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Наведено метод оцінки ступеня близькості об’єктів зі складною природою на 
основі модифікованого індексу взаємної інформації, застосування якого передба-
чає використання ансамблю методів розрахунку ентропії Шеннона для оцінки 
взаєм ної інформації об’єктів, що досліджуються. Остаточне рішення щодо сту-
пеня близькості відповідних об’єктів ухвалюється на основі функції бажаності 
Харрінгтона, яка містить як компоненти результати застосування окремих мето-
дів розрахунку ентропії Шеннона. Оцінка ефективності запропонованого методу 
здійснювалася за допомогою класифікації об’єктів, що вивчалися, на основі кри-
теріїв якості класифікації даних. Запропоновано структурну блок-схему алгоритму 
покрокової процедури формування інформативних атрибутів даних за моди фі ко-
ваним критерієм взаємної інформації. Проведено апробацію запропонованого ме-
тоду із застосуванням даних експресій генів пацієнтів, у яких досліджували мож-
ливий рак легенів.
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Постановка проблеми. Сучасні моделі обробки складних даних, що харак-
теризуються великою кількістю атрибутів, наявністю шумової компоненти тощо, 
здебільшого ґрунтуються на застосуванні ансамблів методів реалізації відповідних 
процесів. Під час кластеризації атрибутів високорозмірних даних оцінка якості 
групування відповідних атрибутів або об’єктів на основі використання внутрішніх 
критеріїв якості кластеризації має великий відсоток суб’єктивізму. Навіть більше: 
сучасним методам кластеризації даних властива похибка відтворюваності: за до віль-
ні результати, отримані на основі певних даних, не повторюються, якщо засто со-
вувати інші подібні. Підвищити об’єктивність обробки даних у цьому разі мож ли-
во завдяки комплексному використанню методів інтелектуального аналізу даних 
та машинному навчанню, водночас виникає необхідність вибору оптимальних кри-
теріїв оцінки якості реалізації відповідних етапів. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. Застосуванню ансамблю методів 
інтелектуального аналізу даних і машинного навчання для обробки складних да-
них сьогодні присвячено чимало наукових праць. Так, у статті [1] наведено резуль тати 
досліджень щодо застосування взаємної інформації під час кластеризації білків, 
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водночас її якість оцінювали за результатами класифікації відповідних об’єктів. 
Результати аналізу комплексного використання методів кластеризації та класи фі-
кації під час вибору профілів експресій генів, що дають змогу із найбільшою точ-
ністю ідентифікувати відповідну хворобу, подані у науковій статті [2]. В огляді [3] 
автори провели порівняльний аналіз сучасних гібридних моделей вибору інфор-
мативних атрибутів для розв’язання проблеми подальшої класифікації об’єктів, 
які досліджували щодо різних типів раку, вивчили ефективність різних моделей 
редукції атрибутів від фільтрації за допомогою оцінки рівня інформативності від-
повідного атрибута на основі статистичного аналізу до комплексного застосування 
кластерного аналізу та методів класифікації даних. Основним критерієм в усіх ви-
падках були оцінки якості класифікатора. Водночас проаналізовано різні комбіна-
ції методів інтелектуального аналізу даних та машинного навчання. Однак потріб-
но зазначити, що зараз проблема об’єктивного вибору атрибутів, що дають змогу 
з високою точністю класифікувати відповідні об’єкти, однозначного розв’язання 
не має. 

Мета статті — комплексне застосування модифікованого індексу максиміза-
ції взаємної інформації та методів бінарної класифікації для вибору найбільш ін-
формативних із погляду роздільної здатності атрибутів, які дають змогу з високою 
точністю ідентифікувати досліджувані об’єкти.

Виклад основного матеріалу дослідження. Нехай вихідні дані експресій ге-
нів подано у вигляді матриці:

                                                                                 ,
де m — кількість атрибутів, що визначають стан відповідного об’єкта; n — кіль-
кість об’єктів або зразків, що досліджуються. 

У цьому разі критерієм формування підмножин атрибутів може бути цільова 
функція:
                                                                                         ,                                              (1)
де esep — вектори атрибутів s і p відповідно;         — функція подібності, що вико-
ристовується для оцінки ступеня близькості векторів атрибутів s і p. 

Очевидно, що у цьому разі вибір методу визначає функція подібності, яка вла-
стива такому методу. Формально взаємну інформацію двох векторів дискретних 
змінних es і ep можна оцінити у такий спосіб [4]:

                                                                                                 ,                                (2)

де p(x,y) — функція спільного розподілу ймовірностей у векторах es і ep; p(x) і  
p(y) — функції розподілу ймовірностей векторів es і ep відповідно. Під час застосу-
ван ня ентропії взаємна інформація може бути виражена так:
                                                                                                   ,                                    (3)
де H(es), H(ep) і H(es,ep)  — ентропії векторів es, ep і спільна ентропія даних век-
торів відповідно. Ентропія у цьому разі встановлюється як міра невизначеності 
відповідного стану системи і розраховується за формулою Шеннона [5]: 

                                                                                    ,                                            (4)
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де m — кількість досліджуваних зразків (довжина профілю експресій відповідного 
гена); pi(e) — ймовірність реалізації відповідного дискретного значення експресії 
і-ї змінної. У цьому разі спільна ентропія Шеннона розраховується за формулою:

                                                                                               ,                                  (5)

де pi(es,ep) — спільна ймовірність появи і-го значення атрибутів es i ep.
Як засвідчує аналіз літературних джерел [6], наявні методи розрахунку ентро-

пії Шеннона різняться за способом розрахунку ймовірності реалізації відповідно-
го стану системи і загалом можуть бути поділені на дві групи. Перша група ме тодів 
ґрунтується на оцінці частот виникнення відповідного стану системи. Методи дру гої 
групи передбачають розрахунок ентропії вектора змінних безпосередньо, без за-
стосування частот виникнення відповідних станів системи. Структурну блок-схе-
му найбільш поширених методів оцінки ентропії Шеннона зображено на рис. 1. 
Потрібно зазначити, що вибір методу оцінки ентропії Шеннона, який використо-
вується для розрахунку індексу взаємної інформації, може впливати на результат 
у процесі подальшої класифікації об’єктів. Підвищити об’єктивність у цьому разі 
можливо, якщо застосовувати ансамбль методів розрахунку ентропії Шеннона. 
Для обчислення комплексного критерію у цій статті запропоновано функцію ба-
жаності Харрінгтона [7], яка зараз успішно використовується у різних галузях нау-
кових досліджень для розв’язання багатокритерійних задач. Функцію бажаності 
Харрінгтона задає таке рівняння:  

                                                 d=exp(-exp(-Y)),                                                     (6)
де значення безрозмірного параметра Y змінюється в діапазоні від -2 (d = 0) 

до 5 (d = 1). Тобто значення бажаності (d) під час використання цього методу змі-
нюється в інтервалі від 0 до 1.      

Рис. 1. Структурна блок-схема методів оцінки ентропії Шеннона

На рис. 2 зображено графік функції бажаності Харрінгтона. Точки перетину функ-
ції на графіку 0,63=1-1/e і 0,37=1/e відповідають граничним значенням бажаності 
всередині інтервалу зміни функції. Значення бажаності 0,37 зазвичай відповідає 
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межі допустимих значень, значення від 0,37 до 0,63 — задовільній бажаності, від 
0,63 до 0,8 — добрій бажаності, вище 0,8 — відмінній бажаності.

Рис. 2. Функція бажаності Харрінгтона

Алгоритм розрахунку комплексного критерію на основі функції бажаності Хар-
рінгтона передбачає такі кроки:

1. Трансформація шкал відповідних критеріїв, що застосовуються в межах до-
сліджень, у шкалу безрозмірного показника Y, значення якого змінюється у інтер-
валі від -2 до 5, відповідно до лінійного рівняння:

                                                                         ,                                                       (7)
де a і b — коефіцієнти, що визначаються емпірично, із застосуванням граничних 
значень даних, що досліджуються:

                                                                                                                                 (8)

2. Розрахунок параметра Y для кожного значення відповідного критерію:
                                                                                                                                 (9)
3. Розрахунок приватних бажаностей для кожного значення відповідних кри-

теріїв: 
                                                 di=exp(-exp(-Yi)),                                                 (10)
4. Розрахунок узагальненого індексу як середнє геометричне усіх приватних 

бажаностей критеріїв якості, що використовуються у процесі розв’язання цієї про-
блеми:

                                                                                                                               (11)
Найбільш високі значення узагальненого індексу бажаності відповідають мак-

симальному значенню взаємної інформації за групою методів оцінки ентропії Шен-
нона, що використовуються у процесі моделювання. 

Практична реалізація цього алгоритму проводилася на основі програмного 
забезпечення R [8] із застосуванням даних профілів експресій генів GSE19188 па-
цієнтів, у яких досліджували можливу ранню стадію раку легенів [9]. Інформацію 
отримали за допомогою використання ДНК-мікрочипів, і вона містила 156 мікро-
чипів. Відповідно до анотації даних, 65 мікрочипів охоплювали дані експресій 
ге нів здорових пацієнтів, а на 91 мікрочипі були ідентифіковані експресії генів 
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па цієн тів, хворих на рак легенів (легка форма). У статті [2] автори навели результа-
ти дослідження щодо комплексного застосування методів ієрархічної кластериза-
ції та бінарної класифікації для виокремлення найбільш інформативних профілів 
експресій генів, що дають змогу з високою точністю ідентифікувати об’єкти, що 
вивчаються. Із 54 675 генів було виділено 401 із точністю класифікації 93,5 %. Ця 
підмножина профілів експресій генів була використана в процесі моделювання.

Якість класифікації даних під час застосування відповідних методів оцінки 
ентропії Шеннона проводилася із використанням критеріїв, що містять як компо-
ненти похибки першого та другого роду. Матриця похибок (confusion matrix), яка 
охоплює похибки як першого, так і другого роду, наведена у табл. Оцінка резуль-
татів класифікації об’єктів здійснювалася на основі застосування таких критеріїв:

 – Точність (Accuracy (AC) — визначається як загальна ймовірність прогнозу-
вання класифікатором правильних результатів:

                                                                                                                                (12)

Таблиця
Матриця похибок під час діагностики та класифікації пухлини у пацієнтів, 

у яких перевіряли можливий рак легенів
Реальний стан пацієнта за 

результатами діагностування
Результат класифікації об’єктів 

Хворий (пухлина) Здоровий

Пухлина
Правильно прийнята 
(True positives TP)

Неправильно знехтувана 
(False negatives FN)

Здоровий
Неправильно прийнята 

(False positives FP)
Правильно знехтувана 
(True negatives TN)

F-міра (F-measure (F) — визначається як гармонійне середнє влучності (Precision 
(PR) — positive predicted values) та повноти (Recall or Sensitivity (RC):

                                                                           ,                                                    (13)
де

 – Коефіцієнт кореляції Метьюса (Matthews correlation coefficient (MCC) — вико-
ристовується у машинному навчанні як міра ефективності бінарного класифі-
катора [10]:
                                                                                                                               (14)

Вищі значення критеріїв (12)–(14) відповідають вищій ефективності класифі-
катора.

На рис. 3 зображено блок-схему алгоритму вибору групи інформативних 
про філів експресій на основі комплексного застосування методу класифікації 
об’єктів, що досліджуються, і модифікованого критерію взаємної інформації, який 
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розраховується за формулами (7)–(11). Практична реалізація алгоритму передба-
чає такі етапи:

Етап І. Формування вихідних даних профілів експресій генів та вектора ме-
тодів розрахунку ентропії Шеннона.

1.1. Формування матриці профілів експресій генів, де рядки репрезентовані 
об’єктами, що досліджуються, а стовпці — це гени з відповідними значеннями 
експресії, які формують відповідний профіль.

1.2. Формування вектора методів розрахунку ентропії Шеннона, які викори-
стовуються у процесі розрахунку критерію взаємної інформації. Вибір першого 
методу. 

Рис. 3. Алгоритм формування матриці найбільш інформативних профілів експресій генів 
за модифікованим критерієм максимізації взаємної інформації

Етап ІІ. Формування таблиці значень критеріїв взаємної інформації, які розра-
ховані під час застосування різних методів оцінки ентропії Шеннона.

2.1. Вибір першого профілю експресій генів із вихідної таблиці даних.
2.2. Розрахунок значення взаємної інформації між першим та подальшими про-

філями експресій генів за послідовного застосування усіх методів розрахунку ен-
тропії Шеннона.

Етап ІІІ. Розрахунок модифікованого узагальненого значення взаємної інфор-
мації.

3.1. Формування трансформованої шкали безрозмірного показника Y за допо-
могою розрахунку коефіцієнтів a і b відповідно до системи рівнянь (8). 

3.2. Розрахунок показника Y для усіх значень взаємної інформації, що утворю-
ють таблицю даних, отриманих на етапі 2 за формулою (9).
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3.3. Розрахунок приватних бажаностей для кожного методу розрахунку ентро-
пії Шеннона за формулою (10). 

3.4. Формування вектора узагальненого модифікованого критерію взаємної ін-
формації за формулою (11).

Етап IV. Класифікація даних. Розрахунок критеріїв якості класифікації даних.
4.1. Вибір двох найближчих за критерієм (11) профілів експресій генів.
4.2. Застосування алгоритму класифікації даних. Розрахунок критеріїв якості 

класифікації даних на відповідному етапі.
4.3. Збільшення кількості найближчих до першого профілів експресій генів 

на одиницю. Якщо кількість профілів експресій генів менша за максимальну кіль-
кість, відбувається перехід на крок 4.2 цієї процедури. У протилежному разі відбу-
вається перехід на наступний етап. 

Етап V. Аналіз отриманих результатів.
5.1. Побудова діаграм залежності критеріїв якості класифікації об’єктів від 

кількості генів, виділених за модифікованим критерієм максимуму взаємної ін-
формації.

5.2. Аналіз отриманих результатів.
На рис. 4 наведено діаграми залежності відповідних критеріїв якості класи-

фікації об’єктів від кількості профілів експресії генів, виділених за модифікованим 
критерієм максимізації взаємної інформації. Кількість генів у процесі моделюван-
ня змінювалася від 2 до 100. Класифікатор «Випадковий ліс» (Random Forest (RF) 
[11], ефективність якого для бінарної класифікації профілів експресій генів дове-
дена у статті [2], був використаний у процесі моделювання. 

Рис. 4. Діаграми розподілу значень критеріїв якості класифікації даних
при різних кількостях профілів експресій генів
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Аналіз отриманих результатів дає змогу зробити висновок, що запропонова-
ний метод сприяє об’єктивному виділенню груп профілів експресій генів, що до-
помагають адекватно, з високою точністю (99 %), класифікувати об’єкти, які 
досліджуються. Підвищення об’єктивності у цьому разі зумовлене коректним ви-
користанням ансамблю методів розрахунку ентропії Шеннона, значення яких засто-
совується під час оцінки взаємної інформації відповідних профілів експресій генів. 

Висновки. Запропоновано метод виділення інформативних атрибутів із висо-
корозмірних даних за модифікованим індексом взаємної інформації, особливість 
якого полягає у вищій об’єктивності процесу формування підмножин атрибутів 
завдяки коректному застосуванню ансамблю методів оцінки ентропії Шеннона. 
Проведено апробацію методу із застосуванням цих профілів експресій генів па-
цієнтів, у яких досліджували можливий рак легенів. Ефективність запропонова-
ного методу оцінювали за допомогою бінарної класифікації об’єктів із викорис-
танням алгоритму «Випадковий ліс». Результати моделювання засвідчили високу 
результативність запропонованого методу. Точність класифікації об’єктів, що мі-
стили виділені профілі експресій генів, сягала 99 %.
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The paper presents a method to estimate the proximity degree of complex objects 
based on a modified index of mutual information, the use of which involves an application 
of a set of methods for calculating Shannon’s entropy to assess the mutual information of 
examined objects. The final decision concerning the proximity degree of the respective 
objects was done based on the Harrington desirability function, which contains, as the 
components, the results of various methods applied to calculate Shannon’s entropy. The 
evaluation of the effectiveness of the proposed method was carried out by classifying 
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the studied objects using the classification quality criteria. The random forest binary 
classifier was applied for data classification during the simulation procedure. The struc-
tural block chart of the step-by-step algorithm to form informative data attributes ac-
cording to the modified index of mutual information has been offered. The proposed 
method has been tested using the data of gene expressions of patients studied for lung 
cancer. The application of the proposed technique assumed the stepwise increasing the 
nearest gene expression profiles from 2 to 100 with the classification of the examined 
objects at each step of this procedure implementation with calculation classification 
quality criteria. The accuracy, F-score and Matthews correlation coefficient were used 
as the classification criteria. The diagrams of these criteria values variation versus the 
number of gene expression profiles were created as the simulation results. The analysis 
of the obtained results has shown the high effectiveness of the proposed method since 
the accuracy of the data classification is achieved by more than 99%. The increase of 
objectivity, in this case, is due to the correct application of a set of methods for calculating 
Shannon’s entropy, the value of which was used for assessing the mutual information of 
the respective gene expression profiles.

Keywords: Shannon entropy, maximization of mutual information, Harrington 
desirability function, gene expression, binary classification.  
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