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Рассматривается проблема прогнозирования перфорации коронарных артерий 
при рентгенэндоваскулярных операциях. На обучающей выборке, состоящей из групп 
пациентов успешно прооперированных и прооперированных с перфорациями коро-
нарных артерий, c использованием точного критерия Фишера отобраны два набора 
информативных признаков. Предложена процедура устранения  дисбаланса классов 
обучающей выборки. В качестве классификаторов  использовались алгоритмы ма-
шинного обучения и ансамбли алгоритмов.  
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In this work we study the problem of predicting whether coronary artery perforation 
will take place as a result of rentgen-endovascular surgery. The training set consists of the 
patients who were successfully operated on and the patients who ended up having coronary 
artery perforation. We used Fisher's exact test to select two sets of informative features. We 
proposed a procedure  for  handling class imbalance problem. Machine learning algorithms 
and ensemble methods were used as classifiers.  
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Введение 

Успешное восстановление кровотока в хронически окклюзированной 
коронарной артерии рентгенэндоваскулярными способами позволяет 
улучшить качество жизни и прогноз у оперируемых пациентов [1]. Вместе 
с тем проведение подобных вмешательств нередко ассоциируется с разви-
тием осложнений, наиболее тяжелым из которых является перфорация 
стенки коронарного сосуда. В связи с этим представляется целесообраз-
ным разработать систему прогнозирования риска развития перфораций в 
ходе выполнения оперативного вмешательства. Это позволит предотвра-
тить данные осложнения.  

Отметим что при этом количество пациентов с перфорацией коро-
нарных артерий существенно меньше, чем без перфорации. Поэтому про-
водилось устранения дисбаланса классов обучающей выборки с исполь-
зованием методов увеличения  класса меньшего объема (oversampling)   и 
уменьшения класса большего объема (undersampling).  

Прогнозирование (классификация) перфораций коронарных артерий 
пациентов проводилась с использованием следующих методов машинно-
го обучения: логистической  регрессии, метода опорных векторов, метода 
k - ближайших соседей, случайного леса и градиентного бустинга.  Про-
водился также подбор гиперпараметров алгоритмов классификации, обес-
печивающих максимальную точность классификации пациентов. 

1. Методология исследования / теоретические основы 

В ходе детального ретроспективного изучения ангиограмм включен-
ных в исследование пациентов выполнялась оценка развития перфорации 
стенки коронарной артерии в соответствии с критериями, предложенными 
в работе [2]. В зависимости от наличия, либо отсутствия возникновения 
отмеченного осложнения в ходе антеградного проведения коронарного 
проводника через зону хронического окклюзионного поражения, все па-
циенты были разделены на 2 группы: лица у которых была зарегистриро-
вана перфорация – 28 пациентов (миноритарный класс), у которых не бы-
ло отмечено данного осложнения – 369 пациентов (мажоритарный класс). 

Последующий этап анализа включал определение перечня потенци-
альных предикторов, влияющих на развитие перфорации коронарной ар-
терии в ходе процедуры реканализации хронических тотальных окклюзий 
антеградным доступом. К таким были отнесены клинико-
демографические показатели, рентгенанатомические и рентгенморфоло-
гические показатели, характеризующие пораженную артерию, а также 
процедурные аспекты выполняемой операции.  
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Отбор информативных признаков проводился с использованием 
фильтрационного теста – точного критерия Фишера [3]. Выбор данного 
теста бы обусловлен фактом наличия ожидаемой частоты значений хотя 
бы в одной из ячеек таблицы 2×2 менее 10% (что нередко встречается в 
малых выборках). Таким образом, для всех бинарных признаков сравни-
вались частоты групп c возникшей и не возникшей перфорацией в ходе 
реканализации хронических тотальных окклюзий. Было сформировано 
два набора   информативных признаков.  В первый набор  включались те 
показатели, которые имели существенное различие на уровне значимости 
не менее чем 0.05, а во второй набор – на уровне значимости не менее чем 
0.2. В первом наборе  оказалось  10 показателей, во втором – 37 . 

Для обучения и тестирования модели был использован метод сколь-
зящего экзамена (leave one out). Модель обучается на всех наблюдениях, 
кроме одного, и выдает предсказание для этого наблюдения. Учитывая на-
личие истинных меток пациентов, можно вычислять различные метрики 
машинного обучения, такие как точность, полнота и f1-мера [4]. При этом 
каждый раз обучение происходит почти на всей выборке, а оценка эффек-
тивности модели на тесте более надежна, чем в случае одинарного раз-
биения на обучающую и тестовую выборки. Если используется метод  
oversampling, то необходимо убедиться в том, что на кросс-валидации 
синтетические объекты ни разу не попадут в тестовую выборку. Иначе по-
лученная оценка может быть завышенной. Таким образом,  кросс-
валидация  проводится только на оригинальных объектах.  

Далее для устранения  дисбаланса классов применялся метод  
undersampling в комбинации c методом oversampling. В качестве метода 
oversampling был применен алгоритм SMOTE [5]. В качестве метода  
undersampling использовался алгоритм Edited  Near Neighbors [6]. Его суть 
заключается в следующем: для каждого объекта алгоритм k-ближайших 
соседей (KNN) пытается определить метку класса. Если объект принад-
лежит мажоритарному классу, а алгоритм KNN ошибается и присваивает 
метку миноритарного, то объект удаляется из выборки. Если объект при-
надлежит миноритарному классу и алгоритм KNN ошибается, то удаля-
ются наблюдения мажоритарного класса, являющиеся соседями объекта. 
После этой процедуры для первого набора информативных признаков из 
369 объектов мажоритарного класса осталось 273. После применения ал-
горитма SMOTE количество объектов миноритарного класса тоже стало 
273. Кросс-валидация по отдельным объектам проводилась только для 
оригинальных объектов (273 мажоритарного класса и 28 миноритарного). 

Кроме этого проводилась кросс-валидация для подбора параметров 
модели, обеспечивающих наибольшую точность классификации.  
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Результаты и их обсуждение 
В таблице 1 представлены метрики точности классификации на 

кросс-валидации по отдельным объектам для первого набора  информа-
тивных признаков.  

Таблица 1 ‒ Метрики  точности классификации  для первого набора информативных 
признаков 

Метод  машинного обучения Точность  Полнота  F1-мера  Показатель 
ROC-AUC 

Случайный лес 0.34 0.79 0.48 0.92 
Логистическая регрессия 0.30 0.75 0.43 0.87 
Метод k-ближайших соседей  0.67 0.71 0.69 0.83 
Метод опорных векторов 0.73 0.79 0.70 0.93 
Градиентный бустинг  0.42 0.79 0.55 0.91 

Как следует из таблицы 1, наибольшая точность классификации была 
достигнута методом опорных векторов. 

При отборе признаков с помощью точного критерия Фишера, изме-
нение уровня значимости влияет на количество  признаков, которое  будет 
отобрано для обучения и чем больше уровень значимости, тем больше 
признаков будет отобрано. Необходимо найти баланс между  недообуче-
нием модели с одной стороны и переобучением с другой.  

Так как набор данных небольшой, то необходимо, чтобы при приме-
нении метода undersampling, из выборки удалялось минимальное количе-
ство наблюдений. Если это требование удовлетворяется, а метрики каче-
ства становятся лучше, то предполагается, что удаленные наблюдения 
были шумовыми, и их удаление поспособствовало лучшей классифика-
ции. Для второго набора информативных признаков лучшей  оказалась 
следующая конфигурация: алгоритм undersampling, количество ближай-
ших соседей равно 2, алгоритм oversampling SMOTE, количество наблю-
дений мажоритарного класса равно  286. 

В таблице 2 представлены метрики точности  классификации на 
кросс-валидации по отдельным объектам для второго набора информа-
тивных признаков. 
Таблица 2 ‒ Метрики  точности  классификации  для второго  набора информативных 

признаков 
Метод  машинного обучения Точность  Полнота  F1-мера  Показатель 

ROC-AUC 
Случайный лес 0.57 0.86 0.69 0.94 
Логистическая регрессия 0.34 0.46 0.39 0.86 
Метод k-ближайших соседей 0.87 0.93 0.90 0.96 
Метод опорных векторов 0.79 0.79 0.79 0.96 
Градиентный бустинг  0.75 0.86 0.80 0.93 
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Как следует из таблицы 2,  метод k-ближайших соседей показал наи-
большую точность  классификации.  

Таким образом, полученные результаты показывают, что даже в ус-
ловиях существенного дисбаланса классов обучающей выборки, удалось 
для некоторых алгоритмов добиться большой точности прогнозирования 
риска развития перфораций в ходе выполнения оперативного вмешатель-
ства на коронарных артериях.    
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