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Применение машинного обучения к задачам анализа 
историй болезней детей с заболеваниями почек

Д.П. Налимов
АлтГУ, Барнаул

На сегодняшний день такой раздел искусственного интеллекта, как 
машинное обучение имеет приложения в разнообразных областях зна­
ний. Комбинируя в себе методы математической статистики, оптими­
зации, теории вероятностей, алгоритмов и графов, алгебры, математи­
ческого анализа и других наук, машинное обучение позволяет решать 
множество задач: от кредитного скоринга и построения рекомендаций 
до генерации изображений и музыкальных композиций. Очень важ­
ным и перспективным является применение методов машинного обу­
чения в медицине (в частности, в доказательной медицине). Сюда от­
носится диагностика заболеваний, прогнозирование состояния пациен­
та, создание индивидуальной терапии, проверка эффективности лекар­
ственных препаратов и многое другое.

При применении методов машинного обучения для диагностики 
заболеваний возникает множество проблем. Например, исследуемые 
данные неструктурированны: выписки пациентов часто отличатся от 
шаблона, содержат массу опечаток, неточностей, а порой представле­
ны в рукописном виде. Признаков зачастую огромное количество: раз­
личные показатели анализов, данные осмотра пациента, результаты 
терапий и прочее, поэтому процесс отбора наиболее значимых призна­
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ков трудоемок и предполагает сотрудничество аналитика с экспертом 
(врачом).

В рамках данной работы были рассмотрены порядка 4000 выписок 
пациентов (с 2008 по 2017 года) с различными заболеваниями почек в 
формате *.doc, либо *.docx. Основной целью исследования являлось 
прогнозирование заболевания пациента на основе его показателей, т.е. 
решение задачи многоклассовой классификации.

Вначале необходимо было обезличить выписки и удалить из них 
ФИО (заменив его на уникальный идентификатор) и адрес. Уникаль­
ный идентификатор зависит непосредственно от ФИО, даты рождения 
и конкретной выписки (у одного пациента возможно наличие несколь­
ких выписок). Предполагается, что вероятность встретить двух раз­
личных пациентов с одинаковыми показателями, которые перечислены 
ранее, пренебрежительно мала.

Далее необходимо было решить, какие признаки будут участвовать 
в формировании базы данных и разработать методы их извлечения 
(парсинг), причем каждое заболевание должно быть зашифровано со­
гласно МКБ-10.

Заболевания почек имеют свои характерные особенности, поэтому 
совместно с экспертом-врачом было принято решение использовать 
показатели общего анализа крови ( 1 1  признаков), биохимического 
анализа крови (15 признаков) и общего анализа мочи (7 признаков). На 
этом этапе возникали серьезные трудности с извлечением признаков, 
т.к., помимо всевозможных опечаток, многие выписки (особенно раз­
ных годов) существенно отличались друг от друга. В ряде случаях зна­
чения отсутствовали.

Из 4000 выписок было обработано около 500, на основе которых и 
проводился анализ. В качестве показателей первоначально были вы­
браны общий и биохимический анализы крови.

Первым был опробован метод K-NN (K-ближайших соседей). Его 
довольно часто используют в медицинских задачах, т.к. результат лег­
ко интерпретируется: пациенту присваивается такой класс заболева­
ния, который наиболее распространен среди его K ближайших соседей 
(другие пациенты) по некоторой метрике. К тому же база данных па­
циентов будет лежать локально на дисковом пространстве, поэтому 
выбор данного метода вполне обоснован. Однако K-NN выдал хоро­
шую точность (0 .8 6 ) только на объектах 2  класса (хронический пиело­
нефрит). Это говорит о том, что он верно распознал 8 6 % объектов 
данного класса. Однако, точность составила 0.54, т.е. из всех объектов, 
которые были классифицированы как 2  класс, классификатор верно 
распознал только 54% объектов 2 класса. Наибольшая точность у 7



116

класса (гломерулонефрит) -  1 .0 , т.к. классификатор распознал всего 
лишь один объект из одного предсказанного, однако полнота состави­
ла 0 .2 1 , что является плохим результатом.

Согласно П-мере (0.43) и верности (0.45), результаты классифика­
ции неадекватны.

Также в рамках данного исследования был применен метод слу­
чайного леса. Этот метод легко интерпретируем и позволяет модели­
ровать стиль мышления врача: на основе сравнения значений показа­
телей предполагать наличие какого-либо диагноза. Данный метод вы­
дал более адекватный результат, за исключением того, что 7 класс не 
был обнаружен вообще и в качестве ответа не выдавался. f-мера равна
0.46, а верность -  0.53. Однако это не является достаточно хорошим 
результатом и не дает право говорить о применимости данного метода 
к задаче.

Для более тщательной проверки результатов методов необходимо 
наличие всей выборки и всех показателей, а также проверка на выбро­
сы в данных, которые могут повлиять на точность.

В дальнейшем планируется обработать остальные выписки и пара­
метры и добавить их в составленную базу. После этого необходимо 
будет выявить выбросы в данных, заполнить пропущенные значения 
(различными методами), применить более сложные методы машинно­
го обучения и нейронные сети, сравнить результаты их работы и сде­
лать визуализацию данных. Также существует необходимость в отборе 
более значимых признаков во избежание переобучения классификато­
ров и для улучшения их точности.
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