университета и 

кафедры медицинской кибернетики и информатики Красноярского государ-

ственного медицинского университета. 

Результаты диссертационного исследования переданы в КГБУЗ «Крас-

ноярский краевой наркологический диспансер № 1», КГБУЗ «Краевая клини-

ческая больница» для использования в научных исследованиях и клиниче-

ской практике. Получены свидетельства о государственной регистрации про-

грамм для ЭВМ № 2018611317 от 01.02.2018, № 2018611886 от 08.02.2018. 

Личный вклад автора в получении результатов, изложенных в 

диссертации. Основные результаты, составляющие новизну диссертацион-

ной работы, получены лично автором. Обсуждение метода, алгоритмов, ре-

зультатов численных экспериментов и подготовка публикаций осуществля-

лись совместно с научным руководителем и соавторами опубликованных ра-

бот.  
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Публикации. По результатам диссертационных исследований опубли-

ковано 12 печатных работ, из них 5  в журналах, рекомендованных ВАК [11, 

13, 14, 18, 19], 5  в других изданиях [5, 12, 4850], получено 2 свидетельства 

о государственной регистрации программ для ЭВМ [46, 47]. 

Структура и объем диссертации. Работа состоит из введения, четырех 

глав и заключения. Текст диссертации содержит 100 страниц, изложение ил-

люстрируется 13 рисунками и 10 таблицами. Библиографический список 

включает 134 источника.  

В первой главе диссертационной работы рассматриваются особенности 

многомерных и разнотипных данных, характерных для клинической диагно-

стики. Исследуются различные виды зависимостей между данными и суще-

ствующие методы их извлечения.  

Во второй главе диссертационной работы содержатся основные резуль-

таты диссертационного исследования, связанные с доказательством выводи-

мостей Армстронга методами анализа формальных понятий и установлением 

среди них тех выводимостей, которые сохраняют поддержку строгих ассо-

циативных правил, а также с разработкой метода и алгоритма построения не-

избыточного минимаксного базиса.  

В третьей главе представлен алгоритм ELIMINATION, предназначен-

ный для снижения размерности матрицы «объектпризнак» и реализующий 

методы Шеннона и Кульбака, аппарат FRiS-функций, а также процедуры 

классификации и оценки качества классификации на основе ROC-анализа.  

В четвертой главе диссертационной работы описывается комплекс про-

грамм, в котором реализованы разработанные в диссертации метод и алго-

ритм выявления строгих ассоциативных правил и их «сжатого» представле-

ния в виде неизбыточного минимаксного базиса, а также алгоритм 

ELIMINATION. Приведены результаты численных экспериментов на реаль-

ных базах медицинских данных (по наркозависимости, множественной ле-

карственной устойчивости возбудителя туберкулеза легких, сепсису). 
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Глава 1 Зависимости между данными как основа повышения 

эффективности клинической диагностики 

 

Данная глава носит вводный характер. В ней рассматриваются особен-

ности многомерных и разнотипных данных, характерных для клинической 

диагностики. Исследуются различные виды зависимостей между данными и 

существующие методы их извлечения. Приводятся основные этапы лечебно-

диагностического процесса, при реализации которых целесообразно приме-

нение методов интеллектуального анализа данных, в том числе методов вы-

явления ассоциативных правил и наборов диагностически значимых призна-

ков.  

 

1.1 Методы интеллектуального анализа данных в медицинских 

аналитических системах клинической диагностики 

 

Принятие врачебных решений традиционно производится на основе 

знаний и опыта врача, а также шаблонных моделей заболеваний и методик их 

лечения [7, 26, 27, 29, 32]. Наиболее важными решениями, принимаемыми 

врачом, являются: 

 постановка диагноза на основе имеющихся данных о пациенте (соци-

ально-демографических, диагностических и др.); 

 выбор эффективного метода лечения на основе первичных данных и 

информации о проводимой терапии, а также с учетом противопоказа-

ний и индивидуальных особенностей пациента; 

 прогнозирование эффективности проводимого лечения и возможном 

осложнении здоровья пациента. 

Постановка конкретного диагноза, как правило, сводится к задачам 

классификации или кластеризации данных и определение состояния здоровья 

пациента на основе известных классов (моделей) того или иного заболевания 
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[3, 4, 33, 81, 88, 91, 103]. Выбор методики лечения и прогнозирование воз-

можных осложнений также базируется на шаблонных методиках с учетом 

особенностей пациента.  

Наиболее известными зарубежными и отечественными программными 

платформами и системами, предназначенными для поддержки лечебно-

диагностических процессов и использующими методы интеллектуального 

анализа данных, являются IndiGO-Archimedes, Auminence, IBM Watson for 

Oncology, Botkin.AI, OncoFinder, CoBrain-Аналитика и другие.  

IndiGO-Archimedes обрабатывает данные медицинских карт с помощью 

алгоритмов машинного обучения и формирует индивидуальные протоколы 

диагностики и лечения пациентов с учетом истории болезни. Прогнозирует 

риск сердечных приступов, диабетических кризов и т. д. [92].  

Система Auminence разработана специалистами Кэмбриджа [33, 122]. 

Данная система дифференциальной диагностики, анализирует сведения о 

симптомах, выявляет закономерности и формирует диагностический план 

(checklist).  

Система Watson for Oncology фирмы IBM разработана на основе когни-

тивных компьютерных технологий для постановки диагноза и выбора про-

граммы лечения онкологических заболеваний [105, 133]. Она производит 

анализ как структурированных данных, так и текстов на естественном языке. 

С 2013 года система используется в Мемориальном онкологическом центре 

им. Слоуна-Кеттеринга в Нью-Йорке. 

Среди отечественных разработок необходимо отметить систему 

Botkin.AI для распознавания патологических проявлений в рентгенологиче-

ских снимках, компьютерной томографии, маммограммах [7, 27, 33, 53]. 

Данная система разработана компанией ООО «Интеллоджик» г. Москва. Она 

обучена с помощью нейронных сетей диагностике онкологических заболева-

ний. 

Система OncoFinder является совместной разработкой Первого Онко-

логического Научно-Консультационного Центра (Россия), Федерального на-
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учно-клинического центра детской гематологии, онкологии и иммунологии 

им. Д. Рогачева (Россия), университета Летбридж (Канада), Калифорнийско-

го Технологического Института (США) [27, 35, 86, 121, 124]. Система вы-

полняет анализ внутриклеточных сигнальных путей и подбирает наилучшие 

терапевтические препараты при различных типах рака.  

Информационно-аналитическая система Cobrain-Аналитика, разработ-

чики Сколковский институт науки и технологий и Национальный медицин-

ский исследовательский центр профилактической медицины (Россия), пред-

ставляет собой централизованное хранилище клинических и параклиниче-

ских данных пациентов с заболеваниями мозга [27, 35]. Система предназна-

чена для диагностики и оценки состояния больного, а также помогает в по-

следующей коррекции лечебных мероприятий. 

Все рассмотренные выше программные средства (платформы и систе-

мы) используют методы интеллектуального анализа данных, в том числе ме-

тоды извлечения закономерностей. Опыт практического применения под-

тверждает их результативность в аспекте повышения уровня информатиза-

ции клинической работы врачей. Однако относительно отечественных 

средств многими экспертами были выявлены факторы, сдерживающие их ис-

пользование в практическом здравоохранении [26]. Так, из-за низкого каче-

ства данных о пациентах точность выявленных при интеллектуальном анали-

зе данных закономерностей или паттернов (моделей, шаблонов, зависимо-

стей) обычно не достаточно высока, чтобы использовать их в клинических 

условиях. Выдаваемые алгоритмами результаты зачастую являются плохо 

интерпретируемыми для врача. Основными характерными особенностями 

приведенных выше систем являются: узкая направленность (каждая из них 

предназначена для определенных нозологических форм заболеваний); ло-

кальность (большинство из них никак не интегрированы в информационные 

системы лечебно-профилактических учреждений); трудоемкость эксплуата-

ции (требуют временных затрат и нагрузки на врача для внесения первичной 

информации о пациенте) [99, 130].   
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Существующие универсальные программные средства интеллектуаль-

ного анализа данных, такие как WEKA, RapidMiner, SQL Server Data Mining, 

R, SPSS, STATISTICA требуют специальной подготовки пользователя и не 

достаточно учитывают специфику медицинских данных [24, 8, 15, 29, 129]. 

Перенос зарубежных платформ в отечественное практическое здравоохране-

ние в полном объеме также невозможен в виду большой разницы в организа-

ции здравоохранения и государственной политики по импортозамещению. 

Функционально медицинские аналитические системы клинической ди-

агностики (МАСКД) ориентируются исключительно на информатизацию 

клинической работы врачей и опираются на конкретный электронный клини-

ко-инструментальный «образ» пациента. Данный вид систем является прин-

ципиально отличным от других медицинских программ, носящих обучаю-

щий или справочный характер. 

К настоящему времени медицинским сообществом сформулированы 

требования к вновь разрабатываемым МАСКД [17, 27, 35, 57, 58, 67]: 

 максимально удобный и информативный пользовательский интерфейс, 

возможность внесения экспертных знаний в систему со стороны врача; 

 инструменты для ввода данных должны быть просты в использова-

нии, простые требования к представлению данных; 

 возможность предобработки данных с участием врача-эксперта; 

 возможность импорта данных из различных источников; 

 возможность вывода зависимостей в виде, допускающем экспертный 

анализ (верификацию и интерпретацию) полученного результата;  

 возможность экспорта результатов в различные форматы;  

 возможность встраивания в существующие программные решения. 

Важно отметить, что в МАСКД не должно быть функций по постанов-

ке диагноза и назначения лечения. Система должна лишь осуществлять ин-

формационную поддержку врача при принятии врачебных решений, но 

окончательное решение всегда остается за врачом.   
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Преимущество использования МАСКД заключается в возможности вы-

явления закономерностей между данными, с которыми эксперт не встречался 

ранее, применения на практике методов интеллектуальной обработки меди-

цинских данных для повышения эффективности клинической диагностики. 

Специфика подобных приложений проявляется в специфике данных, на ос-

нове которых принимаются решения.  

 

1.2 Специфика медицинских данных 

 

Залогом успешного применения методов и алгоритмов интеллектуаль-

ного анализа данных в клинической диагностике является наличие информа-

ции, пригодной для извлечения из нее закономерностей. Анализ медицин-

ских данных часто осложняется большим объемом, неоднородностью и 

сложной структурой этих данных [8, 65, 76].  

Современные медицинские информационные системы аккумулируют 

большие объемы разнородной информации о пациентах, включая социально-

демографические сведения и клинические данные, представляемые в виде 

электронных медицинских карт пациентов (ЭМК). Содержание ЭМК опреде-

лено Министерством здравоохранения РФ (11 ноября 2013 г. № 18-1/1010) и 

представляет собой некоторую формализованную структуру данных, задаю-

щую признаковое описание пациента. 

Выбор показателей (признаков), входящих в ЭМК, их сочетание опре-

деляется для каждого случая соответствующей нозологической формой или 

патологическим синдромом. Признаковые описания пациентов могут вклю-

чать в себя значения несколько десятков и сотен разнотипных признаков. Та-

кие описания служат основой формирования матриц «объектпризнак», ко-

торые являются традиционным представлением информации в интеллекту-

альном анализе данных. Строки матрицы «объектпризнак»  это признако-

вое описания объектов (пациентов), а столбцы этой матрицы соответствуют 

определенным признакам. В роли признаков выступают социально-



16 

демографические показатели и показатели состояния здоровья пациента, ко-

торые могут быть различными по типу. Система признаков исследуемого 

множества пациентов рассматривается в качестве признакового пространст-

ва, а совокупность значений признаков отдельного пациента определяет его 

признаковое описание [2, 12, 41, 45, 47, 82]. 

Различают несколько типов признаков. Количественные признаки – это 

признаки, значения которых можно измерить в некоторой числовой шкале. 

Например, вес пациента. Качественные признаки измеряются в некоторых 

порядковых шкалах и употребляются для показателей, не имеющих числово-

го выражения. Например, степень тяжести заболевания. Номинальные при-

знаки определяются шкалой наименований. Например, группа крови пациен-

та. Как правило, при анализе номинального признака каждое его отдельное 

значение рассматривают в качестве отдельного признака, принимающего 

значения 1 («да») или 0 («нет»).  

Подавляющее большинство методов анализа ориентировано на число-

вые данные. Присвоение числовых значений качественным и номинальным 

признакам в анализе данных принято называть шкалированием [21, 43, 55, 

62, 68, 80]. После шкалирования к качественным и номинальным признакам 

возможно применение различных методов численного анализа, включая ста-

тистические методы.  

Существуют разные способы шкалирования [68, 69, 76, 79]. В общем 

случае шкалирование признака (качественного или номинального) возможно 

двумя способами:  

 автоматический. Каждому уникальному значению признака присваива-

ется уникальное количественное значение. Например, при шкалирова-

нии признака «пол» значению «женский» присваивается «0», а значе-

нию «мужской» ставится в соответствие «1»; 

 ручное шкалирование, выполняемое экспертом. Все допустимые зна-

чения признака анализируются экспертом вручную, и каждой близкой 

группе значений присваивается уникальное значение. Например, при 
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шкалировании признака «обстоятельства травмы» значениям «ДТП» и 

«автодорожное происшествие» ставится в соответствие одно количест-

венное значение «1». 

При шкалировании медицинских данных роль эксперта особенно важ-

на, так как эти данные зачастую содержат синонимы, ошибки и очень близ-

кие значения, которые невозможно определить автоматически. 

В некоторых случаях, например, при использовании методов извлече-

ния ассоциативных правил, матрица «объектпризнак» должна содержать 

только значения 1 или 0. Если элемент матрицы равен 1, то это интерпрети-

руется как наличие у пациента соответствующего признака. Если элемент 

матрицы равен 0, то это трактуется как отсутствие этого признака. Для при-

ведения номинального признака к бинарному типу его разделяют на систему 

бинарных признаков. Очевидно, что такое преобразование значительно уве-

личивает количество анализируемых признаков и целесообразно применять 

методы снижения признакового пространства, позволяющие производить 

анализ данных без потерь интересующих знаний [65, 79]. 

Для поиска закономерностей в медицинских данных необходимо иметь 

достаточный объём этих данных. Не менее важной проблемой при анализе 

медицинских данных является предоставление результатов их анализа в виде, 

удобном для верификации и интерпретации. Проблема «сжатого» представ-

ления результирующих данных должна решаться на этапе разработки меди-

цинской аналитической системы клинической диагностики. 

При разработке МАСКД следует учитывать все указанные выше осо-

бенности медицинских данных и выбирать современные методы интеллекту-

ального анализа, направленные на исследование больших объемов много-

мерных, разнотипных данных с целью выявления в них закономерностей и, 

в частности, ассоциативных правил и наборов наиболее информативных при-

знаков.  
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1.3 Виды зависимостей между данными и методы их извлечения 

 

Любые знания о предметной области выражаются, чаще всего, в виде 

описания закономерностей, существующих между признаками. Например, 

в клинической практике наибольший интерес имеют следующие основные 

виды зависимостей [62, 63, 89]: 

 причинно-следственные связи, определяющие сведения о патологиях, 

которые могли быть причинами того или иного заболевания; 

 связи, позволяющие прогнозировать течение болезни и состояние здо-

ровья пациента; 

 ассоциативные связи, учитывающие, какие синдромы заболевания 

встречаются одновременно и как часто это происходит. 

Такие зависимости, а также многие другие могут быть установлены 

с помощью методов интеллектуального анализа данных [2, 16, 21, 23, 31].  

Если существует цепочка связанных во времени событий, то говорят об 

их последовательности или временной связи. Например, в течение опреде-

ленного срока после употребления одного наркотического препарата с высо-

кой степенью вероятности будет принят другой. 

Традиционно классификация – это процесс отнесения некоторого объ-

екта или явления к одному из классов [1, 21, 22, 70, 84, 99, 102]. Примени-

тельно к медицинским данным можно классифицировать пациентов по виду 

и степени тяжести заболевания (дифференциальная диагностика), по нали-

чию или отсутствую множественной лекарственной устойчивости к микобак-

териям туберкулеза легких [71, 72]. 

Кластеризация в анализе данных – это выделение групп или классов 

в заданном множестве наблюдаемых объектов, при этом всякая группа долж-

на содержать объекты, схожие между собой в большей степени, чем с объек-

тами других выделяемых групп [52]. Главное отличие кластеризации от клас-

сификации состоит в том, что перечень групп четко не задан и определяется 

в процессе работы алгоритма.  
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Для медицинских данных кластеризация в большинстве случаев сводит-

ся к выделению групп «схожих» пациентов для изучения тех или иных воз-

действия на них (новых методов лечения или фармакологических препара-

тов) [16, 98]. 

Ассоциативные правила отражают, какие признаки, события или явле-

ния встречаются вместе и как часто это наблюдается [24, 25, 100, 101]. На-

пример, в наркологии ассоциативные правила позволяют установить зависи-

мости между принятыми препаратами и возможными последствиями от их 

употребления, а также между наблюдаемыми симптомами и возможными на-

борами принятых пациентом препаратов [19, 48].  

Методы интеллектуального анализа данных, используемые для извлече-

ния зависимостей в данных, можно разделить на несколько групп. Для задач 

прогноза, например, прогнозирования воздействия различных препаратов 

или течения болезни традиционно используются нейронные сети, метод наи-

меньших квадратов, деревья принятия решений и логистическая регрессия 

[3, 15, 16, 23, 33]. При решении задачи диагностики на основе совокупности 

симптомов применяются метод главных компонент, факторный анализ, ме-

тоды классификации, кластеризации и дискриминантного анализа [52]. Для 

поиска зависимостей применяется факторный анализ, алгоритмы выявления 

ассоциативных правил, байесовские классификаторы, нейросетевой подход и 

генетические алгоритмы [51, 68, 75, 77, 97, 104]. Следует отметить, что мно-

гие из перечисленных методов представляют результаты анализа в виде, пло-

хо интерпретируемым для врача. Это ограничивает их применение в качестве 

математического обеспечения МАСКД. 

Ассоциативные правила являются одним из хорошо изученных классов 

зависимостей, для которого уже разработаны много методов извлечения. Од-

нако существующие на сегодняшний день методы и средства поиска ассо-

циативных правил часто приводят к значительному числу искомых ассоциа-

тивных правил, многие из которых являются избыточными.  
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Для решения данной проблемы применяются два подхода: фильтрация 

с помощью мер значимости [96] и когнитивный подход [40, 131]. Меры зна-

чимости позволяют оценивать достоверность и поддержку ассоциативных 

правил и предъявлять пользователю только те из них, для которых значения 

мер значимости превышают заданные пороговые значения. Когнитивный 

подход предполагает создание базисов как «сжатых» форм представления 

множества искомых правил [6, 115, 119]. Между тем, оба подхода не исклю-

чают появление в результирующем множестве избыточных правил. 

В рамках диссертационного исследования предлагается использование 

когнитивного подхода в следующих аспектах: «сжатие выхода» путем по-

строения неизбыточного минимаксного базиса ассоциативных правил; «сжа-

тие входа» путем снижения размерности матрицы «объектпризнак».  

 

1.4 Выводы по главе 1 

  

1. Опыт практического применения существующих зарубежных и оте-

чественных программных систем, реализующих методы интеллектуального 

анализа данных для решения задач клинической диагностики, демонстрирует 

полезность применения этих методов для повышения уровня информатиза-

ции клинической работы врачей.  

2. Существующие универсальные программные средства интеллекту-

ального анализа данных требуют специальной подготовки пользователя и не 

достаточной степени учитывают специфику медицинских данных. Перенос 

зарубежных платформ в отечественное практическое здравоохранение в пол-

ном объеме также невозможен в виду большой разницы в организации здра-

воохранения и государственной политики по импортозамещению. 

3. Современные МАСКД – результат эволюции экспертных медицин-

ских систем. Они ориентируются исключительно на информатизацию клини-

ческой работы врачей и опираются на широкий спектр методов интеллекту-



21 

альной обработки данных. К сожалению, имеется лишь небольшое число 

отечественных разработок МИС, включая МАСКД, реализация которых на-

ходится на уровне практической значимости и внедрения в здравоохранение.  

4. В настоящее время основная медицинская информация о пациентах 

(социально-демографические сведения и клинические данные) аккумулиру-

ется в виде электронных медицинских картах, хранимых в базах данных ме-

дицинских информационных систем. Анализ медицинских данных значи-

тельно осложняется их многомерностью и разнотипностью.  

5. При разработке МАСКД следует учитывать особенности медицин-

ских данных и выбирать методы интеллектуального анализа, позволяющие 

выявлять в них закономерности, в том числе, ассоциативные правила и пред-

ставлять их в виде удобном для интерпретации пользователем. 
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Глава 2 Построение неизбыточного минимаксного базиса строгих  

ассоциативных правил  

 

Существующие методы извлечения ассоциативных правил основыва-

ются преимущественно на теории вероятностей и анализе формальных поня-

тий [9, 15, 16, 20, 21, 28, 30, 31, 34, 36, 37, 42, 44, 61, 118]. Анализ формаль-

ных понятий является прикладной ветвью алгебраической теории решеток и 

математическим аппаратом, позволяющим формализовать все понятия, свя-

занные с ассоциативными правилами, включая понятие избыточности [9, 10, 

28, 116]. С помощью него представляется возможным формирование «сжато-

го» представления (базиса) результирующего множества ассоциативных пра-

вил.  

Глава 2 содержит основные результаты диссертационного исследова-

ния, связанные с установлением для строгих ассоциативных правил набора 

выводимостей, гарантирующих сохранение поддержки найденных правил, 

разработкой метода и алгоритмов построения неизбыточного минимаксного 

базиса. Данные результаты опубликованы в работах [11, 12, 14, 49].  

В подразделе 2.1 приведены основные сведения об ассоциативных пра-

вилах в аспекте анализа формальных понятий. В подразделе 2.2 исследована 

задача нахождения множества всех ассоциативных правил для заданной 

предметной области. Приведен обзор алгоритмов ее решения. Указаны про-

блемы, возникающие при извлечении ассоциативных правил. В подразделе 

2.3 исследованы свойства строгих ассоциативных правил и приведен набор 

выводимостей, гарантирующих сохранение поддержки этих правил. Предло-

жен метод построения неизбыточного минимаксного базиса строгих ассоциа-

тивных правил. Подраздел 2.4 посвящен описанию алгоритма построения не-

избыточного минимаксного базиса строгих ассоциативных правил. В подраз-

деле 2.5 описан прием, позволяющий существенно снизить количество сге-

нерированных ассоциативных правил с помощью экспертной группировки 

признаков и симптомов.  
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2.1 Анализ формальных понятий и ассоциативные правила 

 

Приведем основные определения и обозначения анализа формальных 

понятий, применяемые в диссертационной работе [9, 10, 28, 95]. 

Пусть определены два непустые конечные множества G объектов и M 

признаков некоторой предметной области. Пусть также задано непустое би-

нарное отношение I  G × M. Тройку K = (G, M, I) называют формальным 

контекстом предметной области. Существование в I пары (g, m), g  G и 

m  M, говорит о том, что объект g обладает признаком m и наоборот, при-

знак m характерен для объекта g. 

Пусть g  G и m  M. Определим для g и m отображения  и :  

(g) = {m  M : (g, m)  I},  

(m) = {g  G: (g, m)  I}. 

Здесь (g) – множество признаков, которые имеет объект g, а (m) – множе-

ство объектов, которым присущ признак m. Указанные выше отображения  

и  обобщаются на множества A  G и B  M:  

(A) = {m M: g  A (g, m) I}, 

(B) = {g G: m  B (g, m) I}. 

Значит, (A) можно интерпретировать как множество признаков, которые яв-

ляются общими для всех исследуемых объектов из A, а (B)  множество 

объектов, имеющих все признаки из B. Определенные выше отображения  и 

 таковы, что при A1, A2  G и B1, B2  M справедливы равенства:  

(A1  A2) = (A1)  (A2),  

(B1  B2) = (B1)  (B2). 

Целесообразно положить () = М и () = G, т. е. пустое множество объек-

тов имеет все признаки из М и всякому объекту присуще пустое множество 

признаков.  
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Используем для  и  единое обозначение (). Тогда выражения для 

(A), (B), (A1  A2) и (B1  B2) представляются следующим образом: 

A =  g  A g,                                                          (2.1) 

B =  m  B m,                                                         (2.2) 

(A1  A2) = A1  A2,                                             (2.3) 

(B1  B2) = B1  B2.                                             (2.4) 

Полагается, что (g) = {g} и (m) = {m}.  

Справедливы следующие утверждения, непосредственно вытекающие 

из определения отображений «». 

Утверждение 2.1. Для каждого формального контекста K = (G, M, I) и 

всяких B1, B2  M верны свойства:  

 антимонотонность: при B1  B2 всегда (B2)  (B1); 

 экстенсивность: B1  (B1), при этом (B1) = ((B1))  M.  

Утверждение 2.2. Для каждого формального контекста K = (G, M, I) и 

всяких A1, A2  G верны свойства: 

 антимонотонность: при A1  A2 всегда (A2)  (A1); 

 экстенсивность: A1  (A1), при этом (A1) = ((A1))  G. 

Известно [9, 28], что  

((A)) = (A) = A, ((B)) = (B) = B.                       (2.5) 

Двойное применение «» определяет оператор замыкания «» на (2
G
, ) 

или (2
M

,  ) в алгебраическом смысле [10]. Для него справедливы свойства: 

 рефлексивность: для произвольного B  M неизменно B  B;  

 монотонность: при B1  B2  M всегда (B1)  (B2)  M; 

 идемпотентность: для произвольного B  M неизменно (B) = B. 

Правильность этих свойств непосредственно следует из приведенных выше 

утверждений 2.1 и 2.2.  
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Пара множеств B1, B2  M называется эквивалентными в контексте 

K = (G, M, I), если B1 = B2. Данное отношение эквивалентности индуцирует 

соответствующим образом классы эквивалентности в 2
M

. Поскольку согласно 

(2.5) для любого (не обязательно замкнутого) множества B  M всегда 

(B) = B, то множества B и B принадлежат одному классу эквивалентности. 

Причем B является наибольшим по мощности представителем этого класса. 

Следовательно, B можно интерпретировать как наибольшее по включению 

множество признаков, общих для всех объектов множества B в пределах 

контекста K = (G, M, I). В силу монотонности оператора замыкания для вся-

кого множества B  M его замыкание B является наименьшим по включе-

нию замкнутым множеством в K = (G, M, I), содержащим B.  

Множество B это совокупность признаков, которые всегда встреча-

ются в объектах формального контекста K = (G, M, I) вместе с признаками 

из B. Если B = B, то B  M называется замкнутым множеством в K = (G, M, 

I). Очевидно, что  

() = (()) = G, 

где G совокупность таких признаков из M, которые свойственны всем объ-

ектам формального контекста K = (G, M, I). Если B = , то неизменно  

B = ((B)) = () = M. 

Если B  , то согласно (2.1)–(2.4) замыкание B можно определить по сле-

дующей формуле: 

B =  g  G {g :  B  g},                                      (2.6) 

за единственный просмотр формального контекста K = (G, M, I).  

Пара множеств (А, В), А  G, B  M, таких, что A = B и B = A, принято 

называть формальным понятием формального контекста K = (G, M, I) с объе-

мом A и содержанием B [95]. В (А, В) множества A и B неизменно замкнуты 

в формальном контексте K = (G, M, I). Далее в ряде случаев определение 

«формальный» перед словом «контекст» будет опускаться.  
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Дадим определение ассоциативного правила и связанных с ним число-

вых функций, характеризующих меры его значимости, в терминах анализа 

формальных понятий.  

Ассоциативным правилом на множестве M формального контекста 

K = (G, M, I) традиционно называется упорядоченная пара множеств  

r = (X, Y), X, Y  M. 

Ассоциативное правило r = (X, Y) принято записывать в виде Х ⇒Y, множест-

во Х называть посылкой (или причиной), а множество Y  заключением (или 

следствием). Часто полагают, что посылка и заключение ассоциативного 

правила являются непустыми непересекающимися множествами [20]. С фор-

мальных позиций эти ограничения не являются существенными.  

Применительно к заданному формальному контексту K = (G, M, I) лю-

бое ассоциативное правило Х ⇒Y численно характеризуется функциями 

[2, 123, 134]:  

(Х ⇒ Y)  поддержка (или представительность),  

γ(Х ⇒ Y)  достоверность (или значимость). 

Эти функции выражаются через отображения «» следующим образом.  

Пусть заданы K = (G, M, I) и X  М. Поддержка множества признаков X 

в K = (G, M, I) обозначается через (Х). Эта величина определяется как отно-

шение количества |Х| объектов с признаками из X, к общему числу |G| объек-

тов формального контекста K = (G, M, I):  

(Х) = |Х| / |G|.                                              (2.7) 

Таким образом, (Х) определяет частоту встречаемости в формальном кон-

тексте K = (G, M, I) тех объектов, которые имеют признаки из множества Х. 

Из (2.7) следует, что для каждого X  M значение (Х) всегда находится в 

границах   

0  (Х)  1.                                                (2.8) 
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Очевидно, что чем ближе (Х) к единице, тем больше объектов формального 

контекста K = (G, M, I) имеют признаки X.  

Согласно антимонотонности отображений «», величина (Х) также 

удовлетворяет свойству антимонотонности: для любых K = (G, M, I) и 

X, Y  M при X  Y всегда справедливо неравенство: 

(Y)  (X).                                               (2.9) 

Из (2.9) вытекает, что неизменно поддержка множества признаков меньше 

или равна поддержки любого из его подмножеств. Для произвольного мно-

жества признаков X  M всегда  

0  (M)  (Х)  () = 1. 

Множество признаков X  M принято называть частым в K = (G, M, I), 

если (Х)  0, где  0  пороговое значение из интервала [0, 1]. Если одно-

временно (Х)  0 и X = X, то X считается частым замкнутым множеством 

в K = (G, M, I). Частые и частые замкнутые множества признаков являются 

основой многих существующих алгоритмов извлечения ассоциативных пра-

вил.  Известно, что в общем случае количество частых замкнутых множеств 

равно количеству частых множеств признаков и экспоненциально зависит от 

|M|. Однако на практике это не всегда верно [60, 61]. 

Приведем и докажем известное утверждение, использование которого 

дает возможность при извлечении ассоциативных правил вместо частых 

множеств употреблять частые замкнутые множества признаков, и тем самым 

уменьшать на практике область поиска ассоциативных правил. 

Утверждение 2.3. Для каждого формального контекста K = (G, M, I) и 

всякого X  M поддержка Х всегда совпадает с поддержкой X:  

(Х) = (X). 

Доказательство. Для произвольного X  M согласно из (2.5) и (2.7), 

справедливо равенство 
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(Х) = |(Х)| / |G| = |Х| / |G| = (Х), 

которое доказывает правильность утверждения 2.3.  

Из утверждения 2.3 вытекает, что при (Х)  0 всегда верно (Х)  0, 

т. е. замыкание частого множества признаков тоже является частым.  

Поддержка (Х ⇒ Y) ассоциативного правила Х ⇒ Y относительно фор-

мального контекста K = (G, M, I) определяется формулой  

(Х ⇒ Y) = (Х  Y) = |(Х  Y)| / |G|,                          (2.10) 

и указывает долю объектов этого контекста, которым присущи признаки 

Х  Y. Заметим, что согласно (2.3) верно равенство  

(Х  Y) = Х  Y. 

Достоверность γ(Х ⇒ Y) ассоциативного правила Х ⇒ Y определяется 

отношением числа |(Х  Y)| объектов, обладающих всеми признаками из 

Х  Y, к числу |X| объектов, которым присущи лишь признаки Х: 

γ(Х ⇒ Y) = |(Х  Y)| /  |X|. 

Данную величину можно также выразить формулой: 

γ(Х ⇒ Y) = (Х ⇒ Y) / (Х) = (Х  Y) / (Х).               (2.11) 

Заметим, что формула (2.11) верна только для ассоциативных правил Х ⇒ Y, 

при (Х)  0. При (Х) = 0 (когда контексте не содержит ни одного объекта, 

обладающего признаками X) согласно (2.8) и (2.9) также справедливо равен-

ство (Х  Y) = 0. В таком особом случае полагается γ(Х ⇒ Y) = 1. Исходя из 

(2.7)(2.11), всегда находится в естественных границах  

0  (Х ⇒ Y)  1. 

Чем ближе (Х ⇒ Y) к единице, тем с большей уверенностью можно сказать, 

что признаки Y появляются вместе с признаками X. 
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Ассоциативное правило X ⇒ Y считается минимаксным в K = (G, M, I), 

если для данного контекста нет другого ассоциативного правила X* ⇒ Y* та-

кого, что X*  X, Y  Y* и справедливы равенства: 

(X* ⇒ Y*) = (X ⇒ Y), γ(X* ⇒ Y*) = γ(X ⇒ Y). 

Таким образом, всякое минимаксное ассоциативное правило определя-

ет причинно-следственную связь с минимальной по включению посылкой X 

и максимальным по включению следствием Y. Именно минимаксные ассо-

циативные правила интересны для клинической диагностики, поскольку ка-

ждое из них может определять минимальный набор диагностических призна-

ков некоторого заболевания и максимальный набор последствий этого забо-

левания. 

Пусть заданы контекст K = (G, M, I) и 0, γ0 – вещественные числа из 

интервала [0, 1]. Говорят, что Х ⇒ Y является (0, γ0)-ассоциативным прави-

лом в контексте K = (G, M, I), если выполняются два условия:  

0  (Х ⇒ Y)  1,                                         (2.12) 

γ0  γ(Х ⇒ Y)  1.                                         (2.13) 

Величины 0 и γ0 выполняют роль пороговых значений для поддержки 

и достоверности соответственно. При 0 = 0 условие (2.12) отражает естест-

венные границы поддержки. Данная ситуация свидетельствует о том, что нет 

ограничений на частоту появления признаков Х  Y в контексте K = (G, M, I). 

При γ0 = 1 условие (2.13) приводит к равенству γ(Х ⇒Y) = 1. В этом случае 

имеем (0, 1)-ассоциативное правило, которое называют строгим. Следова-

тельно, строгое ассоциативное правило – правило с достоверностью 1 и лю-

бой ненулевой поддержкой. Ассоциативные правила с нулевой поддержкой и 

нулевой достоверностью не имеют практической ценности и поэтому далее 

не рассматриваются. 

Из формул (2.10), (2.11) следуют два важных с алгоритмической точки 

зрения свойства достоверности ассоциативных правил:  
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(Х ⇒ Z) = (Х ⇒ Y)  (Y ⇒ Z) при любых X  Y  Z  M,               (2.14) 

(Х ⇒ Y) = (Х ⇒ Y  Z) для любых Z  X  M.                                (2.15) 

Формула (2.14) указывает способ расчета достоверности ассоциативного 

правила Х ⇒ Z, полученного из транзитивной цепочки двух других правил 

Х ⇒ Y и Y ⇒ Z при заданных условиях вложенности посылок и заключений. 

Формула (2.15) показывает случай, когда без изменения значений достовер-

ности и поддержки можно пополнять заключение ассоциативного правила.  

Следует отметить, что существует множество других мер значимости 

ассоциативных правил [96]. Многие из них можно вывести, используя значе-

ние поддержки в терминах анализа формальных понятий.  

 

2.2 Задача извлечения ассоциативных правил и  

проблема числа правил 

 

Задача извлечения ассоциативных правил формулируется следующим 

образом.  

Заданы формальный контекст K = (G, M, I) и 0, γ0 – вещественные 

числа из интервала [0, 1].  

Требуется для заданного контекста K = (G, M, I) найти множество AR 

всех (0, γ0)-ассоциативных правил.  

В общем случае при различных значениях 0 и γ0 множество AR состо-

ит из различных (0, γ0)-ассоциативных правил, отвечающих условиям (2.12) 

и (2.13). Известно, что число всех (0, γ0)-ассоциативных правил контекста 

K = (G, M, I) экспоненциально зависит от |M|. При поиске правил это приво-

дит к значительным вычислительным затратам и, что самое важное, затруд-

няет интерпретацию полученного множества AR. В настоящее время пробле-

ма размерности множества AR решается переходом к базисам этого множест-

ва. Такой переход не изменяет сложность рассматриваемой задачи, ее пере-
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числительный комбинаторный характер, а лишь позволяет представить ре-

зультирующее множество AR в «сжатой» форме, удобной для интерпретации.  

К настоящему времени разработано большое число методов и алгорит-

мов выявления ассоциативных правил. Их обзор представлен в работах [85, 

93, 101, 110, 113, 125, 126]. Первые алгоритмы извлечения ассоциативных 

правил использовали теоретико-вероятностный подход к генерации частых 

множеств или кандидатов (Candidate generation algorithms). Самым извест-

ным представителем этой группы является алгоритм Apriori, созданный в 

1994 году [93, 103].   

Алгоритм Apriori генерирует (0, γ0)-ассоциативные правила для любых 

0 и γ0 и основывается на свойстве антимонотонности функции поддержки. В 

процессе работы алгоритма Apriori происходит многократное сканирование 

контекста K = (G, M, I) и вычисление поддержки для каждой новой генера-

ции частых множеств. Эффективность алгоритма Apriori высокая, в случае 

если значение 0 близко к 1. При малых значениях 0 процесс генерации ас-

социативных правил приводит к полному перебору всех подмножеств мно-

жества M. Практика показала, что данный алгоритм генерирует огромное ко-

личество избыточных правил. Число сгенерированных правил может в не-

сколько раз превосходить размер контекста K = (G, M, I).  

С целью устранения многократного сканирования начальных данных и 

постоянной генерации наборов-кандидатов в 2000 году были предложены ал-

горитмы «наращивания часто встречаемых наборов» (Pattern growth 

algorithms). Одним из наиболее эффективных алгоритмов является Frequent 

Pattern Growth (FPG), который дает возможность уменьшить необходимое 

число сканирований исходных данных до двух [125].  

В основе алгоритма FPG лежит предобработка начальных данных, в 

процессе которой они преобразуются в компактную древовидную структуру 

FP-tree (frequent pattern tree). При таком представлении данных не требуется 

производить вычисление поддержки для каждого частого набора. Тем не ме-

нее, известны примеры, когда построение дерева занимает еще больше вре-
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мени, чем генерация частых наборов, а размер построенного дерева может 

превышать размер контекста K = (G, M, I). Несмотря на то, что перечислен-

ные алгоритмы основываются на свойстве антимонотонности, позволяющем 

отсечь достаточное количество вариантов, подобные алгоритмы вычисли-

тельно неэффективны на больших контекстах K = (G, M, I).  

Наибольшую эффективность по времени и памяти показали алгоритмы, 

базирующиеся на методах анализа формальных понятий, а именно замкну-

тых множествах. К таким алгоритмам относится алгоритм Close и его разно-

видности A-Close, CHARM, Close
+
 [114, 127, 132]. Алгоритм Close извлекает 

только (0, 1)-ассоциативные правила из частых замкнутых наборов призна-

ков. Переход от частых множеств к частым замкнутым множествам дает воз-

можность сузить пространство поиска. Другим достоинством алгоритма 

Close и его многочисленных модификаций является формирование мини-

максных ассоциативных правил.   

Пример 2.1. Рассмотрим контекст K = (G, M, I), представленный в таб-

лицах 2.1 и 2.2, где G = {g1, g2, g3, g4, g5} – множество объектов, 

M = {a, b, c, d, e} – множество признаков, I матрица инцидентности. В таб-

лице 2.1 и далее при написании множеств для краткости мы опускаем фигур-

ные скобки, запятые между элементами этих множеств и располагаем эле-

менты в лексикографическом порядке. Например, вместо {a, b, c} записыва-

ем abc, а вместо {a, b} ⇒ {c} кратко пишем ab ⇒ c.  

Таблица 2.1  Исходный контекст 

Объекты Признаки,  

присущие объектам 

g1 acd 

g2 bce 

g3 abce 

g4 be 

g5 abce 
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Таблица 2.2  Матрица инцидентности исходного контекста 

 a b c d e 

g1 1 0 1 1 0 

g2 0 1 1 0 1 

g3 1 1 1 0 1 

g4 0 1 0 0 1 

g5 1 1 1 0 1 

 

Для данного контекста при 0 = 1/5 и γ0 = 1 алгоритм Apriori приводит к 

семнадцати строгим ассоциативным правилам: 

AR = {a ⇒ c, d ⇒ a, e ⇒ b, b ⇒ e, d ⇒ c, ab ⇒ c,  

ae ⇒ b, ab ⇒ e, cd ⇒ a, ad ⇒ c, d ⇒ ac, ae ⇒ c,  

ce ⇒ b, bc ⇒ e, ace ⇒ b, abe ⇒ c, abc ⇒ e}.                 

Полученное множество AR содержит много избыточных правил в том 

смысле, что если их исключить, то они выводимы из оставшихся правил. Из-

быточными являются следующие ассоциативные правила: 

{d ⇒ c, ab ⇒ c, ae ⇒ b, ab ⇒ e, cd ⇒ a, ad ⇒ c, d ⇒ ac, 

ae ⇒ c, ce ⇒ b, bc ⇒ e, ace ⇒ b, abe ⇒ c, abc ⇒ e}. 

Некоторые из представленных ассоциативных правил исключаются ал-

горитмом Close в процессе построения множества AR. В результате алгоритм 

Close извлекает лишь восемь минимаксных строгих ассоциативных правил: 

AR = {a ⇒ c, b ⇒ e, e ⇒ b, d ⇒ ac,  

bc ⇒ e, ce ⇒ b, ab ⇒ ce, ae ⇒ bc}. 

Алгоритм Close находит минимаксные строгие ассоциативные правила по 

следующим частым замкнутым наборам признаков:  

c, ac, be, bce, acd, abce. 

Все эти правила имеют допустимые поддержки:  

(a ⇒ c) = 3/5, (b ⇒ e) = 4/5,  

(e ⇒ b) = 4/5, (d ⇒ ac) = 1/5,  
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(bc ⇒ e) = 3/5, (ce ⇒ b) = 3/5,  

(ab ⇒ ce) = 2/5, (ae ⇒ bc) = 2/5.  

Главным недостатком рассмотренных выше алгоритмов является 

большое число результирующих правил, которые существенно усложняют 

экспертный анализ выявленных (0, γ0)-ассоциативных правил. Фильтрация 

(0, γ0)-ассоциативных правил с помощью 0 и  γ0 сокращает число правил, но 

не решает проблему размерности полностью. После фильтрации остается 

большое число ассоциативных правил, при этом многие из них избыточные. 

Ассоциативное правило принято считать избыточным, если его удаление из 

множества выявленных правил не приводит к потере информации об ассо-

циациях между анализируемыми данными. Формальное определение избы-

точности предполагает уточнение, какая именно информация не должна быть 

утеряна. Для строгих ассоциативных правил такой информацией, прежде все-

го, служит уровень или порог поддержки 0  величина, характеризующая 

минимальную представительность этих правил в анализируемых данных.  

 

2.3 Метод построения неизбыточного минимаксного базиса строгих 

ассоциативных правил 

 

Докажем для строгих ассоциативных правил набор выводимостей, ко-

торые дают возможность из одних строгих ассоциативных правил выводить 

другие строгие ассоциативные правила (с сохранением или без сохранения 

поддержки). Для этого нам необходим критерий распознавания наличия в 

контексте K = (G, M, I) строгого ассоциативного правила [95]. Приведем его с 

доказательством. 

Утверждение 2.4. Достоверность ассоциативного правила Х ⇒ Y отно-

сительно контекста K = (G, M, I) равна 1 тогда и только тогда, когда X  Y 

(или Y  X).  
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Доказательство. Согласно формуле (2.11) равенство (Х ⇒ Y) = 1 вер-

но тогда и только тогда, когда (Х  Y) = (Х), или, то же самое, когда 

(Х  Y) = X. В силу (2.4) равенство X  Y = X возможно тогда и только то-

гда, когда X  Y.  

Теперь предположим, что X  Y. По утверждениям 2.1 и 2.2 всегда 

Y  Y, а при X  Y верно включение Y  X. Отсюда Y  X. Пусть Y  X. 

Тогда в силу антимонотонности отображения «» имеем включение (X)  Y. 

С учетом (2.5) верно X  Y. Утверждение 2.4 доказано.  

Заметим, что утверждение 2.4 тривиальным образом выполняется для 

Х ⇒ X во всяком контексте K = (G, M, I) и при любом X  M. 

Рассмотрим некоторые частные случаи утверждения 2.4, важные с точ-

ки зрения устранения избыточности во множестве строгих ассоциативных 

правил. 

Случай 1: Ассоциативные правила вида Х ⇒ Y при любых Y  X  M. 

В силу антимонотонности отображения «» при Y  X справедливо 

включение X  Y. Условие утверждения 2.4 выполняется, поэтому 

γ(Х ⇒ Y) = 1. Таким образом, если в ассоциативном правиле заключение яв-

ляется подмножеством посылки, то такое правило имеет достоверность 1 в 

любом контексте K = (G, M, I) с поддержкой (Х). Подобные строгие ассо-

циативные правила не несут в себе информации о существенных отношениях 

между множествами признаков Х и Y, кроме естественного отношения «целое 

и часть целого». Поэтому их следует считать тривиальными и не принимать 

во внимание. В частности, ассоциативные правила вида  ⇒ , M ⇒ Y и 

Х ⇒  при любых X, Y  M относятся к тривиальным строгим правилам. 

Случай 2: Ассоциативные правила вида  ⇒ Y при   Y  M. 

Для всякого формального контекста K = (G, M, I) и Y  M всегда 

Y  G. Кроме того () =  = G и () = 1. Поэтому для ассоциативного 

правила  ⇒ Y имеем равенства: 
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( ⇒ Y) = ( ⇒ Y) / (Х) = (  Y) / () = (Y). 

Исходя из утверждения 2.4, равенство ( ⇒ Y) = 1 справедливо тогда 

и только тогда, когда   Y. Поскольку () =  = G, то включение 

  Y верно лишь при G = Y. Таким образом, строгое ассоциативное прави-

ло  ⇒ Y при Y   имеет поддержку () = 1 и отражает наличие жесткого 

ограничения на контекст K = (G, M, I): все объекты, которые представлены в 

этом контексте, обязательно обладают множеством признаков Y.  

Рассмотрим строгое ассоциативное правило Х ⇒ Y. В силу (2.11) его 

поддержка всегда совпадает с поддержкой его посылки: (Х ⇒ Y) = (Х). Если 

(Х)  0, то также (Х ⇒ Y)  0. Если после какого-либо преобразования 

правила Х ⇒ Y, результирующее правило имеет поддержку не менее (Х), то 

говорят, что такое преобразование сохраняет поддержку исходного правила.  

Сформулируем и докажем для строгих ассоциативных правил набор 

выводимостей, которые позволяют из одних строгих ассоциативных правил 

вывести другие строгие ассоциативные правила (с сохранением или без со-

хранения поддержки).  

Лемма 2.1. Пусть в формальном контексте K = (G, M, I) множество 

X  M имеет поддержку (X)  0. Тогда для контекста K = (G, M, I) при лю-

бом Y  X всегда справедливо строгое ассоциативное правило Х ⇒ Y с под-

держкой (X)  0. 

Доказательство. При Y  X  в силу антимонотонности отображения «» 

всегда Y  X.  Тогда по утверждению 2.4 ассоциативное правило Х ⇒ Y яв-

ляется строгим. В силу (2.11) для него (Х ⇒ Y) = (X)  0.  

Лемма 2.2. Если для контекста K = (G, M, I) справедливо строгое ассо-

циативное правило Х ⇒ Y с поддержкой (X), то при любом Z  M для этого 

контекста также справедливо строгое ассоциативное правило Х  Z ⇒ Y с 

поддержкой (Х  Z)  (X). 
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Доказательство. Воспользуемся утверждением 2.4 и свойством моно-

тонности оператора замыкания. Так как Х ⇒ Y являет строгим ассоциативным 

правилом в K = (G, M, I), то Y  X и (Х  Y) = (Х). При X  Х  Z верно 

включение X  (Х Z). Следовательно, Y  (Х  Z). Это означает, что для 

K = (G, M, I) справедливо строгое ассоциативное правило Х  Z ⇒ Y и для не-

го (Х  Z  Y) = (Х  Z). Отсюда с учетом антимонотонности поддержки 

имеем  

(Х  Z) = (Х  Z  Y)  (Х  Y) = (Х). 

Лемма 2.2 доказана.  

Лемма 2.2 отражает возможность пополнения посылки для строгого ас-

социативного правила, но без гарантии сохранения поддержки. Особо следу-

ет отметить случай, при котором расширение посылки строгого ассоциатив-

ного правила сохраняет поддержку этого правила. 

Следствие 2.1. Если для контекста K = (G, M, I) справедливо строгое 

ассоциативное правило Х ⇒ Y с поддержкой (X), то при любом Z  Y для 

этого контекста также справедливо строгое ассоциативное правило Х  Z ⇒ Y 

с поддержкой (X).  

Доказательство. Если γ (Х ⇒ Y) = 1, то по лемме 2.2 также 

γ (Х  Z ⇒ Y) = 1. Значит, верны равенства  

(Х ⇒ Y) = (Х  Y) = (X), 

(Х  Z ⇒ Y) = (Х  Z  Y) = (X  Z). 

Отсюда при Z  Y имеем  

(Х  Z ⇒ Y) = (Х  Z  Y) = (Х  Y) = (X).  

Лемма 2.3. Пусть в контексте K = (G, M, I) множество X  M имеет 

поддержку (X)  0. Если для контекста K = (G, M, I) справедливы строгие 

ассоциативные правила Х ⇒ Y и Х ⇒ Z, то для этого контекста также спра-

ведливо строгое ассоциативное правило Х ⇒ Y  Z с поддержкой (X)  0. 
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Доказательство. В данном случае целесообразно вновь воспользовать-

ся необходимыми и достаточными условиями для строгих правил, которые 

определены в утверждении 2.4. Поскольку Х ⇒ Y и Х ⇒ Z являются строгими 

ассоциативными правилами в K = (G, M, I), то необходимо выполняются 

включения Y  X и Z  X. Значит, Y  Z  X, что достаточно для выпол-

нимости строгого ассоциативного правила Х ⇒Y  Z в заданном контексте. 

В данном случае (Х ⇒Y  Z) = (X)  0, т. е. свойство аддитивности сохра-

няет поддержку исходных правил. Лемма 2.3 доказана.  

Очевидно, что свойства рефлексивности и пополнения не выполняются 

для произвольных (0, γ0)-ассоциативных правил. Однако, следующее свойст-

во, называемое проективностью, справедливо для любых (0, γ0)-

ассоциативных правил. 

Лемма 2.4. Если для K = (G, M, I) справедливо (0, γ0)-ассоциативное 

правило Х ⇒ Y, то при любых Z  Y и Y   для этого контекста также спра-

ведливо (0, γ0)-ассоциативное правило Х ⇒ Z.  

Доказательство. Поскольку Z  Y и Y  , то Y можно представить 

в виде Y = Z  (Y \ Z). Исходя из условия (2.15) и свойства антимонотонности 

функции поддержки, имеем 

0  (Х  Y) = (Х  (Z  (Y \ Z))) = 

= ((Х  Z)  (Y \ Z))  (Х  Z).                                (2.16) 

Значит, (Х ⇒ Z) удовлетворяет условию (2.15). Аналогичным образом пола-

гая, что (Х)  0, получаем  

γ0  γ(Х ⇒ Y) = (Х ⇒ Y) / (Х) = 

= (Х  Y) /  (Х)  (Х  Z) / (Х) = γ(Х ⇒ Z). 

Следовательно, γ(Х ⇒ Z) удовлетворяет условию (2.16). При (Х) = 0 (или то 

же самое X  ) всегда γ(Х ⇒ Y) = 1 при любом Y, в том числе и Z  Y. Лем-

ма 2.4 доказана.  
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Применительно к строгим ассоциативным правилам данная лемма до-

казывается тривиальным образом. Если для контекста K = (G, M, I) справед-

ливо строгое ассоциативное правило Х ⇒ Y, то Y  X. Значит, при любых 

Z  Y и Y   справедливо включение Z  X. Следовательно, Х ⇒ Z является 

строгим ассоциативным правилом в контексте K = (G, M, I). Кроме того, вер-

ны равенства  

(Х ⇒ Y) = (Х),    (Х ⇒ Z) = (Х). 

Очевидно, что если (X)  0, то (Х ⇒ Z)  0.  

Лемма 2.4 отражает тот факт, что правую часть всякого (0, γ0)-

ассоциативного правила можно «расщепить» до отдельного признака, сохра-

няя при этом поддержку и достоверность в заданных границах. Для строгих 

ассоциативных правил леммы 2.3 и 2.4 свидетельствуют о равноценности 

различных эквивалентных форм записи этих правил.   

Следствие 2.2. Представление строгого ассоциативного правила в виде 

Х ⇒Y  Z эквивалентно его представлению в виде двух строгих ассоциатив-

ных правил Х ⇒ Y и Х ⇒ Z, при этом  

(Х ⇒ Y  Z) = (Х ⇒ Y) = (Х ⇒ Z) = (X). 

Лемма 2.5. Если для контекста K = (G, M, I) справедливы строгие ассо-

циативные правила Х ⇒ Y и Y ⇒ W и (X)  0, то какими бы ни были под-

множества X, Y, W  M для этого контекста также справедливо строгое ассо-

циативное правило Х ⇒ W с поддержкой (X)  0. 

Доказательство. Воспользуемся утверждением 2.4 и свойством моно-

тонности оператора замыкания. Если для контекста K = (G, M, I) справедливы 

строгие ассоциативные правила Х ⇒ Y и Y ⇒ W, то верны включения  

X  Y и Y  W. 

Следовательно, X  W. По утверждению 2.4 это условие является достаточ-

ным для выполнимости строгого ассоциативного правила Х ⇒ W.  
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Для него (Х ⇒ W) = (X)  0. Таким образом, поддержка результи-

рующего правила Х ⇒ W совпадает с поддержкой правила Х ⇒ Y, играющего 

роль начала транзитивной цепочки строгих ассоциативных правил. Лемма 2.5 

доказана.  

Следующая лемма обобщает лемму 2.5 и определяет свойство псевдо-

транзитивности строгих ассоциативных правил. 

Лемма 2.6. Если для контекста K = (G, M, I) справедливы строгие ассо-

циативные правила Х ⇒ Y и Y  Z ⇒ W, то какими бы ни были X, Y, Z, W  M 

для контекста K = (G, M, I) также справедливо строгое ассоциативное прави-

ло Х  Z⇒ W с поддержкой (Х  Z)  (X). 

Доказательство. Если для контекста K = (G, M, I) справедливы строгие 

ассоциативные правила Х ⇒ Y и Y  Z ⇒ W, то  

X  Y и (Y  Z)  W. 

Требуется доказать, что (Х  Z)  W. По лемме 2.2 из строгого ассоциатив-

ного правила Х ⇒ Y вытекает справедливость строгого ассоциативного пра-

вила (Х  Z) ⇒ Y. Тогда (Х  Z)  Y. В силу антимонотонности отображения 

«» всегда (Х Z)  Z. Отсюда, если (Х  Z)  Y и (Х  Z)  Z, то верно 

включение  

(Х  Z)  Y  Z. 

По формуле (2.4) имеем (Y  Z) = Y  Z. Отсюда, учитывая, 

что (Y  Z)  W, окончательно получаем 

(Х  Z)  Y  Z = (Y  Z)  W.  

К сожалению, свойство псевдотранзитивности не гарантирует для ре-

зультирующего правила сохранение поддержки. Для него всегда 

(Х  Z ⇒ W) = (Х  Z). 

Поэтому по свойству антимонотонности поддержки (Х  Z)  (X).   
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Леммы 2.1–2.6 позволяют сформулировать следующую теорему [11]. 

Теорема 2.1. Для любого контекста K = (G, M, I) и произвольных X, Y, 

Z, W  M справедливы следующие свойства строгих ассоциативных правил: 

D1. Рефлексивность: Х ⇒ Y, Y  X. 

D2. Пополнение: если Х ⇒ Y, то Х  Z ⇒ Y. 

D3. Аддитивность: если Х ⇒ Y и Х ⇒ Z , то Х ⇒ Y  Z.  

D4. Проективность: если Х ⇒ Y и Z  Y, то Х ⇒  Z. 

D5. Транзитивность: если Х ⇒ Y и Y ⇒ W, то Х ⇒ W.  

D6. Псевдотранзитивность: если Х ⇒ Y и Y  Z ⇒ W, то Х  Z ⇒ W.  

Выводимости D1, D3, D4, D5 гарантируют сохранение поддержки, а их 

применение к (0, 1)-ассоциативным правилам неизменно приводит к (0, 1)-

ассоциативным правилам.  

Указанные в теореме 2.1 свойства (или выводимости) D1–D6 соответст-

вуют выводимостям Армстронга [66, 83]. Они дают возможность из некото-

рого множества строгих ассоциативных правил вывести многие другие стро-

гие ассоциативные правила без дополнительного сканирования контекста. 

Доказательства того, что D1, D3, D4, D5 гарантируют сохранение поддержки, 

позволяют использовать данные выводимости при построении базисов для 

множества (0, 1)-ассоциативных правил.  

Дадим определение избыточного строгого ассоциативного правила. 

Пусть ARмножество всех (0, 1)-ассоциативных правил формального кон-

текста K = (G, M, I). Будем говорить, что строгое ассоциативное правило 

Х ⇒ Y выводится (или следует) из AR с сохранением уровня поддержки 0, 

если оно может быть получено из AR с помощью выводимостей D1, D3, D4, D5 

и (Х ⇒ Y)  0. Этот факт будем обозначать AR 
0δ

  Х ⇒ Y. Строгое ассо-

циативное правило Х ⇒ Y избыточное в AR, если  

AR \ {Х ⇒ Y} 
0δ

 .Х ⇒ Y.                                       (2.17)  
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Множество(0, 1)-ассоциативных правил неизбыточное, если оно не со-

держит избыточных строгих ассоциативных правил. Множество строгих ас-

социативных правил назовем неизбыточным минимаксным базисом множе-

ства AR, если оно неизбыточное и состоит только из минимаксных строгих 

ассоциативных правил. 

Суть предлагаемого метода: применение положений теоремы 7, ка-

сающихся  выводимостей D1D6  и специфики D1, D3, D4, D5, при построении 

минимаксного базиса (0, 1)-ассоциативных правил для устранения избыточ-

ности в смысле (2.17) и формирование минимаксного базиса через генерато-

ры частых замкнутых наборов признаков, аналогично тому, как это осущест-

вляется в алгоритме Close. Кроме теоремы 2.1 теоретическим обоснованием 

предлагаемого метода является корректность алгоритма Close, доказанная 

M. Zaki и C. Hsiao [132].  

 

2.4 Алгоритм MClose построения неизбыточного минимаксного  

базиса строгих ассоциативных правил 

  

Свойства (выводимости) D1–D6, приведенные в теореме 2.1, дают воз-

можность из одного множества строгих ассоциативных правил выводить 

многие другие правила без дополнительного обращения к контексту. На пер-

вый взгляд, именно выводимости D1–D6 являются причиной экспоненциаль-

ного числа возможных строгих ассоциативных правил для анализируемого 

контекста. С другой стороны, они позволяют строить неизбыточный мини-

максный базис для множества строгих ассоциативных правил, описывающий 

связи между данными в компактной форме.  

Для построения неизбыточного минимаксного базиса необходимо вы-

полнить генерацию минимаксных строгих ассоциативных правил с помощью 

алгоритма Close и устранить среди них избыточные правила.  

Разработанный в диссертации алгоритм MClose  модификация алго-

ритма Close, направленная на удаление из результирующего множества AR 
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избыточных (0, 1)-ассоциативных правил. Причем распознавание избыточ-

ности осуществляется в процессе формирования AR. Исходными данными 

для алгоритма MClose являются исходный контекст K = (G, M, I) и пороговое 

значение 0. Алгоритма MClose извлекает все (0, 1)-ассоциативные правила 

исходного контекста и представляет их в форме неизбыточного минимаксно-

го базиса. В алгоритме MClose воспроизводятся основные действия алгорит-

ма Close, направленные на пошаговое извлечение генераторов частых замк-

нутых наборов признаков и построение минимаксных строгих ассоциатив-

ных правил.  

Множество ρ  M называется генератором замкнутого множества при-

знаков X  M, X = X, если ρ' = X и не существует другого множества   M 

такого, что   ρ и '' = X. Если || = k, то  является k-генератором. Алгоритм 

MClose основывается также на равенстве (Х) = (X) и следствии 2.1 (свой-

стве сохранения поддержки (0, 1)-ассоциативного правила при пополнении 

его посылки в отмеченном частном случае).  

Суть алгоритма Close сводится к пошаговому извлечению генераторов 

и частых замкнутых наборов признаков [132]:  

 вначале искомое множество AR является пустым и k = 1;  

 первый шаг алгоритма заключается в применении всех одноэлемент-

ных подмножеств множества M в качестве k-генераторов. Замыкание 

ρkдля генератора ρk вычисляется по формуле (2.3). Значение поддерж-

ки для ρk находится по формуле (2.6); 

 если (ρk)  0, то по ρkсоздается минимаксное ассоциативное прави-

ло вида ρk  ⇒ ρk \ ρk и сохраняется в AR; 

 затем по ρkсоздаются кандидаты в (k + 1)-генераторы для следующей 

итерации. Каждый подобный кандидат формируется путем объедине-

ния двух k-генераторов, обладающих одинаковыми первыми k – 1 при-

знаками; 
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 далее осуществляется проверка, вложен ли созданный кандидат в ρk. 

Если вложен, то этот кандидат исключается из дальнейшего рассмот-

рения; 

 после нахождения всех возможных (k + 1)-генераторов осуществляется 

переход к следующей итерации;  

 завершение работы алгоритма происходит, когда все генераторы ис-

черпаны.  

Множество всех ассоциативных правил, выявленных в результате работы ал-

горитма Close, формирует минимаксный базис строгих ассоциативных пра-

вил контекста K = (G, M, I). Алгоритм Close можно модифицировать таким 

образом, что в результирующее множество AR не будут попадать те строгие 

ассоциативные правила, которые являются заведомо избыточными. 

Нахождение избыточных строгих ассоциативных правил во множестве 

AR основывается на проверке условия (2.17). При реализации этой проверки 

используется понятие замыкания множества признаков относительно множе-

ства AR. Алгоритм, осуществляющий такую проверку полиноминален отно-

сительно |M| по времени. Замыканием множества Х  M относительно AR 

(обозначается X
+
) называется множество всех признаков m  M таких, что 

верно логическое следование  AR 
0δ

 Х ⇒ m. Отметим, что всегда X
+
  M. Из 

выводимостей D1, D3, D4 следует верность следующего утверждения.  

Утверждение 2.5. Следование AR 
0δ

 Х ⇒ Y верно, если и только если         

Y  X
+
.  

Всегда AR 
0δ

 Х ⇒ X+
, AR

0δ
 Х ⇒ X+ 

\ Х. Исходя из утверждения 2.5, 

для того чтобы убедится в справедливости (2.17), достаточно лишь вычис-

лить X
+
 относительно AR \ {Х ⇒ Y} и произвести проверку включения Y  X

+
. 

В случае если Y  X
+
, то ассоциативное правило Х ⇒ Y является избыточным 

в AR, иначе оно не является избыточным.  
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Процедура SX построения X
+
 целиком основывается на выводимостях 

D1, D3, D4, D5, гарантирующих сохранения поддержки, производится путем 

выполнения следующих действий:  

 вначале полагается, что X
+
 = Х;   

 далее производится просмотр всех правил из AR и пополнение замыка-

ния по следующему принципу: если для Y ⇒ Z  AR справедливо 

включение Y  X
+
, то множество Z добавляется к X

+
.  

Процесс повторяется пока изменяется X
+
. Так как множества M и AR являют-

ся конечными, то и процесс построения X
+
 конечен.  

Для исключения добавления заведомо избыточного строгого ассоциа-

тивного правила в результирующее множество AR требуется каждый раз по-

сле нахождения ρkпроизводить следующие. Если посылка ρk выявленного 

ассоциативного правила не равна ρk, то выполняется поиск замыкания ρk
+ 

относительно найденного множества AR. Если ρk
+
 = ρk, то минимаксное пра-

вило ρk ⇒ ρk / ρk   является избыточным (согласно утверждению 2.5), иначе 

оно включается в результирующее множество AR.  

После окончания процесса генерации минимаксных строгих ассоциа-

тивных правил необходимо произвести дополнительное сканирование мно-

жества AR для выявления оставшихся избыточных правил. Такие строгие ас-

социативные правила не являются избыточными по отношению к ранее най-

денным правилам, однако могут стать избыточными после поступления в AR 

новых ассоциативных правил. Эти действия выполняет процедура Non-

Redundancy, используемая в алгоритме  MClose.   

В результате работы алгоритма множество AR является неизбыточным 

и в его состав входят только минимаксные строгие ассоциативные правила. 

Отметим, что оперативное исключение избыточных строгих ассоциативных 

правил замедляет рост мощности множества AR и уменьшает время работы 

алгоритма. 
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Описание алгоритма MClose приведено на рисунке 2.1. В алгоритме 

MClose процедуры Gen-Closure и Gen-Generator выполняют вычисление за-

мыканий и генераторов. Они аналогичны одноименным процедурам класси-

ческого алгоритма Close [132]. Все действия, выполняемые алгоритмом 

MClose и несвойственные алгоритму Close, выполняются за полиномиальное 

время относительно |M|. 

Рисунок 2.1  Пошаговое описание алгоритма MClose 

Алгоритм MClose 

Вход: исходный контекст K = (G, M, I),  пороговое значение под-

держки 0 

1: begin 

2:   AR         

3:   k  1         

4:   while k ≠  

5:         Gen-Closure (k)   

6:          if (k)  0     

7:                 if k ≠ k 

8:                      k
+
  SX(k) 

9:                  end if 

10:                if k
+
 ≠ k 

11:                     AR  AR  (k ⇒ k \ k) 

12:                end if 

13:         end if  

14:         Gen-Generator (k + 1) 

15:         k  k + 1 

16:   end while 

17:   Non-Redundancy (AR) 

18: end  

Выход: AR – неизбыточный минимаксный базис (0, 1)-

ассоциативных правил  
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 Пример 2.2. Для контекста, представленного в таблицах 2.1 и 2.2, при 

0 = 1/5 и γ0 = 1 минимаксный базис состоит из восьми правил, в котором из-

быточными являются  

bc ⇒ e, ce ⇒ b, ab ⇒ ce, ae ⇒ bc. 

Неизбыточный минимаксный базис, построенный алгоритмом MClose, со-

стоит всего из четырех минимаксных строгих ассоциативных правил: 

AR = {a ⇒ c, b ⇒ e, e ⇒ b, d ⇒ ac}. 

Следует отметить, что на основе AR можно получить любое строгое ассоциа-

тивное правило с помощью алгоритма построения X
+
. Для нахождения мак-

симального следствия для посылки bc, достаточно построить bc
+
 относитель-

но AR. В результате построения имеем bc
+
 = bce. Отсюда AR

0δ
 bc ⇒ e. По-

скольку bc
+
 = bc= bce и e  bc, то ассоциативное правило bc ⇒ e является 

строгим с поддержкой (bc ⇒ e) = (bc) = 3/5.  

Для проверки эффективности алгоритмов Apriori, Close и MClose про-

водились численные эксперименты по сравнению числа сгенерированных 

ими строгих ассоциативных правил и времени их работы. Эксперименты 

проводились на компьютере с процессором Intel® Core™ i5 CPU 2.30GHz и 

ОЗУ размером 4 ГБ на контекстах, сгенерированных случайным образом, об-

ладающих различной размерностью и плотностью. Результаты проведенных 

экспериментов показаны в таблице 2.3. Для всех анализируемых контекстов 

K = (G, M, I) в таблице указаны |G|  количество объектов, |M| количество 

признаков, а  = n /(|G|  |M|)  плотность контекста, где n отражает число 

элементов матрицы инцидентности I, равных единице. Контекст из 10000 

объектов был сформирован многократным копированием контекста, состоя-

щего из 500 объектов. 
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Таблица 2.3 – Сравнение алгоритмов Apriori, Close и MClose 

Характеристика контекста  

K = (G, M, I) 

Число извлеченных строгих  

ассоциативных правил / время, мс 

|G| |M|  Apriori Close MClose 

20 10 0,38 1797 17562 45 250 22 297 

30 10 0,39 2029 18347 46 374 19 412 

30 10 0,55 15438 187202 69 390 20 484 

50 10 0,53 27769 375178 46 78 13 124 

500 10 0,53 27769 376154 42 124 13 168 

10000 10 0,53 27769 378400 42 671 13 872 

 

Из таблицы 2.3 следует, что алгоритмы Close и MClose более эффек-

тивны, чем алгоритм Apriori и по количеству выявленных строгих ассоциа-

тивных правил, и по времени работы. Алгоритм MClose сопоставим с алго-

ритмом Close по времени работы, однако MClose позволяет значительно 

уменьшить мощность минимаксного базиса, который формирует алгоритм 

Close.  

 

2.5 Экспертная группировка признаков как дополнительный  

прием сокращения числа ассоциативных правил 

 

Ассоциативные правила, извлеченные с применением некоторого алго-

ритма, представляют ценность для врача, если они могут быть им интерпре-

тируемы.  

Все множество извлеченных ассоциативных правил обычно разделяют 

на три класса [134]: полезные, тривиальные, непонятные. 

Полезные правила отражают ранее неизвестную информацию, которая 

имеет однозначное и логичное объяснение. Такие правила могут быть ис-

пользованы в клинической практике для принятия врачебных решений.  

Тривиальные правила содержат уже известную информацию, которую 

легко объяснить. Такие правила не дают новых знаний и, вероятнее всего, 
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уже знакомы врачу. В анализе медицинских данных такими правилами могут 

являться закономерные симптомы давно изученного заболевания, по кото-

рым уже много лет проводят диагностику.  

Непонятные правила отражают ранее неизвестную информацию, кото-

рая не имеет объяснения. Такие правила чаще всего получаются на основе не 

связанных между собой значений.  

Варьируя значениями 0 и γ0, можно избавиться от тривиальных и не-

понятных закономерностей. Большое значение величины 0 обычно приводит 

к тому, что будут найдены только тривиальные правила. Чаще всего, наибо-

лее интересные полезные правила выявляются именно при низком пороге 

поддержки, однако слишком низкое значение этой величины способствует 

поиску статистически необоснованных правил. Слишком маленькое значение 

γ0 влечет за собой образование большого количества непонятных правил, а 

при больших значениях достоверности большинство правил могут являться 

тривиальными. Тем не менее, встречаются задачи, при решении которых тре-

буется найти только строгие ассоциативные правила или редкие случаи с 

низким значением поддержки. Выбор значений 0 и γ0 сильно зависит от ре-

шаемой клинической задачи и выполняется на основании рекомендаций вра-

ча-эксперта.  

Число ассоциативных правил, предъявляемых врачу для интерпрета-

ции, можно существенно уменьшить путем внесения экспертных знаний о 

рассматриваемом множестве признаков. В данном случае полезной может 

быть любая экспертная группировка признаков.  

Например, все множество признаков исходного контекста можно раз-

делить на три группы: 

 признаки, которые могут играть роль посылки;  

 признаки, которые могут являться только следствием; 

 признаки, которые могут выступать как в роли причины, так и в роли 

следствия.  
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Такое разделение признаков очень часто возможно при анализе меди-

цинских данных, например,  при определении зависимостей между наркоти-

ческими препаратами и симптомами, возникающими при их применении 

наркомании. Разделение множества признаков на группы врачом-экспертом 

перед началом анализа медицинских данных значительно сокращает количе-

ство ассоциативных правил и повышает качество интерпретации выявленных 

закономерностей.  

 

2.6 Выводы по главе 2 

 

1. Анализ формальных понятий является прикладной ветвью алгебраи-

ческой теории решеток и математическим аппаратом, позволяющим форма-

лизовать понятия, связанные с ассоциативными правилами, а также форми-

ровать «сжатое» представление (неизбыточный минимаксный базис) резуль-

тирующего множества строгих ассоциативных правил. 

2. Задача нахождения всех (0, γ0)-ассоциативных правил в заданном 

контексте K = (G, M, I) является труднорешаемой, поскольку число выявлен-

ных правил в худшем случае может экспоненциально зависеть от числа  |M| 

рассматриваемого множества признаков. При малых значениях 0 время ре-

шения задачи сопоставимо с O(2
|M|

). Все это приводит к значительным затра-

там по времени и памяти при поиске ассоциативных правил, и затрудняет 

экспертный анализ полученных правил. 

3. Фильтрация результирующего множества ассоциативных правил с 

помощью мер значимости в ряде случаев уменьшает число правил, но не ре-

шает проблему размерности полностью. После фильтрации остается большое 

число ассоциативных правил, при этом многие из них избыточные. 

4. Существуют различные формальные определения избыточных ассо-

циативных правил и методы их устранения. Наиболее развиты методы устра-

нения избыточности для строгих ассоциативных правил. Строгие ассоциа-
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тивные правила являются наиболее важными для медицинской практики, эти 

правила имеют достоверность или значимость, равную единице. Устранение 

этой избыточности с помощью некоторого формального набора выводимо-

стей дает возможность существенно сократить число ассоциативных правил, 

предъявляемых врачу для их верификации и интерпретации.  

5. Доказанные в теореме 2.1 свойства (выводимости) D1–D6 дают воз-

можность из одного множества строгих ассоциативных правил выводить 

многие другие множества строгих ассоциативных правил без дополнительно-

го обращения к контексту. При этом выводимости D1, D3, D4, D5 сохраняют 

поддержку: результатом их применения к строгим ассоциативным правилам 

со значением поддержки не менее 0 всегда получаются строгие ассоциатив-

ные правила с тем же порогом поддержки. 

6. Предложен метода построения неизбыточного минимаксного базиса 

строгих ассоциативных правил, который заключается в устранении в мини-

максном базисе избыточности на основе выводимостей D1, D3, D4, D5.  

7. Разработан алгоритм MClose, являющийся модификацией алгоритма 

Close. Данный алгоритм дает возможность существенно уменьшать мощ-

ность минимаксного базиса, формируемого алгоритмом Close, с сохранением 

уровня поддержки и достоверности ассоциативных правил без дополнитель-

ного сканирования исходного контекста.  

8. Предложен прием, позволяющий уменьшить число ассоциативных 

правил, предъявляемых врачу для интерпретации, за счет привлечения экс-

пертных знаний о рассматриваемом множестве признаков.   
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Глава 3 Средства снижения размерности матрицы  

«объектпризнак» 

 

Целью когнитивного подхода к анализу данных является систематиза-

ция и структуризация информации  представление результатов наблюдений 

в упрощенном, «сжатом» виде, доступном для понимания и дальнейшего ис-

пользования. Сжать информацию можно за счет сокращения числа описы-

вающих пациентов признаков. Из всего множества наблюдаемых признаков в 

этом случае выбираются наиболее значимые диагностические признаки. Дру-

гим вариантом «сжатия» данных является сокращение числа рассматривае-

мых пациентов путем перехода к небольшому количеству типичных элек-

тронных клинико-инструментальных «образов» пациентов, формируемых на 

основе базы клинических данных.  

Глава 3 посвящена формированию набора эффективных для клиниче-

ской диагностики средств снижения размерности матрицы «объ-

ектпризнак», которые целесообразны для МАСКД. В подразделе 3.1 форму-

лируется задача FEATURES SELECTION (селекция признаков). Показано, 

что решение задачи FEATURES SELECTION путем конструирования обоб-

щенных признаков (например, методами факторного анализа или методом 

экстремальной группировки признаков) приводит к трудностям интерпрета-

ции полученных результатов. Сделан вывод о том, что в медицинские анали-

тические системы клинической диагностики целесообразно включение мето-

дов, обладающих хорошей объяснительной способностью. Например, такими 

являются статистические методы Шеннона и Кульбака. Эти методы позво-

ляют выполнить отбор признаков на основе заданной меры информативно-

сти. В подразделе 3.2 показано, что набор типичных представителей исход-

ного множества объектов целесообразно формировать с помощью функции 

конкурентного сходства (FRiS-функции), введенной и изученной Н.Г. Заго-

руйко и его учениками  Н.А. Борисовой, О.А. Кутненко, В.В. Дюбановым, 

Е.Н. Павловским и др. [3840, 90, 131].   
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В подразделе 3.3 описан алгоритм ELIMINATION, реализующий мето-

ды Шеннона и Кульбака, аппарат FRiS-функций, а также процедуры класси-

фикации и оценки качества классификации на основе ROC-анализа. Основ-

ное назначение ELIMINATION  снижение размерности матрицы «объ-

ектпризнак» с целью уменьшения числа искомых ассоциативных правил, 

извлекаемых из этой матрицы. Другое назначение алгоритма ELIMINATION, 

вне зависимости от того, будет ли в дальнейшем осуществляться поиск ассо-

циативных зависимостей,  это получение новых медицинских знаний таких 

как, нахождение диагностически значимых признаков заболевания и типич-

ных клинических случаев, а также решение задач клинический диагностики, 

сводимых к задачам классификации. В алгоритме ELIMINATION для клас-

сификации применяется известный метод ближайшего соседа, в котором ре-

шающим правилом является простое голосование.  

Результаты диссертационного исследования, представленные в главе 3, 

опубликованы в работах [13, 18, 47]. 

 

3.1 Снижение размерности признакового пространства 

 

Проблема снижения размерности признакового пространства весьма 

актуальна для медицинских аналитических систем клинической диагностики. 

Существуют обстоятельства, обусловливающие необходимость перехода от 

большего количества показателей состояния здоровья пациента к значитель-

но меньшему числу признаков. Во-первых, это дублирование информации 

из-за наличия связей между признаками. Во-вторых, небольшая информатив-

ность для отдельных признаков.  

Следует отметить, что информативность признака  это понятие отно-

сительное. Одна и та же признаковая система может быть информативной 

при диагностики одного заболевания и совершенно не информативной при 

диагностике другого [1, 5459]. Например, проводя дифференциальную ди-

агностику заболевания почек целесообразно использовать одни признаки, а 
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для диагностики бронхиальной астмы другие. Снижение признакового про-

странства  это определение  наиболее информативных признаков из всего 

множества наблюдаемых показателей здоровья пациентов. Для клинической 

диагностики весьма существенно, чтобы данные признаки обладали хорошей 

распознавательной способностью того или иного заболевания, т. е. были ди-

агностически значимыми. 

Задачу сокращения признакового пространства можно сформулировать 

как задачу комбинаторной оптимизации [78]. Пусть G  множество объектов, 

M  конечное множество признаков, присущих этим объектам. Для любого 

объекта g  G известно его признаковое описание.  

Задана совокупность признаковых описаний объектов в виде матрицы 

«объектпризнак» размера |G|  |M|, Inf (Z)  некоторая мера информа-

тивности подмножества Z  M. 

Требуется найти подмножество Z*  M такое что  

)}.({max*)( ZInfZInf MZ                                                  (3.1) 

В интеллектуальном анализе данных сформулированная задача называ-

ется FEATURES SELECTION (селекция признаков) [1, 63, 74, 106, 111]. Сле-

дует отметить, что задача FEATURES SELECTION имеет высокую вычисли-

тельную сложность, поскольку в худшем случае для анализа всех различных 

подмножеств Z  M требуется O(2
|M|

) времени. Задача FEATURES 

SELECTION обобщается путем задания преобразования Z = F(M), дающего 

возможность из M формировать новое признаковое пространство Z, |Z| < |M|. 

В такой постановке задачу называют FEATURES EXTRACTION (конструи-

рование или извлечение признаков) [1, 74]. При решении этой задачи форми-

руется множество новых признаков на основе тех, что уже имеются в M. В 

простейшем случае Z = F(M) – это линейное преобразование. Та или иная 

версия конкретизации задач FEATURES SELECTION и FEATURES 

EXTRACTION зависит от определения меры информативности в формуле 
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(3.1), а также класса допустимых преобразований Z = F(M) для задачи 

FEATURES EXTRACTION. 

Основными методами решения задачи FEATURES EXTRACTION яв-

ляются методы факторного анализа и метод экстремальной группировки при-

знаков.  

Факторный анализ выделяет обобщенные признаки (или факторы), ка-

ждый из которых объединяет сразу нескольких исходных признаков. Одним 

из таких методов является метод главных компонент [1, 23, 52]. Суть этого 

метода состоит в поиске возможных линейных комбинаций признаков из M и 

конструирования на их основе пространства признаков Z  M меньшего по 

мощности, информативность которого равнозначна информативности всех 

признаков из M. Основной недостаток метода главных компонент – получен-

ные линейные комбинации исходных признаков, как правило, трудно интер-

претируемы в клинической практике. 

Суть метода экстремальной группировки заключается в вычислении 

корреляционной матрицы по исходной матрице «объект–признак» и разбие-

нии множества M на группы таким образом, чтобы внутри одной группы ме-

жду признаками была сильная корреляция, при этом между группами наблю-

далась сравнительно слабая корреляция. Далее производится замена каждой 

такой группы одним равнодействующим признаком. Главным недостатком 

данного метода также как метода главных компонент является трудность 

трактовки полученных групп признаков [1, 38]. 

Приведенные выше методы решают задачу FEATURES EXTRACTION 

и основаны на конструировании обобщенных признаков. Однако из-за труд-

ности или даже невозможности в ряде случаев интерпретировать полученные 

результаты в МАСКД лучше всего включать методы, обладающие хорошей 

объяснительной способностью. Такими являются статистические методы 

Шеннона и Кульбака [23, 33, 55]. Эти методы предназначены для решения 

более простой задачи FEATURES EXTRACTION  задачи отбора наиболее 

информативных признаков на основе заданной меры информативности. Они 
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основаны на простых процедурах вычисления меры информативности и со-

ставляют математический базис некоторых алгоритмов решения FEATURES 

SELECTION, применяемых с целью сокращения полного перебора в (3.1).  

Приведем описание методов Шеннона и Кульбака [23, 33, 55]. Обозна-

чим через T исходную матрицу «объектпризнак». Оценка информативности 

признаков традиционно рассматривается для набора распознаваемых образов 

(или классов объектов).  Предполагается, что объекты, входящие в различные 

классы, обладают одним и тем же набором признаков M, и  каждый из них 

может входить только в один класс. Например, для двух классов матрица T 

представляется в виде матриц T1 и T2 с одним и тем же набором столбцов.  

В этом случае задача FEATURES SELECTION формулируется сле-

дующим образом: для заданных T1, T2 и меры информативности Inf (M) тре-

буется вычислить Inf (m) для каждого признака m  M, и найти подмножество 

признаков из M, которое в наибольшей степени объясняют различие между 

заданными классами.  

В методе Шеннона мерой информативности некоторого количествен-

ного признака m является средневзвешенное количество информации, свой-

ственное анализируемому признаку. Значение информативности признака m 

вычисляется по формуле: 

 
 



q

i k

kikii ppPmInf

1

2

1

2 ))(log(1)(
.                       (3.2) 

где q – число градаций признака; k = 1, 2 – номер класса; Рi – вероятность по-

падания значения признака в i-ю градацию  
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где chi k  частота появления значения признака в i-ой градации для матрицы 

Tk, N  общее число признаков, входящих в T1 иT2; pi k  вероятность появле-

ния значения признака в i-ой градации   
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Отметим, что метод Шеннона позволяет получить меру информативно-

сти некоторого анализируемого признака в виде величины, которая вычисля-

ется с помощью формул (3.2)–(3.4) и принимает значения в интервале от ну-

ля до единицы. Чем ближе значение величины Inf (m) к единице, тем больше 

информативность признака m, и наоборот, чем ближе значение Inf (m) к ну-

лю, тем меньше информативность этого признака. 

В методе Кульбака мерой информативности некоторого количествен-

ного признака m является дивергенция Кульбака. Эта величина отражает сте-

пень расхождения между двумя классами: 


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p
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221 log)()( .                                   (3.5) 

где q – число градаций признака; рi k – вероятность попадания значения при-

знака в i-ую градацию. 
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где chi k  частота появления значения признака в i-ой градации матрицы Tk. 

Метод Кульбака позволяет оценить информативность признака вели-

чиной, вычисляемой по формулам (3.5), (3.6). Чем выше значение величины 

Inf (m), тем больше информативность признака m. 

 

3.2 Снижение числа анализируемых объектов  

 

Уменьшение размерности матрицы «объектпризнак» можно также 

осуществить за счет сокращения числа рассматриваемых объектов путем пе-

рехода от всего множества объектов к небольшому количеству его типичных 

представителей. Считается, что все множество объектов разбито на классы. 
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 Для  поиска  типичных  и  нетипичных  случаев  (пациентов,  препаратов 

или симптомов) применяются предложенные Н.Г. Загоруйко и его учениками 

функции  конкурентного  сходства  и  различия  (FRiS-функции)  и  алгоритмы, 

основанные на них [32, 3840, 90, 131]. 

 Специфика  FRiS-функции  состоит  в  том,  что  мерой сходства  является 

относительная величина, зависящая не только от сходства некоторого объек- 

та g с  представителем  a из  класса  T1,  но  и  от  его  различия  с  ближайшим  к  a 

представителем b из другого (конкурирующего) класса T2. 

 FRiS-функция  – мера,  оценивающая  сходство  объекта  g с  объектом  a 

в конкуренции с объектом b вычисляется следующим образом:

 F(g, a | b) = (r(g ,b)  r(g, a)) / (r(g, b) + r(g, a)),

где r(g, a) – расстояние от объекта g до объекта a, r(g, b) – расстояние от объ- 

екта g до объекта b. Значения функции F(g, a | b) изменяются в интервале от 

1  до  1.  В  случае  если  анализируемый объект  g совпадал с  представителем 

класса  T1,  то  r(g, a) = 0  и  F = 1.  Это  говорит  о полном  сходстве  объекта  g с 

представителем  класса  T1  и  о  максимальном  его  отличии  от  представителя 

класса T2. 

 Нахождение множества  типичных  представителей  классов  можно  осу- 

ществить   известным  алгоритмом  FRiS-Stolp.  Данный  алгоритм  допускает 

любое  конечное  число  классов.  Алгоритм  FRiS-Stolp подробно  описан  в  ра- 

боте [38].  Замена  каждого  класса  множеством  его  типичных  представителей 

позволяет  снижать  число  строк  матрицы  «объектпризнак». В  клинической 

практике типичными представителями могут выступать пациенты с наиболее 

типичными симптомами. 

 

3.3 Алгоритм ELIMINATION 

 

Алгоритм ELIMINATION реализует методы Шеннона и Кульбака, ап-

парат FRiS-функций, а также процедуры классификации и оценки качества 
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классификации на основе ROC-анализа. Основное назначение данного алго-

ритма  снижение размерности матрицы «объектпризнак» с целью умень-

шения числа искомых ассоциативных правил, извлекаемых из этой матрицы. 

Алгоритм ELIMINATION находит приближенное решение задачи 

FEATURES SELECTION за полиномиальное время. Алгоритм последова-

тельно удаляет (elimination) из M наименее информативные признаки.  

Задачи клинической диагностики – это по существу задачи классифи-

кации (например, «Здоровая почка» или «Имеются множественные кисты»). 

Поэтому условием окончания процесса удаления признаков служит качество 

классификации, оценка которого выполняется на обучающих выборках (на 

заданных матрицах T1 и T2). Алгоритм ELIMINATION для оценки информа-

тивности каждого отдельного признака использует метод Шеннона или 

Кульбака [47].  

Алгоритм ELIMINATION выполняет следующие действия:  

‒ вначале производится расчет информативности каждого признака из M, 

затем признаки сортируются в порядке убывания рассчитанного значе-

ния меры информативности и оформляются в виде списка Z;  

‒ из списка Z последовательно снизу вверх удаляются наименее инфор-

мативные признаки (на каждом шаге по одному признаку); 

‒ на основе оставшихся признаков осуществляется бинарная классифика-

ция объектаg, выбранного из T1  T2. Выбор g выполняется методом 

«скользящего окна»; 

‒ после этого вычисляются показатели ROC-анализа для оценки качества 

выполненной классификации, т. е. оценки правильности распознавания 

класса для g. Если показатели ROC-анализа демонстрируют приемлемое 

качество классификации, то действие алгоритма останавливается. 

В противном случае из Z удаляется следующий признак, при этом ранее 

удаленные признаки в Z не возвращаются. 
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Существует большое количество методов классификации, обладающих 

различной сложностью и эффективностью [1, 76, 102, 118].  

При выборе метода классификации следует учитывать тип данных, для 

которого применяется данный алгоритм. В анализе медицинских данных 

приходится иметь дело с разнотипными признаками. В этом случае целесо-

образно применение простейшего метода бинарной классификации  метода 

ближайшего соседа [1].Решение о том, к какому классу (первому или второ-

му) следует отнести объектg, в методе ближайшего соседа принимается про-

стым голосованием. При одинаковом количестве голосов происходит отказ 

от классификации. 

Заметим, что определение класса принадлежности объекта g в алгорит-

ме ELIMINATION вначале осуществляется по каждому отдельному призна-

ку, а затем по всем признакам Z в целом: каждый признак голосует за тот 

класс, к которому необходимо отнести g, при равенстве голосов происходит 

отказ от классификации. Качество классификации оценивается процентами 

верного распознавания класса, ошибочного указания класса и отказов от 

классификации. Такие оценки позволяет получить ROC-анализ [23, 94]. 

В ROC-анализе исследуются верно классифицированные положитель-

ные и неверно классифицированные отрицательные случаи, при этом первые 

называются истинно положительными, вторые – ложно отрицательными.  

Процент истинно положительных случаев (TruePositivesRate) опреде-

ляется формулой:  

TPR = 100%  TP / (TP + FN),                                      (3.7) 

где TP (TruePositives) – число истинно положительных случаев, FN 

(FalseNegatives) – положительные случаи, классифицированные как отрица-

тельные (так называемые ложно отрицательные случаи). В алгоритме 

ELIMINATION значение TPR вычисленное по формуле (3.7), сравнивается с 

заданным пороговым значением : если TPR  , то дальнейшее исключение 

признаков не целесообразно и действие алгоритма ELIMINATION останав-

ливается; в противном случае удаление признаков продолжается.  
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Процент отказов R вычисляется следующим образом: 

R = 100%  r / |T1  T2|, 

где  r – количество отказов от классификации, |T1  T2|– общее количество 

объектов, для которых была произведена классификация. При оценке качест-

ва классификации в алгоритме ELIMINATION используются также значения 

показателей чувствительности SE и специфичности SP.  

Чувствительность отражает процент истинно положительных случаев и 

вычисляется по формуле (3.7). Показатель чувствительности важен в гипер-

диагностике – максимальном предотвращении пропуска больных. Специ-

фичность показывает процент  истинно отрицательных случаев, которые бы-

ли правильно классифицированы: 

SP = 100% TN / (TN + FP), 

где TN (TrueNegative) – число верно классифицированных отрицательных 

случаев, FP (FalsePositive) – отрицательные случаи, классифицированные как 

положительные (ложно положительные случаи). Чем выше значения чувст-

вительности и специфичности, тем лучше качество классификации. 

Таким образом, алгоритм ELIMINATION как комбинация известных 

алгоритмов, позволяет выбрать подмножество Z*  Z наиболее значимых ди-

агностических признаков – подмножество признаков, позволяющих с задан-

ным качеством классифицировать объекты из T1  T2. При этом не возника-

ют новые признаки, которые подлежат дополнительной интерпретации. Оче-

видно, что изменение обучающих выборок T1 и T2 может приводить к раз-

личным подмножествам Z*.  

 В  подразделе  4.3  диссертационной  работы  представлены  результаты 

численных  экспериментов  по  оценке  результативности  алгоритма 

ELIMINATION на  двух  задачах  клинической  диагностики:  определение  ми- 

нимального  набора  признаков  для  распознавания  множественной  лекарст- 

венной  устойчивости  возбудителя  туберкулеза  легких;  нахождение  диагно- 

стически значимых признаков для выявления сепсиса.



62 

3.4 Выводы по главе 3 

 

1. Снизить размерность матрицы «объектпризнак» можно путем се-

лекции и отбора наиболее значимых диагностических (информативных) при-

знаков и перехода от всего множества объектов к небольшому количеству их 

типичных представителей. 

2. Задача FEATURES SELECTION (селекция признаков) имеет высо-

кую вычислительную сложность и, как правило, решается методами конст-

руирования обобщенных признаков, т. е. методами факторного анализа и ме-

тодом экстремальной группировки признаков. Однако из-за трудности или 

даже невозможности в ряде случаев интерпретировать полученные результа-

ты в МАСКД лучше всего включать методы, обладающие хорошей объясни-

тельной способностью. Такими являются статистические методы Шеннона и 

Кульбака. Эти методы предназначены для решения более простой задачи  

FEATURES EXTRACTION  задачи отбора наиболее информативных при-

знаков  на основе заданной меры информативности. 

3. Набор типичных представителей заданного множества объектов 

можно формировать с помощью FRiS-функций. 

4. Применение в МАСКД комбинации статистических методов Шенно-

на и Кульбака и аппарата FRiS-функций уменьшает размерность матрицы 

«объектпризнак», что является вспомогательным средством для сокращения 

числа извлекаемых ассоциативных правил. 
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Глава 4 Программное обеспечение и результаты  

экспериментальных исследований  

 

Разработанные в диссертационной работе метод и алгоритмы выявле-

ния строгих ассоциативных правил и их «сжатого» представления в виде не-

избыточного минимаксного базиса, снижения размерности матрицы «объ-

ектпризнак» реализованы в виде комплекса программных модулей с целью 

проведения экспериментальных исследований на клинических данных и 

оценки результативности предложенных средств. В подразделе 4.1 представ-

лен состав комплекса программных модулей и схема их взаимодействия.   

В подразделе 4.2 приведены результаты анализа диагностики наркоза-

висимости с применением ассоциативных правил и экспертной группировки 

признаков и симптомов. В подразделе 4.3 приведен анализ результативности 

алгоритма ELIMINATION, предназначенного для снижения размерности 

матрицы «объектпризнак» на двух задачах клинической диагностики: опре-

деление минимального набора признаков для распознавания множественной 

лекарственной устойчивости возбудителя туберкулеза; нахождение диагно-

стически значимых признаков для выявления сепсиса.  

Результаты диссертационного исследования, представленные в главе 4, 

опубликованы в работах [5, 12, 13, 18, 19, 4650]. 

 

4.1 Состав программных модулей и схема их взаимодействия 

 

Функциональные возможности разработанного комплекса программ-

ных модулей определены существующей процедурой постановки диагноза. 

Диагностика заболеваний врачом, как правило, реализуется в три этапа [69].  

Этап 1. Вначале анализируются жалобы, анамнез жизни и заболевания 

больного. Если жалобы и особенности течения болезни четко отвечают опре-

деленной нозологической единице, то на следующих этапах ее следует под-

твердить. Если описанные больным симптомы встречаются при различных 
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заболеваниях, то определяется набор сходных болезней и диагноз может 

быть поставлен только после второго или даже третьего этапов. Если данные 

анамнеза не характерны ни для какого-либо определенного заболевания, то 

выполняется второй этап. 

Этап 2 (дифференциальная диагностика). Производится непосредст-

венное обследование больного: осмотр, пальпация, перкуссия, аускультация. 

Анализ полученной информации может приводить к различным выводам: 

диагноз полностью определился; круг заболеваний сузился; диагностической 

концепции пока нет.  

Этап 3 (клиническая диагностика). Выполняются лабораторные и ин-

струментальные обследования больного. Возможные исходы: предполагае-

мый диагноз подтверждается; диагноз остается неясным; необходимо даль-

нейшее наблюдение больного. 

При таком механизме постановки диагноза не исключены врачебные 

ошибки. Информатизация клинической работы врачей и медицинские зна-

ния, извлеченные из накопленных баз клинических данных, способствуют 

снижению процента врачебных ошибок и назначению эффективного лечения. 

Разработанный комплекс программных модулей функционально ориентиру-

ется исключительно на информатизацию клинической работы врачей и опи-

рается на конкретный электронный клинико-инструментальный «образ» па-

циента, формируемый на основе базы клинических данных.  

Извлечение из клинических данных множества строгих ассоциативных 

зависимостей и построение его неизбыточного представления  одна из ос-

новных функций разработанных программных средств. Установленные зави-

симости дают возможность учитывать, например, на фоне каких причин мо-

жет развиться рассматриваемое заболевание и с какими другими заболева-

ниями оно может встречаться совместимо, то есть какие заболевания (или 

синдромы) встречаются одновременно.  
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Следует отметить, что современная нозологическая номенклатура, ко-

торой должен оперировать врач, включает около 10 тысяч болезней и около 

100 тысяч симптомов. В такой ситуации важна функция по снижению раз-

мерности матрицы «объектпризнак» путем уменьшения количества анали-

зируемых признаков и перехода к типичным представителям. Данная функ-

ция предусматривает возможность определения набора наиболее значимых 

диагностических признаков, а также выявления типичных пациентов со 

свойственным им набором симптомов заболевания. Кроме значимости этой 

функции с точки зрения клинической диагностики, также важно ее влияние  

на сжатие выходных данных – число ассоциативных правил, представляемых 

врачу для верификации и интерпретации.  

Состав основных программных модулей и их функциональное назна-

чение приведены в таблице 4.1, а схема их взаимодействия изображена на 

рисунке 4.1.  

 

Рисунок 4.1  Схема взаимодействия модулей 
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Созданный комплекс программных модулей может служить программ-

ной основой для создания медицинских аналитических систем клинической 

диагностики, ориентированных на конкретные нозологические формы забо-

леваний. Для этого достаточно формирование соответствующей базы данных 

и знаний. В реализованной версии комплекс программ жестко не привязан к 

каким-либо базам медицинских данных. 

Таблица 4.1  Состав программных модулей 

 

  

Название модуля Идентификатор модуля Выполняемые действия 

Модуль ввода  

исходных данных 

 
INPUT 

Осуществляет ввод признаковых опи-

саний пациентов, добавление и удале-

ние информации о пациентах в базу 

данных 

Модуль  

предобработки  

исходных данных 

 EDIT_DATA 

Осуществляет предобработку данных:  

шкалирование признаков, фильтрация 

данных по пациентам и признакам, 

добавление и удаление признаков,  

выявление и удаление дубликатов 

строк или столбцов матрицы  

«объектпризнак» и др. 

Модуль  

формирования  

множества  

информативных  

признаков    
ELIMINATION 

Производит расчет информативности 

признаков по выбранному методу 

(Шеннона или Кульбака). Выполняет 

оценку качества отбора признаков с 

помощью показателей ROC-анализа, 

классификацию признакового описа-

ния пациента по целевому признаку 

Модуль извлечения 

ассоциативных  

правил и построения  

неизбыточного 

минимаксного базиса  

 

ASSOCIATION_RULES 

Выполняет поиск ассоциативных пра-

вил с помощью выбранных  алгорит-

мов (Apriori, Closeили MClose.). Стро-

ит неизбыточный минимаксный базис 

строгих ассоциативных правил с по-

мощью алгоритма MClose.  

Позволяет осуществлять экспертную 

группировку исходных признаков 

Модуль визуализации 

и интерпретации  

полученных  

результатов 

OUTPUT 

Выводит результирующие данные  в 

стандартные форматы и визуальные 

формы 

Головной модуль  Осуществляет взаимодействие моду-

лей и реализует пользовательский ин-

терфейс 
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Модули INPUT и EDIT_DATA осуществляют ввод, редактирование и 

предварительную обработку признаковых описаний пациентов. Предвари-

тельная обработка данных включает следующие действия: поиск, фильтрация 

и шкалирование данных, добавление и удаление признаков и пациентов, 

формирование обучающих выборок в виде матриц «объектпризнак». Взаи-

модействие пользователя с этими модулями осуществляется через интер-

фейс, представленный на рисунке 4.2. 

 

Рисунок 4.2  Интерфейс для ввода и предобработки исходных данных 

Модуль ELIMINATION является программной реализацией одноимен-

ного алгоритма, представленного в подразделе 3.3 диссертационной работы. 

В нем выполняется отбор информативных признаков. Интерфейс модуля 

ELIMINATION представлен на рисунке 4.3. В модуле допускается выбор ме-

тода расчета информативности признаков по методу Шеннона или методу  

Кульбака. Для определения диагностически значимых признаков врачу необ-
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ходимо определить исходный состав признаков, задать целевой признак, по 

которому будет производиться разделение пациентов на группы, и выбрать 

метод расчета информативности.  

 

Рисунок 4.3  Интерфейс модуля расчета информативности признаков 

Модуль ASSOCIATION_RULES позволяет извлекать ассоциативные 

правила с помощью выбранных алгоритмов (Apriori, Close или MClose), 

строить неизбыточный минимаксный базис строгих ассоциативных правил с 

помощью алгоритма MClose, осуществлять экспертную группировку исход-

ных признаков (рисунок 4.4). Детальное описание алгоритма MClose приве-

дено в подразделе 2.4 диссертации. 

Модуль OUTPUT выводит результирующие данные в стандартных 

форматах Microsoft Excel или TXT, а также различных графических формах 

(круговых диаграмм, гистограмм и пр.). Возможна печать полученных ре-

зультатов в виде таблиц.  
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Рисунок 4.4 – Интерфейс модуля ASSOCIATION_RULES 

Разработанный комплекс программных модулей реализован на языке 

программирования С++ в среде разработки Embarcadero RAD Studio XE 8 

[64]. Для его работы необходим компьютер с операционной системой 

Windows XP и выше.  

Минимальные технические требования: X86-совместимый процессор, 

объем ОЗУ 1 Гб, 10 Мб свободного места на жестком диске. Расширение раз-

работанного комплекса модулей до самостоятельной медицинской аналити-

ческой системы потребует изменения технических характеристик в части 

увеличения вычислительных мощностей. 
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4.2 Анализ диагностики наркозависимости с применением  

ассоциативных правил 

 

Правильная и своевременная диагностика состояния наркотического 

опьянения необходима для выбора лечебного воздействия, социальной реа-

билитации и предупреждения развития наркотической зависимости. Анализ 

признаков наркотического опьянения конкретного пациента предполагает 

оценку его психического состояния, соматовегетативных и неврологических 

признаков, и определения препаратов, возможно принятых пациентом. Су-

ществуют специфические симптомы (некоторые модели) употребления от-

дельных наркотических веществ, по которым еще до проведения лаборатор-

ных исследований можно определить, что именно принял пациент. Однако 

чаще всего реальное состояние пациента не совпадает с имеющимися моде-

лями, поскольку это состояние обусловлено принятием нескольких наркоти-

ческих препаратов. Кроме того, состав наркотических веществ постоянно 

расширяется и поэтому не существует постоянного набора моделей, отра-

жающих поведение пациент в зависимости от принятого им препарата. Во 

всех этих ситуациях для правильной диагностики врачу-наркологу могут 

быть полезны строгие ассоциативные зависимости, выявленные из медицин-

ских данных пациентов, проходивших ранее лечение в наркологическом дис-

пансере. 

Первая серия вычислительных экспериментов выполнялась с целью 

сравнения алгоритмов Apriori, Close и MClose по количеству сгенерирован-

ных ими строгих ассоциативных правил и времени их работы. Использова-

лась база медицинских данных пациентов, проходивших лечение в Красно-

ярском краевом наркологическом диспансере № 1 в 2016 году (222 пациента, 

64 признака). Состав рассматриваемых признаков, включая демографические 

признаки, применяемые препараты и наблюдаемые симптомы, приведен в 

таблице 4.2.  
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Таблица 4.2  Признаки для генерации ассоциативных правил 

Демографические признаки и  

принимаемые препараты 

Наблюдаемые симптомы 

1 2 

Возраст, пол мужской, пол женский, ТГК, 

MDPV, Морфин, Этанол, Димедрол, Нар-

котических веществ не обнаружено, Кар-

бокситетра канабинол, ПВП, Тропикамид, 

Фенобарбитал, Каннабидиол, Галоперидол, 

Декстрометорфан, Лидокаин, Метронида-

зол, 3,4 метилендиоксипиралиндинобути-

рофенон, Атропин, Карбамазепин, Кодеин, 

Доксиламин, Дектрорфан, Хлорфенамин, 

6моноацетилморфин, Бензодеазепин, Про-

метазин, Амфетамин, Исследование не 

проводилось, Амитриптилин, Каннабинои-

ды, Пирровалерон, Другие вещества 

Бред преследования, Страх, Повреждение 

предметов, Возбуждение, Угроза жизни 

(убить могут), Речь (ответы не по сути), 

Галлюцинации зрительные, Галлюцинации 

слуховые, Попытки подбросить наркотики, 

Воздействие током, Защита от преследова-

телей (прячется), Защита от преследовате-

лей (нападает), Идеи самоуничижения, Аг-

рессия к окружающим, Самоповреждения 

шантажные, Самоповреждения депрессив-

ные, Тревога, Отсутствие сна, Нарушения 

сознания (дезориентировка), Отсутствие 

контакта, Психосенсорные расстройства, 

Отсутствие одежды или снимает, Идеи от-

равления, Суицидальные мысли, Сенесто-

патии вынимают или выпадают внутренно-

сти, На теле жучки, Судороги, Идеи вели-

чия, Двигательное возбуждение, Бег, Жела-

ние спрыгнуть с высоты 

 

Число пациентов, исследуемых в ходе вычислительного эксперимента, 

постепенно увеличивалось от 50 до 222. В таблице 4.3 представлены резуль-

таты работы алгоритма Apriori при 0 = 0,1. Были рассмотрены два случая: с 

разделением множества признаков на группы и без разделения. В первом 

случае посылками ассоциативных правил являлись только признаки из груп-

пы 1, а следствием – из группы 2, а во втором случае все множество исход-

ных признаков могло встречаться и в посылках, и в следствиях.  Разделение 

множества признаков было осуществлено врачом-наркологом: к группе 1 

были отнесены  демографические признаки и принимаемые препараты, к 

группе 2  наблюдаемые симптомы. 
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Таблица 4.3  Результаты работы алгоритма Apriori 

Из таблицы 4.3 видно, что экспертная группировка признаков сущест-

венно уменьшает число извлекаемых строгих ассоциативных правил, предъ-

являемых врачу для интерпретации, время их нахождения зависит от числа 

частых множеств. В таблицах 4.4, 4.5 представлены результаты работы алго-

ритмов Apriori, Close и MClose, предназначенных для извлечения ассоциа-

тивных правил.  

Таблица 4.4  Сравнение алгоритмов по числу результирующих правил 

Таблица 4.5  Сравнение алгоритмов по времени работы 

  

Число 

пациентов 

Без разделения множества 

признаков на группы 

Число частых 

множеств 

С разделением множества 

признаков на группы 

Число  

строгих 

АП 

Время 

вычислений, 

мс 

Число  

строгих АП 

Время 

вычислений, 

мс 

1 2 4 5 6 7 

50 466236 256110 9185 2583 10560 

100 254381 107000 6237 2049 8700 

150 30032 45000 4761 533 3920 

222 6294 43000 3607 122 1154 

Число  

пациентов 

Apriori Close MClose 

Число  

строгих АП 

Число строгих АП, 

составляющих мини-

максный базис 

Число строгих АП, состав-

ляющих неизбыточный 

минимаксный базис 

50 2583 32 5 

100 2049 28 4 

150 553 46 8 

222 122 17 5 

Число  

пациентов 

Apriori Close MClose 

Время, мс 

 

Время, мс 

на  формирование 

минимаксного базиса 

Время, мс 

на формирование 

неизбыточного минимакс-

ного базиса 

50 10560 4803 4034 

100 8700 3264 3056 

150 3920 1176 1075 

222 1154 867 695 
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Если алгоритм Apriori генерирует ассоциативные правила с заданными 

пороговыми значениями поддержки и достоверности, то алгоритмы Close и 

MClose формируют минимаксный и неизбыточный минимаксный базис для 

строгих ассоциативных правил соответственно. Данные алгоритмы сравни-

вались по количеству сгенерированных строгих ассоциативных правил и по 

времени работы. Для всех алгоритмов  пороговое значение поддержки равня-

лось 0 = 0,1. Множество признаков было разделено на группы: к группе 1 

были отнесены демографические признаки и принимаемые препараты, к 

группе 2  наблюдаемые симптомы. Данные, представленные в таблицах 4.4 

и 4.5, иллюстрируют рисунки 4.5 и 4.6. 

 

Рисунок 4.5  Число результирующих строгих ассоциативных правил,  

формируемых сравниваемыми алгоритмами 

 

Рисунок 4.6  Время, затраченное сравниваемыми алгоритмами для форми-

рования множества результирующих строгих ассоциативных правил  
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Из представленных выше результатов экспериментов следует, что 

‒ для исходного набора данных (222 пациента, 64 признака) алгоритм  

Apriori выявил 126 строгих ассоциативных правил; 

‒ алгоритм Close построил минимаксный базис, состоящий из 17 пра-

вил (таблица 4.6); 

‒ алгоритм MClose удалил из минимаксного базиса 12 избыточных и 

сформировал неизбыточный минимаксный базис из 5 правил (в таб-

лице 4.6 они выделены подчеркиванием).  

Таблица 4.6  Минимаксный базис строгих ассоциативных правил 

Посылка 

ассоциативного правила 

 Следствие  

ассоциативного правила 

Под-

держка 

{Этанол}  {Страх, Угроза жизни  

(убить могут)} 

0,221 

{Галоперидол}  {Возбуждение} 0,217 

{Галоперидол, MDPV}  {Возбуждение} 0,186 

{Галоперидол, Пирровалерон}  {Возбуждение} 0,172 

{Галоперидол, Пол ж}  {Возбуждение} 0,162 

{MDPV, ТГК}  {Попытки подбросить 

наркотики} 

0,149 

{Пирровалерон, ТГК}  {Попытки подбросить 

наркотики} 

0,144 

{Пол ж, ТГК}  {Тревога} 0,113 

{Галоперидол, MDPV,  

Пирровалерон} 

 {Возбуждение}  0,108 

{Галоперидол, MDPV, Пол ж}  {Возбуждение} 0,11 

{Галоперидол, Пирровалерон, 

Пол ж} 

 {Возбуждение} 0,104 

{Каннабиноиды, MDPV, ТГК}  {Попытки подбросить наркотики} 0,186 

{Каннабиноиды,  

Пирровалерон, ТГК} 

 {Попытки подбросить наркотики} 0,149 

{Каннабиноиды, Пол ж, ТГК}  {Тревога} 0,113 

{MDPV, Пирровалерон, ТГК}  {Попытки подбросить наркотики} 0,104 

{Галоперидол, MDPV,  

Пирровалерон, Пол ж} 

 {Возбуждение} 0,162 

{Каннабиноиды, MDPV,  

Пирровалерон, ТГК} 

 {Попытки подбросить наркотики} 0,108 
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С точки зрения врача-нарколога каждое выявленное алгоритмом 

MClose минимаксное ассоциативное правило из таблицы 4.6 в действитель-

ности определяет:  

 

 ‒ известную  зависимость  между  принимаемыми  препаратами  и  воз- 

 можными  последствиями  от  их  применения  (специфическими  сим- 

 птомами). Такая зависимость подтверждает ранее известные знания. 

 Например, {Галоперидол}  {Возбуждение};

 ‒ неизвестную ранее зависимость, которая имеет логическое объясне- 

 ние.  Например,  {Пирровалерон,  ТГК}  {Попытки  подбросить нар- 

 котики}. Такая зависимость несет некоторые новые знания;

 ‒ неизвестную  ранее  зависимость,  которая  пока  не  имеет  логическое 

 объяснение  и  требует  дополнительной  экспертной  оценки. Напри- 

 мер, {Другие вещества, Пол ж  {MDPV, Возбуждение}. 

 Всякое  избыточное  минимаксное  ассоциативное  правило  из  табли- 

цы 4.6 может получено  с помощью процедуры  SX,  являющей  составляющей 

алгоритма MClose, и выводимостей D1, D3, D4, D5. 

 Покажем это для строгого ассоциативного правила:

 {Галоперидол, MDPV, Пирровалерон}  {Возбуждение}.

Действительно, согласно D1 получаем:

 {Галоперидол, MDPV, Пирровалерон} ⇒ {Галоперидол, MDPV, 

 Пирровалерон}. 

Так  как  {Галоперидол}  {Галоперидол,  MDPV,  Пирровалерон},  то  по D4 

имеем:

 {Галоперидол, MDPV, Пирровалерон}  {Галоперидол}. 

Согласно D5 верно:

 если {Галоперидол, MDPV, Пирровалерон}  {Галоперидол} и

 {Галоперидол}  {Возбуждение}, то

 {Галоперидол, MDPV, Пирровалерон}  {Возбуждение}.  
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Для установления предполагаемого набора принятых препаратов вра-

чу-наркологу требуется задать набор показателей состояния пациента, полу-

ченных по результатам дифференциальной диагностики. Этот набор рас-

сматривается в качестве причины, для которой формируются возможные 

комбинации принятых препаратов. Например, на рисунке 4.7 показаны воз-

можные комбинации принятых препаратов при симптоматике {Суицидаль-

ные мысли, Идеи отравления}. 

 

Рисунок 4.7 – Возможные комбинации принятых препаратов при заданной 

симптоматике 

 

Разделение множества признаков на группы значительно сокращает 

количество ассоциативных правил и повышает качество интерпретации вы-

явленных закономерностей.  

 

4.3 Оценка результативности средств снижения размерности  

матрицы «объектпризнак» 

 

Вторая серия вычислительных экспериментов выполнялась по опреде-

лению наиболее информативных признаков с целью определения множест-

венной лекарственной устойчивости (МЛУ) возбудителя туберкулеза. Ис-
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пользовалась база данных больных туберкулезом легких, впервые выявлен-

ных и проходивших стационарное лечение в Красноярском краевом противо-

туберкулезном диспансере № 1 за период 2008–2012 годы. 

МЛУ – устойчивость микобактерий, вызывающих туберкулез легких, к 

двум основным противотуберкулезным препаратам. Для выявления у паци-

ента МЛУ в настоящее время стандартными диагностическими средствами 

затрачивается от 20 до 90 дней с момента выявления заболевания, что ведет к 

снижению эффективности лечения на начальном этапе. Только после полу-

чения результатов исследования наличия МЛУ, лечение корректируется и 

препараты, к которым микобактерии туберкулеза имеют устойчивость, заме-

няются препаратами, к которым у возбудителя сохранена чувствительность. 

Все множество пациентов T было разделено на две обучающие выбор-

ки T1 и T2, где T1 – список пациентов, у которых были выделены микобакте-

рии туберкулеза без МЛУ (всего 334 человека), T2 – список пациентов, у ко-

торых были выделены микобактерии туберкулеза, обладающие МЛУ (всего 

445 человек).  

В анализе МЛУ традиционно рассматривают 26 признаков: обсемене-

ние, объем поражения, ДТЛ, распад, уплотнение, инфильтрация, рассасыва-

ние, место работы, район, форма, населенный пункт, возраст, возрастная 

группа, первое осложнение, место жительства, должность, сроки ПФЛГО, 

второе сопутствующее заболевание, статус, первое сопутствующее заболева-

ние, второе осложнение, вторая форма, путь выявления, третья форма, третье 

осложнение, пол.  

Структура файла Tuberkulez.xls, в котором хранятся входные парамет-

ры для модуля INPUT, представлена на рисунке 4.8. Первая строка содержит 

названия признаков, далее содержится информация о 779 пациентах, харак-

теризующихся 26 признаками. 
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Рисунок 4.8  Файл с исходными данными 

Необходимо преобразовать исходные данные из XLS-формата к форме, 

подходящей для анализа данных (выполнить дискретизацию и кодирование 

атрибутов, очистку данных, сократить размерность). Для этого была выпол-

нена процедура автоматического шкалирования с использованием программ-

ного модуля EDIT_DATA и вычислена мера информативности по методу 

Кульбака с использованием программного модуля ELIMINATION. Признаки 

ранжируются в порядке убывания значения меры информативности (рису-

нок 4.9). После этого отбирается несколько первых информативных призна-

ков и проверяют качество бинарной классификации по выбранным призна-

ками.  

Для проверки качества классификации были выполнены вычисления 

показателей ROC-анализа: чувствительность, специфичность (рисунок 4.10). 

В качестве критерия оптимального отсечения выбрана максимальная сум-

марная чувствительность и специфичность. С учетом выбранного критерия, 

наиболее информативными (способствующими верной классификации на 

«нет МЛУ» и «имеет место МЛУ») являются признаки с номерами от 1 до 6 

(выделены на диаграмме информативности признаков зеленым цветом). При-

знаки с номерами 726 имеют малую информативность.  
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Рисунок 4.9  Отсортированный список признаков по МЛУ 

Максимум значений чувствительности и специфичности достигается 

при использовании первых шести признаков. При этом чувствительность 

равна 38 %, а специфичность равна 95 %. Это означает, что при анализе пер-

вых шести признаков для 36 % пациентов верно выявляется отсутствие МЛУ, 

а для 95 % пациентов верно устанавливается наличие МЛУ. Если анализ 

МЛУ осуществлять с учетом большего числа признаков, то значение чувст-

вительности становится равным нулю при стопроцентной специфичности, 

т.е. верно классифицируются только отрицательные случаи. 

Выяснилось, что наибольшей информативностью обладают признаки, 

составляющие социальный портрет пациента, а не признаки, описывающие 

состояние здоровья пациентов. Этот факт подтвержден врачами-экспертами. 
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Рисунок 4.10  Показатели ROC-анализа по МЛУ 

Для выявления типичных представителей множество пациентов дели-

лось на группы по некоторым целевым признакам. Выявленная группа заме-

нялась типичными представителями, тем самым уменьшалось число анали-

зируемых пациентов (таблица 4.7). 

Таблица 4.7  Признаки для генерации ассоциативных правил 

Целевой признак, по которому  

формировалась выборка 

Количество пациентов, полученное после 

замены группы пациентов типичным  

представителем 

Без сокращения 779 

Район 61 

Возраст 61 

Населенный пункт 279 

Статус 8 

Место работы 63 
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Вторая серия вычислительных экспериментов выполнялась с целью 

определения множества наиболее значимых диагностических признаков для 

выявления наличия сепсиса. Сепсис – это нарушение функций органов, вы-

званное реакцией организма на инфекцию. Является одной из главных при-

чин летальности у пациентов в критическом состоянии. Поскольку клиниче-

ское течение сепсиса может протекать стремительно, от врача требуется 

очень быстро поставить правильный диагноз. 

База данных для решения второй задачи была сформирована из паци-

ентов, проходивших стационарное лечение в Красноярском краевом гнойно-

септическом центре в 20172018 годы. Исследовались две обучающие вы-

борки T1 и T2, где T1 – список пациентов, у которых не был выявлен сепсис 

(всего 100 человек), T2 – список пациентов, у которых был выявлен сепсис 

(всего 100 человек). Признаковое описание пациентов в анализе сепсиса тра-

диционно рассматривают 16 признаков. Эти признаки принимают числовые 

значения и не требуют проведения шкалирования. Для всех признаков была 

вычислена мера информативности по методу Шеннона относительно обу-

чающих выборок T1 и T2. Затем признаки были отсортированы в порядке 

убывания значения меры информативности (рисунок 4.11). 

 

Рисунок  4.11  Отсортированный список признаков по сепсису  
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Для проверки качества классификации были выполнены вычисления 

показателей ROC-анализа. Результаты этих вычислений представлены на ри-

сунке 4.12.  

 

Рисунок 4.12  Показатели ROC-анализа по сепсису 

После вычисления показателей ROC-анализа можно судить о том, что 

максимальное качество классификации достигается при использовании при-

знаков с номерами 110, поскольку при этом достигается максимум значений 

чувствительности и специфичности. В 95% случаев с использованием этих 

признаков можно верно классифицировать отсутствие сепсиса и в 96% верно 

определить наличие сепсиса.  

Особого внимания заслуживают объекты, которые не удалось класси-

фицировать или они классифицированы не верно. Значительные отличия 

свойств этих объектов от остальных объектов одного класса могут объяс-

няться их уникальностью, однако чаще причина отличий состоит во влиянии 

не учитываемых факторов, например ошибки занесения данных. Такие объ-

екты называют «шумом» и должны удаляться в результате предобработки 

данных. Не типичные объекты, не являющиеся «шумом» должны сохранять-

ся и анализироваться врачом, либо как некий «особого» случай, либо в диаг-
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нозе допущена ошибка. Выявлены и удалены 31 «зашумленный» объект в 

первой серии экспериментов и 15  во второй.  

Врачи-эксперты, предоставившие клинические данные, подтвердили, 

что найденный набор средств, реализованный в модуле ELIMINATION, эф-

фективен для клинической диагностики. Применение модуля ELIMINATION 

позволяет снизить размерность матрицы «объект-признак», а полученные ре-

зультаты не вызывают затруднений в интерпретации.  

 

4.4 Выводы по главе 4 

 

1. Проведены экспериментальные исследования на клинических дан-

ных, предоставленных специалистами медицинских учреждений Краснояр-

ского края и сотрудниками кафедры медицинской кибернетики и информа-

тики Красноярского государственного медицинского университета имени 

профессора В.Ф. Войно-Ясенецкого, для оценки результативности разрабо-

танных метода, алгоритмов и программ. 

2. Эксперименты показали, что минимальное количество строгих ассо-

циативных правил было получено с помощью алгоритма MClose и среди них 

нет избыточных правил. Любое изменение состава выборки существенно 

влияет на состав сгенерированных ассоциативных правил. Разделение мно-

жества признаков на группы значительно сокращает количество ассоциатив-

ных правил и повышает качество интерпретации выявленных закономерно-

стей.  

3. Использование на практике неизбыточного базиса строгих ассоциа-

тивных правил значительно упрощает процесс интерпретации причинно-

следственных связей в задачах медицинской диагностики 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

1. Установлены свойства строгих ассоциативных правил и получен на-

бор выводимостей D1, D3, D4, D5, гарантирующих сохранение поддержки 

(леммы 2.1–2.6, теорема 2.1). На их основе разработан и теоретически обос-

нован метод построения неизбыточного минимаксного базиса строгих ассо-

циативных правил.  

2. Разработан алгоритм MClose формирования неизбыточного мини-

максного базиса строгих ассоциативных правил, расширяющий возможности 

известного алгоритма Close путем включения в него процедур по удалению 

из искомого множества зависимостей тех ассоциативных правил, которые 

распознаны как избыточные, без дополнительного обращения к анализируе-

мому набору данных. Численные эксперименты показали, что алгоритм 

MClose по времени работы сопоставим с алгоритмом Close, при этом алго-

ритм MClose существенно уменьшает мощность минимаксного базиса, фор-

мируемого алгоритмом Close.  

3. Сформирован набор средств снижения размерности матрицы «объ-

ектпризнак», позволяющий уменьшить число искомых ассоциативных пра-

вил и обладающих хорошей объяснительной способностью для практикую-

щих врачей. К ним отнесены статистические методы Шеннона и Кульбака и 

FRiS-функции. 

4. Разработан комплекс программ, реализующий алгоритмы извлечения 

строгих ассоциативных правил и их «сжатого» представления в виде неизбы-

точного минимаксного базиса, снижения размерности матрицы «объ-

ектпризнак». Разработанная версия комплекса программ не привязана к ка-

ким-либо конкретным базам медицинских данных и может служить про-

граммной основой при создании медицинских аналитических систем клини-

ческой диагностики, ориентированных на конкретные нозологические формы 

заболеваний.  
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5. Выполнены численные эксперименты на реальных базах медицин-

ских данных (по наркозависимости, множественной лекарственной устойчи-

вости возбудителя туберкулеза легких, сепсису). Результаты экспериментов 

показали высокую результативность разработанных метода, алгоритмов и 

программ. 

Применение результатов выполненного диссертационного исследова-

ния в практическом здравоохранении способствует повышению эффективно-

сти анализа данных при решении задач клинической диагностики. 
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