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Аннотация. Приводится описание практической методики обработки многомерных данных на примере 

данных текстуры изображений, получаемых с микроскопических изображений карцином яичников. 
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Abstract. Practical technique for processing of multi-dimensional data using the example of image texture data 

obtained from microscopic ovarian cancer images is described. 
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Введение 

Проблема обработки многомерных данных актуальна в связи с увеличением объема 

данных и мощностей современных компьютерных систем. Основной математический аппарат 

данной предметной области происходит от опыта многочисленных эконометрических 
и маркетологических исследований. Биомедицинские данные отличаются своей 

неоднородностью, большим объемом и нередко трудностями, связанными с хранением данных, 

их валидацией и конвертацией. Имеется единичный опыт применения текстурных 

характеристик изображений ядрышек опухолевых клеток c окраской препарата по Feulgen-
Schiff для прогноза рецидива карцином яичников [1], а также серия экспериментальных 

исследований по применению текстурных свойств изображений УЗИ, МРТ, КТ для 

диагностики опухолей различной локализации, в том числе щитовидной железы [2–5]. 

Цели и задачи исследования 

Целью исследования являлась разработка практической методики обработки 

многомерных данных текстуры, получаемых с микроскопических изображений, для разработки 

моделей  прогноза развития эндокринных карцином. 

Материалы и методы 

Для реализации разработанной методики обработки данных было использовано 

стандартное статистическое программное обеспечение JMP SAS 11, Statistica 8, Stats 



73 

Direct 2004, Stata 8, Minitab 11, SPSS 20 в бесплатных испытательных версиях. Данные были 

получены с изображений карциномы яичников (материал проекта МНТЦ 2012) ранее 

разработанным программным скриптом, написанным на языке Python 2.7. Для получения 

текстурных характеристик изображений применялся модуль-библиотека функций Mahotas [6]. 

Обсуждение результатов 

Метод основных компонентов это наиболее распространенный практический метод 

уменьшения размерности данных [7–9]. Он позволяет из множества колонок данных получить 
одну или несколько компонент как квази-описательные данные, представляющие основные 

свойства всей выборки. Математиками критикуется метод основных компонент, так как 

основные компоненты лишены прямого физического смысла, представляют в своем роде 
эссенцию-усреднение выборки данных, а не реальный сигнал. Существуют и активно 

применяются различные алгоритмы пред- и постобработки многомерных данных, в том числе 

алгоритмы нормализации, аналогичные тем, что широко применяются для 

биоинформатических данных биочипов-микроматриц [10]. 
Кластеризация данных − другой стандартный математический подход к обработке 

многомерных биомедицинских, в том числе и спектроскопических данных [11–13]. Путем 

вычисления расстояния (Евклидова, Манхеттен) ряды данных группируются по степени 
подобия, формируют специфический образ-сигнатуру. Результаты кластеризации можно 

использовать для распознавания образов в потоках сигналов, для классификации данных. 

При обработке спектроскопических данных на уровне распознавания образов 
и бинарной (здоровый-больной) или тернарной (здоровый-предрак-рак) классификации 

широко применяются уже недавно ставшие традиционными алгоритмы машинного обучения, 

такие как метод опорных векторов [14–16], бинарная и пошаговая логиcтическая регрессия, 

методы, основанные на графах (случайные леса [17–20]), нейросетевые методы. 
На сегодняшний день все эти кибернетические методы (см. рис. 1) имеют множество 

модификаций и усовершенствований, наиболее робастные стабильные алгоритмы реализованы 

в программно-вычислительных комплексах SPSS, Stata, MiniTab, Mathematics, StatsDirect, JMP, 
SAS, Statistica, R. Python Pandas, SciKit . 

 
Рис. 1. Свойства различных статистических методов машинного обучения. По W. Hoffman (2003)  

(OВ – опорные вектора) 

Разработанная авторами практическая методика обработки данных заключается 

в рациональном пошаговом применении современного программного обеспечения и пакетов 

функций из библиотек языков программирования для оценки качества исходных данных, 

необходимой фильтрации, конвертации форматов, удаления шумов, артефактов, описательной 
статистики, сравнения спектров, объединения и вычленения нужных спектров 

для использования их в моделях машинного обучения, классификации, прогноза и т. п.  

Алгоритм данной методики представляется следующими шагами-инструкциями: 
1. Оценка качества и валидация исходных файлов в исходном формате (*.txt,*.xls, *.por, 

*.dat, .*spc). Визуализация содержимого исходных файлов или множества субфайлов 

и спектров. 

2. Конвертация исходных файлов в удобный для чтения и манипуляции формат *.csv. 
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3. Оценка качества, валидация и визуализация полученных данных. Особое внимание 

нужно уделить типу конвертированных данных, если программа распознает численные данные 

как строковые, вычисления не смогут быть выполнены адекватно – нужно будет 

предварительно изменить тип данных. 
4. Вычисление комплекса описательной статистики с генерацией бокс-плотов 

и гистограмм спектров для разведочного анализа данных. 

5. В случаях использования реактивов разной концентрации и разбавления к обработке 
данных могут применяется алгоритмы нормализации и шумоудаления сигналов наподобие 

таковых, применяемых в сфере обработки данных биочипов-микроэррей. 

6. Вычленение основных компонент спектров в нужном количестве в зависимости 
от дальнейших математических моделей. Можно суммировать как исходные, 

так и нормализированные данные спектров либо вычислять средние таковых. Таким образом, 

из множества столбцов данных получается один или несколько. 

7. Выполнение комплекса описательной статистики, бокс-плотов, бабл-плотов, 
гистограмм и различных графиков распределения основных компонент для полноценной 

визуализации данных. 

8. Формирования диагностической или прогностической модели, для которой помимо 
данных спектров нужны другие данные о пациенте и факторах, влияющих на него либо 

на диагностический процесс. Адекватно использовать двоичный исход болезни (умер-жив, 

рецидив-выздоровление и т. д.). 
9. Получение предикторного веса данных или параметров точности  классификации 

по типу здоров-болен, опухоль-воспаление и т.д. 

10. Формирование заключения и рекомендаций для практического применения 

с учетом ограничений, преимуществ и недостатков дизайна исследования. 
Пример практического применения разработанной методики. 

1. Данные текстуры с изображений, обработанных маркерами CD31, Ki67 и D2-40, 

были разделены по наличию рецидива. 
2. C каждого полученного класса данных была вычислена первая основная компонента 

(применялось стандартное программное обеспечение JMP SAS в испытательной бесплатной 

версии, см. рис. 2). Основные компоненты были подвергнуты линейному дискриминантному 

анализу с целью выяснить разделимость классов по схеме здоровый-больной. 

  
а б 

Рис. 2. Распределение величин первых основных компонент, полученных со спектров функций 

Р. Харалика: а – нет рецидива; б – есть рецидив, маркер Ki-67 

3. Значения общей классификации прогноза дискриминантного анализа составили 50, 

56 и 52 % для групп данных маркеров CD31, Ki67 и D2-40 соответственно (P < 0,005). Таким 
образом, были получены доказательства о значимых различиях между классами текстурных 

параметров у пациентов с рецидивом болезни и без такового. Дискриминирующую силу можно 

увеличить до 80 % и более отбором исходных изображений и нормализацией данных (такие 
алгоритмы реализованы, например, в программном комплексе StatsDirect). В данном случае, 

в отличие от существующих подходов, изучению были подвергнуты специфические 
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микроскопические изображения лимфангиогенеза и ангиогенеза. Текстура изображения 

вычленялась как спектр численных параметров непосредственно с изображения, введенного 

в компьютер как матрица, техническими средствами программных библиотек. Текстурные 

характеристики использовались без сегментации сосудов на изображении, чтобы получить 
характеристики изображений, не зависимые от настройки аппарата распознавания 

микрососудов. Таким образом, были получены доказательства о значимых различиях между 

классами текстурных параметров у пациентов с рецидивом болезни и без такового. 

Выводы и заключение 

Предлагаемая практическая методика обработки многомерных числовых данных 

позволяет формировать модели классификации данных, которые можно использовать 
для разработки способов прогноза развития и исхода заболеваний. Разработанная методика 

приемлема для обработки не только данных текстуры изображений, но и для 

биоинформатических (микроэррей-биочипы) и данных лазерной спектроскопии Рамана. 

Данной методикой также можно формировать ансамбли предикторов одного или различного 
происхождения. При отсутствии стандартных программных комплексов для статистических 

вычислений данную методику можно реализовать средствами бесплатных языков 

программирования R и Python. 
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