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ВВЕДЕНИЕ

Актуальность и задачи прогнозирования. Прогнозирование риска осложнений в послеоперационном периоде в настоящее время является актуальной задачей, поскольку ее решение, во-первых, способствует снижению риска тяжелых осложнений, приводящих к инвалидности пациентов, и летальных исходов, возникающих в результате хирургических вмешательств [1-3, 7-10]. Во-вторых, решение этой задачи позволяет рационально (т.е., с учетом индивидуальных особенностей и показаний) назначать антибиотиковую терапию. В-третьих, прогнозные оценки позволяют снизить длительность пребывания в стационарных и реанимационных условиях, что особенно важно в условиях страховой медицины в связи с высокими затратами на оказание этого вида медицинской помощи [3, 7, 8, 10]. 

Кроме того, прогнозирование риска осложнений позволяет планировать нагрузку на реанимационное отделение в клинике с высокой хирургической активностью, оптимизируя тем самым его деятельность. В экономически развитых странах доля затрат на оказание этого вида медицинской помощи в сравнении с другими заметно выше (например, в США две трети умерших регистрируется в отделениях реанимации). 

Возможность прогнозирования риска представляет интерес и для экспертов медицинских страховых компаний, нуждающихся в объективных оценках качества выполненных хирургических операций в целом и выполнения предоперационных мероприятий в каждом конкретном случае. В более широком смысле знание закономерностей позволяет изучить причины возникновения риска послеоперационных осложнений и разработать меры, направленные на его снижение.

Обзор известных методов. Для прогнозирования риска послеоперационных осложнений было предложено использовать несколько подходов. В рамках первого и наиболее известного из них были использованы экспертные оценки значимости факторов риска [2, 7]. Эксперты, в зависимости от имеющихся у них опыта и знаний, сначала формируют состав факторов риска. Затем они оценивают влияние каждого из них, используя для этого балльную систему. Далее в соответствие с предполагаемым риском экспертами назначаются пороги, с которыми сравнивается сумма набранных баллов. Количество этих порогов обычно равно двум, что соответствует малой, средней и высокой степени риска.

В рамках второго подхода для снижения влияния субъективных факторов, влияющих на оценки баллов и величину порогов, было предложено использовать статистические методы и, в частности, метод дискриминантного анализа [2, 8-10]. В рамках этого подхода должна быть составлена представительная выборка наблюдений, отвечающих требованиям однородности и независимости. Количество N таких наблюдений должно быть достаточно большим (по крайней мере, N> 60). Вероятность ошибки прогнозирования снижается при увеличении числа N наблюдений.

В рамках этого метода положительное значение дискриминантной функции связывают с высоким риском осложнения, а отрицательное - с низким (при значении 0 - решение не принимается). Структура дискриминантной функции, включая состав независимых переменных (признаков), должна быть предварительно задана. Далее ее коэффициенты (параметры) подгоняются с использованием известных методов наименьших квадратов. Анализируя значения полученных оценок коэффициентов, состоящих при независимых переменных, можно судить о степени их влияния на результаты прогнозирования. 

В рамках третьего подхода для снижения влияния субъективных факторов и ограничений статистических методов было предложено использовать искусственные нейронные сети [4, 13, 16]. Они обычно состоят из нескольких слоев нейронов, соединенных между собой синаптическими связями. В соответствие с известной парадигмой коннекционизма, выход каждого нейрона в одном слое соединен со всеми входами нейронов в другом слое. Нейронные сети должны иметь определенную архитектуру и состоять из заданного числа слоев и нейронов. Обучение нейронной сети сводится к подгонке межнейронных связей (синаптических весов), удовлетворяющих минимуму эмпирической функции потерь (числу ошибок классификации осложнений). Обученные таким образом нейронные сети способны эффективно решать задачи прогнозирования, однако из-за огромного количества межнейронных соединений реализуемые ими правила трудно интерпретируются в форме, привычной для практических врачей. Кроме того, для обучения требуются достаточно представительные выборки классифицированных примеров, что является ограничивающим фактором. 

Для решения этих проблем используются известные методы самоорганизации А.Г. Ивахненко [5, 14-15]. Применительно к задаче прогнозирования ранних послеоперационных осложнений в абдоминальной хирургии эти методы получили развитие в работах авторов [6, 12, 17-18].

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Имеется выборка из n случаев, представленных исходами хирургических вмешательств, классификация которых не вызывает сомнений у одного или нескольких экспертов. Одна половина этой выборки представлена осложнениями (например, гнойно-воспалительного характера) в раннем послеоперационном периоде. Другая половина включает исходы с нормальным течением послеоперационного периода, завершающегося выздоровлением пациента в рамках установленного для этого времени пребывания.

Предполагается, что в рамках конкретного вида хирургического вмешательства каждый из случаев представлен результатами x1, ..., xM клинических и лабораторных исследований, проведенных в подготовительном периоде. По мнению эксперта (экспертов) данный набор признаков в большинстве случаев позволяет получить достаточно точные оценки исхода предполагаемого хирургического вмешательства. 

Требуется извлечь из этой классифицированной выборки закономерность или правило, использование которого позволило бы удовлетворительно прогнозировать исход хирургического вмешательства. Это правило должно быть выражено в форме, удобной для использования и интерпретации практическими врачами.

Метод решения. Решение этой задачи сводится к самоорганизации нейронной сети и ее представлению в виде компактной системы символьных (логических) уравнений, адекватно описывающих ее поведение. Использование символьной логики позволяет легко интерпретировать извлеченные правила на языке, близком к логике мышления человека. Представление знаний в такой форме дает в руки хирурга информацию о том, что конкретно он должен предпринять в подготовительном периоде для того, чтобы сделать риск осложнений минимальным.

Дополнительные условия и ограничения. Потребуем, чтобы самоорганизация искомой нейронной была возможной при следующих условиях. Во-первых, обучающая выборка может быть непредставительной: число n исходов не превышает нескольких десятков. Классификация имеющихся исходов, осуществляемая одним или несколькими экспертами, не исключает ошибок из-за отсутствия четких критериев. Разделяющая способность или информативная ценность признаков x1, ..., xM предварительно не известна. Эти признаки могут быть разнородными: количественными, булевыми (принимающими значения 0 и 1) или номинальными. 

Во-вторых, для обучения не требуется устанавливать ни число слоев нейронной сети, ни количество нейронов в них. Обученная нейронная сеть должна состоять из минимального числа слоев и нейронов (т.е., иметь минимальную сложность). Количество синаптических связей, также как и число M признаков, должны быть минимальными. При всем этом обученная нейронная сеть должна допускать минимальное количество ошибок на классифицированной выборке.

В третьих, обученная нейронная сеть должна быть адекватно представлена в виде компактной системы логических уравнений или продукций, используемых в экспертных медицинских системах. При необходимости извлеченная система логических уравнений может быть табулирована и использована в диагностических целях без применения компьютера. В обоих случаях вырабатываемые решения должны сопровождаться оценкой их принадлежности к классам нормального и осложненного исходов.

Время, необходимое для самоорганизации нейронной сети и реализации найденных правил, должно быть минимальным (не более двух-трех сек.). 

2. АЛГОРИТМ САМООРГАНИЗАЦИИ

Перечисленным требованиям удовлетворяет предложенный авторами алгоритм самоорганизации, позволяющий синтезировать нейронные сети оптимальной сложности. В результате его применения оказалось возможным представить обученные нейронные сети в виде минимальной системы логических функций gi(u1, u2) двух переменных u1, u2. В табл. 1 приведены табулированные значения используемых функций g0, g6 и g8.

Кодирование количественных признаков. Процесс обучения начинается с кодирования количественных признаков. Проведенные нами исследования показали, что в большинстве случаев, достаточно разбить область значений переменной xi на два интервала путем введения некоторого порога ui и функции h(ui) кодирования. Значения порога ui и функции h(ui) выбираются из такого расчета, что число ei ошибок, допущенных кодированным признаком xi при распознавании обучающих примеров, было минимальным. Превышение переменной xi порога ui.в зависимости от функции h(ui) кодируется 0 или 1. В табл. 2 приведены результаты кодирования количественных признаков.

Самоорганизация сети нейронов. Далее для каждого созданного элемента или формального нейрона gi(xj, xk), j( k= 1, ..., m, первого слоя аналогично подсчитывается число ei ошибок классификации исходов. Это число сравнивается соответственно с числом ошибок ej и ek, допущенных каждым их признаков xj и xk. Данный элемент отбрасывается, если выполняется одно из двух условий: ei> ej или ei> ek. В противном случае значение yj этого нейрона используется в следующем, втором ряду, образуя составной нейрон gi(yj, xk). Далее процедура селекции повторяется и, если критерию селекции удовлетворяет хотя бы один формальный нейрон, образуется новый слой. В результате осуществляется синтез сеть формальных нейронов, которые можно наглядно представить в виде обучаемой матрицы Штейнбуха [11] (рис. 1).

Значения признаков поступают на входы нейронной сети, представленных на этом рисунке горизонтальными шинами. Значения этих признаков поступают на первый и второй входы нейронов первого слоя, выходы которых по вертикальным шинам поступают на первые входы нейронов второго слоя. Места соединений вертикальных и горизонтальных шин отмечены кружочками. Кружочками серого цвета отмечены первые входы нейронов первого слоя. 

Заметим, что неинформативные признаки (горизонтальные шины) не образуют ни одного соединения с вертикальными шинами. Чем больше соединений горизонтальной шины с вертикальными, тем больше разделяющая способность данного признака.

Интерпретация обученной сети. Синтезированную сеть легко представить в виде системы логических формул или синдромов s1, ..., sN, входящих в состав синдромокомплекса
y= M-of-N(s1, ..., sN),

si= g(xk, xl), i= 1, ..., N,

где M - число синдромов, которое достаточное для принятия решения; N - количество всех нейронов в последнем слое или число синдромов. 
В данном случае число M является уровнем принятия решения и выбирается в диапазоне от N1 до N, где N1= N/2+ 1, для четного N, и N1= (N+ 1)/2, для нечетного N. Очевидно, что достоверность принятого решения будет увеличиваться с ростом числа M и будет максимальной в случае M= N.

Найденная система логических уравнений легко табулируется и может быть представлена в форме диагностических таблиц, удобных для использования без компьютера.
3. ПРОГНОЗИРОВАНИЕ РИСКА ОСЛОЖНЕНИЙ

Предложенный алгоритм использовался для синтеза нейронной сети, обучаемой для прогнозирования риска ранних послеоперационных осложнений в абдоминальной хирургии. Обучающая выборка была составлена из 13-ти примеров, пять из которых были осложненные, а восемь - нормальные, кодированные 0 и 1, соответственно. Исходный состав показателей охватывал 19 лабораторных и клинических исследований, обычно проводимых в предоперационном периоде в абдоминальной хирургии. 

После обучения нейронная сеть безошибочно классифицировала все предъявленные ей примеры. Она состоит из двух слоев: в первом из них содержится 11 нейронов, а во втором - 21 (рис. 1). Входами нейронной сети являются всего семь переменных x3, x4, x5, x6, x8, x9, x10 (табл. 2). Как видно из рис. 1, эти входы образуют соответственно 1, 12, 1, 9, 7, 5 и 8 соединений с вертикальными шинами. Из этого списка можно удалить признаки x3 и x5 с числом соединений 1 без заметного снижения точности решений. 

Синдромокомплекс и диагностическая таблица. В символьной форме обученная нейронная сеть может быть адекватно представлена синдромным комплексом: 

y = M-of-N(s1, ..., s19),

где s1, ..., s19 - синдромы:

s1= g0(y10, x9), s2= g8(y10, x9), s3= g0(y10, x10), s4= g0(y9, x10), 
s5= g8(y9, x10), s6= g0(y8, x4), s7= g0(y7, x4), s8= g0(y6, x6),
s9= g0(y5, x4), s10= g8(y5, x4), s11= g0(y4, x4), s12= g8(y4, x4), 
s13= g0(y3, x4), s14= g0(y2, x6), s15= g0(y2, x8), s16= g8(y2, x8)), 
s17= g0(y1, x6), s18= g0(y1, x8), s19= g8(y1, x8);
y1, ..., y10 - вспомогательные переменные:

y1= g0(x10, x4), y2= g8(x10, x4), y3= g0(x10, x6), y4= g0(x10, x8), 
y5= g8(x10, x8), y6= g8(x9, x4), y7= g0(x9, x6), y8= g8(x9, x6),
y9= g8(x8, x4), y10= g0(x6, x4).

Заметим, что в данном случае число синдромов N = 19 и поэтому уровень принятия решений M = [10, 19]. 

Найденный синдромокомплекс легко табулируется и может быть представлен в виде диагностической таблицы (табл. 3). Искомые решения находятся в пересечении одной из 25= 32 строк, определяемой комбинацией из пяти булевых признаков x4, x6, x8, x9, x10. 

Достоверность предлагаемого решения оценивается числом M/N. Чем ближе это число к 1, тем больше вероятность совпадения прогнозируемого и фактического исходов. Если значение M/N( 0.5, решение не принимается - необходимо провести дополнительные исследования.

4. ОБСУЖДЕНИЕ

Найденное правило исследовалось на тестовой выборке из 118 клинических случаев. Использование этого правила привело к ошибкам в 12% случаев. Заметим, что ошибки происходили, в основном, из-за отсутствия в кинической практике точных критериев классификации осложнений [12].

В рамках существующей технологии прогнозные оценки риска не используются, и поэтому всем прооперированным пациентам назначается, как правило, антибиотиковая терапия. В случае же использования прогнозных оценок, она может быть назначена выборочно, по соответствующим показаниям.

Прогнозирование риска осложнений актуально также у пациентов пожилого возраста и в хирургии онкологических заболеваний. Для учета этих особенностей достаточно включить в обучающую выборку соответствующие примеры осложненных и нормальных исходов.
Предложенный алгоритм может быть использован для извлечения символьных решающих правил, позволяющих прогнозировать риск послеоперационных осложнений при различных видах сложных хирургических вмешательств, например, в кардиохирургии. 

5. ВЫВОДЫ

Предложенный алгоритм самоорганизации позволяет обучать нейронные сети на непредставительной выборке классифицированных исходов, предложенных экспертами. Обученные нейронные сети безошибочно классифицировали предъявленные примеры. При этом число интервалов, введенных для кодирования количественных показателей, было равным двум. Количество признаков, также как и число нейронов в обученных нейронных сетях было сведено к минимуму. Обученные нейронные сети были адекватно представлены синдромокомплексом, символьная форма которого удобна для восприятия человеком. Найденный синдромокомплекс легко табулируется и может быть представлен в привычной для клиницистов форме решающей (прогностической) таблицы. Предлагаемые решения сопровождаются оценками их достоверности. Проведенные клинические исследования показали, что предлагаемые решения совпали с врачебными заключениями более чем в 88% случаев.
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Таблица 1
Табулированные значения используемых логических

функций 

u1
u2
Значения функции gi(u1, u2)



g0
g6
g8

0
0
0
0
1

0
1
0
1
0

1
0
0
1
0

1
1
1
1
1

Таблица 2

Исходные признаки для диагностики осложнений

Наименование и обозначение
ui
h(ui)

1. Длительность операции (плановая)
x0
4.3
0

2. Гемоглобин, г/л
x1
90.9
1

3. Эритроциты, 1012
x2
3.3
1

4. СОЭ, мм/час
x3
18.0
0

5. Остаточный азот, мкмоль/л
x4
21.4
0

6. Сахар, ммоль/л
x5
4.6
0

7. Общий билирубин, мкмоль/л
x6
15.4
0

8. Мочевина, ммоль/л
x7
6.5
0

9. Общий белок, г/л
x8
63.7
1

10. Фибриноген, г/л
x9
1.3
1

11. ПТИ, %
x10
70.6
1

Примечание. СОЭ - скорость оседания эритроцитов. ПТИ протромбиновый индекс.

Таблица 3
Прогноз осложненных (О) и нормальных (Н) исходов в абдоминальной хирургии

x4
x6
x8
x9
x10
Исход
M/N

0
0
0
0
0
О
17/19

0
0
0
0
1
О
15/19

0
0
0
1
0
О
17/19

0
0
0
1
1
О
16/19

0
0
1
0
0
О
15/19

0
0
1
0
1
О
17/19

0
0
1
1
0
О
16/19

0
0
1
1
1
О
19/19

0
1
0
0
0
О
15/19

0
1
0
0
1
О
15/19

0
1
0
1
0
О
16/19

0
1
0
1
1
О
16/19

0
1
1
0
0
О
14/19

0
1
1
0
1
О
17/19

0
1
1
1
0
О
15/19

0
1
1
1
1
О
19/19

1
0
0
0
0
О
14/19

1
0
0
0
1
О
16/19

1
0
0
1
0
О
16/19

1
0
0
1
1
О
19/19

1
0
1
0
0
О
16/19

1
0
1
0
1
О
12/19

1
0
1
1
0
О
19/19

1
0
1
1
1
О
14/19

1
1
0
0
0
О
16/19

1
1
0
0
1
О
14/19

1
1
0
1
0
О
12/19

1
1
0
1
1
Н
14/19

1
1
1
0
0
О
19/19

1
1
1
0
1
Н
14/19

1
1
1
1
0
О
14/19

1
1
1
1
1
Н
19/19

Примечание. M/N - относительный уровень принятия решения.
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Рис. 1. Обученная логическая сеть 
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РЕФЕРАТ

Нейросетевой прогноз послеоперационных осложнений// Щетинин В.Г., Соломаха А.А., Костюнин А.В.

Предложен алгоритм самоорганизации для обучения нейронных сетей на непредставительной выборке классифицированных исходов, представленных экспертом. Обученные нейронные сети безошибочно классифицировали предъявленные примеры. Число интервалов, введенных для кодирования количественных показателей, равно двум. Количество признаков, также как и число нейронов в обученных нейронных сетях, сведено к минимуму. Обученная нейронная сеть адекватно представлена синдромокомплексом, удобным для восприятия человеком, который может быть табулирован и представлен в привычной для клиницистов форме решающей таблицы. Предлагаемые решения сопровождаются оценками их достоверности. Проведенные клинические исследования показали, что предлагаемые решения в большинстве случаев, свыше 88%, совпали с врачебными заключениями.

RESUME

Prognosis of Postoperative Complications Using Neural Network // V.G. Schetinin and A.A. Solomakha, A.V. Kostunin. 

Algorithm has been suggested to train a neural network on the unrepresentative patient data sets an expert has collected. The trained neural networks have correctly classified all the represented instances. The number of intervals introduced for encoding a quantitative variable is equal two. The number of features as well as the number of neurons that included in the trained neural networks was lowest notched. The trained neural network is adequately represented as the syndrome-complex that more comprehensible and easy-to-understand by human. This syndrome-complex may be easily tabulated and then represented as a decision table the doctors usually use. Suggested decisions are accompanied by evaluates of their membership to the classes of normal and complicated outcomes that needs to value their plausibility. Clinical researches carried out have indicated that diagnostic decisions suggested are confirmed by doctor decisions in most, more 88%, case histories. 
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Рис. 1. Обученная логическая сеть со входами  x0, ..., x10 и выходами y1, ..., y21. Серыми кружочками отмечены входы u1 формальных нейронов g(u1, u2), g( {g0, g6, g8}. 












