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При проведении эндоваскулярных операций существует вероятность перфорации коро­
нарных артерий. В связи с этим представляется целесообразным разработать систему про­
гнозирования риска развития перфораций в ходе выполнения оперативного вмешательства, 
что позволит предотвратить данные осложнения. Построение системы прогнозирования рис­
ка проводилось с использованием методов машинного обучения на основании рентгенанато- 
мических и клинических признаков.

Проведено исследование, которое включало данные 397 пациентов, которым проводилась 
эндоваскулярная операция. Все пациенты были разделены на 2 группы: лица у которых была 
зарегистрирована перфорация из 28 пациентов и 369 пациентов, у которых не было перфора­
ции. Рассматривалось 77 признаков. Так как число признаков существенно превышает объем 
одной из групп, то при построении решающих правил классификации будет наблюдаться эф­
фект переобучения. Поэтому проводился отбор информативных признаков с использованием 
точного критерия Фишера [1] и метода LASSO [2].

Выбор критерия Фишера обусловлен фактом наличия ожидаемой частоты значений хотя 
бы в одной из ячеек таблицы 2x2 менее 10%. Такая ситуация имеет место для группы мень­
шего объема. Таким образом, для всех бинарных признаков сравнивались частоты групп c 
возникшей и не возникшей перфорацией, и в число информативных признаков включались 
те, которые имели существенное различие на уровне значимости не менее чем 0.05.

Регрессия LASSO направлена на выявление переменных и соответствующих им коэф­
фициентов регрессии, которые приводят к модели минимизирующей ошибку предсказания. 
Это достигается путем наложения ограничения на параметры модели, которые «сжимают» 
коэффициенты регрессии до нуля, то есть заставляют сумму абсолютных значений коэффи­
циентов регрессии быть меньше фиксированного значения Л. Переменные с нулевым коэф­
фициентом регрессии после сжатия исключаются из модели.
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Выбор Л производился с использованием 3-кратной перекрестной проверки. Преимуще­
ство этой техники заключается в том, что она уменьшает переобучение без ограничения 
подмножества набора данных.

Так как присутствует дисбаланс классов обучающей выборки, то в модели использова­
лись сбалансированные веса для классов, то есть вес каждого класса обратно пропорциона­
лен количеству экземпляров класса в выборке.

Следует отметить, что применение точного критерия Фишера и метода LASSO привело 
к различным наборам информативных признаков.
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Теорема Муавра — Лапласа применительно к симметричному биномиальному распреде­
лению может быть записана в виде следующей оценки биномиальных коэффициентов:

( k )  =  т £ г хр ( - ) ( 1 + O( 1 / ^ 5) ) .

Оценка справедлива при п ^  ж  и |k — п/2| =  O (y /n), т. е. в так называемой центральной 
области изменения параметров.

То, что оценка носит асимптотический характер и справедлива только в центральной
области, затрудняет ее применение в ряде случаев. Известны неасимптотические оценки,
которые справедливы в более широких областях, например,

n \k /п \  ( en\k
k ) £  ( k )  s  (т) ■ 1 S k S n

или, обозначив H2(x) =  —x  log2 x — (1 — x) log2(1 — x),

2nH2(k/n) / n\ 2nH2 (k/n)
2 <  П 1 <  , 2 , 1 < k < n - 1

y/8k(1 — k /n ) \kJ y/2nk(1 — k /n ) ’

(см. соответственно [2] и [1; глава 10, лемма 7]). Однако эти оценки либо недостаточно точны, 
либо их форма оказывается недостаточно удобной.

Мы нашли оценку сверху для биномиальных коэффициентов, в которой сохраняется фор­
ма Муавра — Лапласа и которая справедлива во всей области изменения параметров. 

Теорема. Для натурального n и k G { 0 , 1 , . . . , n }  справедлива оценка

n)  2n (  2 (k — n /2 )2 23
k) ~ / п п / 2 6 X \ n +  18n

При построении оценки мы следовали подходу работы [3], в свою очередь основанному 
на ряде предшествующих работ.
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