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Апстракт—У оквиру овог рада представљено jе
jедно решење система за подршку одлучивању у
лечењу умерене форме билиjарног панкреатитиса.
На основу параметара и показатеља из клиничке
праксе, развиjен jе систем за усмеравање лекара
приликом избора методе и поступка лечења овог
запаљења панкреаса. Због релативно малог скупа
података, услед специфичних медицинских про-
цедура, избор релевантних обележjа потврђен jе
кроз два формализма: корелационом анализом и
стаблом одлучивања. На основу одабраних обележ-
jа, до финалног решења се долази уз ослонац на
теориjу потпорних вектора. Предложено решење
нашло jе своjу примену у клиничкоj пракси.

Кључне речи: умерена форма билиjарног пан-
креатитиса, корелациона анализа, стабло одлучи-
вања, СВМ.

I. УВОД

У наставку текста представићемо основне показа-
теље и параметре коjи карактеришу умерену форму
билиjарног панкреатитиса, али и конвенционалне и не
тако конвенционалне начине лечења истог. Наиме, по-
лазећи од претпоставке да се ради о мултидисципли-
нарном проблему са чистом медицинском применом
разумевање медицинског дела jе од наjвећег значаjа
не само за краjње кориснике, већ као и тумачење
изабраних обележjа и разумевања свих сложених фе-
номена коjи се могу добити у математичком опису
проблема.

Акутни панкреатитис представља ензимско инфла-
маторно обољење панкреаса, коjе може захватити
како сам орган, тако и околна ткива. Инциденци-
jа обољења jе око 17/100000 становника. Наjчешћи
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етиолошки чиниоци коjи се везуjу за ово стање су
билиjарна калкулоза (45%) и конзумациjа алкохолних
пића (35%). Умерене форме акутног панкреатитиса,
коjе су и предмет овог истраживања, jављаjу се у
80% случаjева и имаjу благ клинички ток са стопом
морталитета од 1%. Акутни панкреатитис билиjарне
етиологиjе узрокован jе калкулозом жучне кесе и/
или жучних путева. Третман калкулозе билиjарног
стабла код умерене форме панкреатитиса, по акту-
елноj препоруци Америчког удружења гастроентеро-
лога и ендоскопских хирурга (American Assosiation of
Gastroenterology and Endoscopic Surgeons - SAGES),
своди се на уклањање жучне кесе лапароскопском
холецистектомиjом (ЛХ) са интраоперативном холан-
гиографиjом (ИОХ), у циљу превенциjе поjаве новог
атака болести. Уколико постоjи сумња на присуство
калкулуса у жучним каналима са повишеним вредно-
стима билирубина, ради се ендоскопска ретроградна
холангиопанкреатографиjа (ЕРЦП) са ендоскопском
папилотомиjом (ЕПТ), у циљу уклањања калкулуса
и детритуса из жучних водова, и обезбеђивања нор-
малног протока жучи у дванаестопалачно црево. Ова
процедура се углавном изводи пре ЛХ, мада се може
радити и током ЛХ или након ње, [1].

На студиjи случаjева Воjводине, ЛХ jе доступна у
свим болницама, као и у клиничком центру. Међутим,
ЕРЦП процедура могућа jе само у Клиничком центру
Воjводине и то од стране jедног лекара. По нашим
наjбољим сазнањима, укупан броj лекара у Србиjи
коjи изводе ову операциjу jе 3 или 4. Као кључно
питање и задатак намеће се одабир скупа обjективних
параметара коjи ће лекара определити да само изведе
широко доступну ЛХ или да ипак пациjента пошаље и
на додатну процедуру ЕРЦП. Важно jе напоменути да
су анализирани само обjективне параметре jер субjек-
тивни параметри (нпр. ултразвучни преглед) не могу
да гарантуjу доследност у резултатима. Други начини
прегледа, попут компjутеризоване томографиjе (ЦТ)
и магнентна резнонце, нису широко доступни. При
томе, за око 80% пациjената довољна jе ЛХ, док свега
20% пациjената захтева и ЕРЦП.

Кључно за анализе у систему за подршку одлу-
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чивању jе било да минимизуjемо лажно негативне
закључке у потреби извођења ЕРЦП што jе и заиста
у складу са добром клиничком праксом. Због малог
скупа података, избор обележjа jе урађен кроз корела-
циону анализу и стабло одлучивања што jе оправдано
са математичког аспекта [2], а такав начин рада се
користи и у сличним медицинским истраживањима
[3]. Према нашим наjбољим сазнањима, овакав при-
ступ подршке одлучивању у лечењу умерене форме
акутног панкреатитиса jе оригиналан и први пут се
презентуjе у овом раду.

Рад jе организован на следећи начин. У поглављу
II приказан jе одабир дискриминантних обележjа.
У поглављу III приказано jе балансирање података.
Формирање система за подршку одлучивању дато jе
у поглављу IV, док jе закључак дат у поглављу V.

Ова студиjа jе одобрена од стране Етичког комите-
та Медицинског факултета у Новом Саду и Етичке
комисиjе Клиничког центра Воjводине.

II. КОРЕЛАЦИОНА АНАЛИЗА И СТАБЛО
ОДЛУЧИВАЊА

Први корак за решавање овог реалног проблема
била jе идентификациjа дискриминантних обележjа
(медицинских параметара) коjи су од круциjалне ва-
жности за указивање присуства калкулуса у жучним
водовима. За потребе овог проjекта коришћени су
медицински подаци пациjаната оболелих од акутног
панкреатитиса коjи су прикупљени у Клиничком цен-
тру Воjводине. Приликом самог приjема пациjената
прикупљено jе преко 80 параметара. Неки од њих су
били дескриптивни подаци о субjективном стању па-
циjената, затим о историjи болести, као и обjективни
параметри попут налази крви и субjективни као што
jе ултразвучни преглед. Сви параметри су по правилу
распоређени у временским сериjама од 12 часова у
првих 48 сати по приjему у болницу.

У добиjеноj бази података налазе се подаци за
100 пациjената лечених од умерене форме билиjарног
панкреатитиса. У литератури [1] проналазимо да се
потенциjални кандидати за ЕРЦП могу узети у раз-
матрање уколико jе њихов Глазгов скор мањи од 3.
Због ове чињеницe, база се смањуjе на 96 пациjента.
Од тих 96 пациjената, код њих 19 jе рађен ЕРЦП, док
jе код 77 пациjената била довољна ЛХ.

Кроз нумеричке поступке издваjања обележjа и
пратећи начин размишљања лекара издвоjили смо 5
обjективних параметара: укупни билирубин, директ-
ни билирубин, алкална фосфатаза, ЦРП и гамаГТ.
Субjективни параметри су показали извесну недо-
следност и нису могли бити узети у разматрање.
Испитивање дискриминантности обележjа рађено jе
на два начина:

1) коришћењем Пирсоновог коефициjента корела-
циjе и

2) коришћењем стабла одлучивања.

А. Одабир обележjа коришћењем Пирсоновог коефи-
циjента корелациjе

Поступак идентификациjе дискриминантних обе-
лежjа започели смо корелационом анализом. Уколико
желимо да испитамо да ли постоjи зависност између
два (или више) обележjа, тада говоримо о утврђивању
постоjања корелациjе између тих обележjа [4]. Кое-
фициjент корелациjе jе показатељ степена статистич-
ке повезаности обележjа и представља меру њихове
линеарне зависности. Jедна од наjчешће коришћених
мера повезаности два обележjа jесте Пирсонов ко-
ефициjент корелациjе [4]. У табели I су приказани
Пирсонови коефициjенти корелациjе за она обележjа
коjа имаjу наjвећи тражени коефициjент и они уjедно
представљаjу наjзначаjниjа обележjа за наш проблем.

Табела I
Пирсонов коефициjент корелациjа за

дискриминантна обиљежjа

Назив обележjа |ρ|
укупни билирубин 0.4051
директни билирубин 0.3837
алкална фосфатаза 0.3703

ЦРП 0.274
гама ГТ 0.2164

Из ове табеле можемо приметити да су чак и
наjзначаjниjа обележjа по Пирсоновом коефициjенту
корелациjе уствари у слабоj корелациjи са излазном
променљивом. Како бисмо потврдили да су одабрана
обележjа заиста дискриминантна за наш проблем,
урађена jе и валидациjа добиjених обележиjа кори-
шћењем стабла одлучивања.

Б. Одабир обележjа коришћењем стабла одлучивања
Други начин одређивања дискриминантних обе-

лежjа коjи jе имплементиран у овом раду jесте стабло
одлучивања. Стабло одлучивања представља графич-
ки модел за визуализациjу процеса одлучивања када
се решавање проблема одлучивања своди на доноше-
ње више сукцесивних одлука, [5]. На почетку се бира
параметар чиjа вредност наjбоље дели расположиве
узорке. Као што jе познато, стабло одлучивања се
осим за одређивање дискриминантних обележjа, може
користити и за класификациjу података. Због малог
броjа података, као и слабе корелациjе улазних пара-
метара са излазом, у овом случаjу стабло одлучивања
jе коришћено искључиво за селекциjу обележjа, док
ће се метода вектора носача користити као подршка
одлучивању у третману умерене форме билиjарног
панкреатитиса. Стабло одлучивања, поред селекциjе,
омогућава нам и увид у значаjност изабраних обележ-
jа, као и сам „пут” селекциjе. Предност стабла одлу-
чивања у односу на Пирсонов коефициjент корелациjе
jесте аутоматска селекциjа обележjа [6].

За потребе овог рада коришћен jе ID3 алгоритам.
Квантитативна мера коjу ID3 алгоритам користи ка-
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ко би одредио наjбоља обележjа jесте информацио-
на добит [7]. Симулациjе су вршене са различитим
конфигурациjама стабла. Дубина стабла jе узимала
вредности на интервалу од 3 до 10, док се броj листова
се налазио у опсегу од 2 до 10. Посматраjући добиjена
стабла одлучивања примећено jе да се као заjеднички
садржаоци свих стабала издваjаjу следећа обележjа:
укупни билирубин, ЦРП, директни билирубин, алкал-
на фосфатаза и гама ГТ. Осим тога, наведена обе-
лежjа се у већини генерисаних стабала налазе ближе
корену стабла, односно на мањим дубинама стабла.
Упоређуjући резултате коjе смо добили коришћењем
стабла одлучивања и Пирсоновог коефициjента коре-
лациjе, потврдили смо потпуну подударност између
дискриминантних обележjа добиjених коришћењем
ова два поступка.

III. БАЛАНСИРАЊЕ ПОДАТАКА

Следећи проблем коjи се намеће jе небалансираност
података. Небалансираност података подразумева си-
туациjу у коjоj се броj узорака значаjно разликуjе по
класама у поступку класификациjе. Класификатори
машинског учења тешко се носе са небалансираним
скупом података за обуку, jер су осетљиви на пропор-
ционалност различитих класа, па се као последица
jавља тенденциjа алгоритама да фаворизуjу класу
са наjвећим уделом испитаника што наjчешће резул-
туjе „обмањуjућом” тачношћу. То jе посебно пробле-
матично када jе од интереса тачна класификациjа
„ретке” (мањинске) класе, али налазимо висок про-
ценат тачности коjи jе заправо последица исправне
класификациjе већинске класе. Ову чињеницу овде
експлицитно наводимо, не само да нагласимо потребу
за балансирањем података, већ и да уведемо посебну
метрику за оцену квалитета предикциjе. С обзиром на
то да алгоритми машинског учења имаjу за циљ да
смање укупну стопу грешке, неће обраћати посебну
пажњу на мањинску класу, и вероватно неће успети
да направе тачно предвиђање за ову класу, jер о њоj
не садржи довољно података.

У бази података разматраног проблема, од укупно
96 пациjената, код само 19 испитаника jе рађен ЕРЦП,
док код 77 испитаника ниjе рађен ЕРЦП. Као што
jе наведено у уводном поглављу, приоритет jе да
се минимизуjу лажно негативни закључци у потре-
би извођења ЕРЦП коjи у овом случаjу представља
мањинску класу. Дакле, неопходно jе било урадити
балансирање података.

У литератури [8] се може пронаћи неколицина по-
тенциjалних метода за решавање овог проблема, а
као наjбољи метод се наводи додавање нових пода-
така у класе са процентуално мањим броjем узорака.
Међутим, у пракси jе то веома тешко постићи, па се
прибегава неким другим методама. Jедан од наjчешће
коришћених jе да се из већинске класе избаце узорци
како би се броj узорака већинске класе изjедначио са
броjем узорака мањинске класе. При томе, мора се

водити рачуна да укупан броj узорака мора бити бар
10 пута већи од броjа изабраних обележjа [9].

Ова препорука за балансирање података jе иско-
риштена у овом раду на следећи начин. На случаjан
начин се од 77 испитаника код коjих ниjе рађен ЕРЦП
изабере 40 и тих 40 испитаника улазе у процес обуке
СВМ алгоритмом, заjедно са 19 испитаника код коjих
jе рађен ЕРЦП. Примећуjемо да подаци и даље нису
наjбоље балансирани, али због ограничења да укупан
броj узорака мора бити барем 10 пута већи од укупног
броjа обележjа, ово jе наjбоље што смо могли да
добиjемо из кориштене базе података.

IV. СВМ МАТЕМАТИЧКИ МОДЕЛ

Након што смо идентификовали параметре од ин-
тереса и избалансирали податке, неопохдно jе било да
се на основу издвоjених параметара формира систем
за подршку одлучивању у третману умерене фор-
ме акутног билиjарног панкреатитиса. Због заиста
малог скупа података, нарочито малог за пациjенте
коjима jе рађен ЕРЦП, определили смо се за ма-
тематички модел уз ослонац на теориjу потпорних
вектора (СВМ) [10]. Метода класификациjе базирана
на векторима носачима представља jедан од модела
машинског учења коjи се веома често користи како
за класификациону, тако и за регресиону анализу.
СВМ алгоритам jе довољно познат алгоритам, па неће
бити детаљно извођен у овом раду, а његово детаљно
математичко извођење можете пронаћи у литератури
[11], [12].

Посебна пажња jе била посвећена оптимизациjи
параметара СВМ алгоритма. Будући да перформансе
генерализациjе СВМ алгоритма у великоj мери зависе
од параметара C (хиперпараметар коjи прави ком-
помис између сложености модела и степена до кога
се толеришу одступања модела), ε (хиперпараметар
коjи контролише ширину неосетљиве зоне, а његова
вредност утиче на броj вектора носача) и γ (параме-
тар коjи одређуjе облик изабране кернел функциjе),
неопохдно jе извршити њихову оптимизациjу. Према
[13], [14], између наведених параметара постоjи jака
веза, тако да jе препорука да се они оптимизуjу
истовремено, а не одвоjено. Оптимизациjа параметара
jе извршена уз помоћ алгоритма роjа честица [15] и
као критериjум оптималности jе кориштена средња
квадратна грешка [16]. Као кернел функциjе су про-
слеђиване: радиjална, гаусова, линеарна и полиномна
кернел функциjа. Након оптимизациjа кернел функ-
циjа и свих њених пратећих параметара, добиjено jе да
се наjбољи резултати добиjу за СВМ алгоритам коjи
има радиjалну кернел функциjу и добиjени су следећи
параметри: C = 102, ε = 10−3 и γ = 10−1.

Иако jе урађено балансирање података, класе и
даље нису у потпуности балансиране. Осим тога, СВМ
модел jе jако осетљив на улазне податке и неретко од
скупа улазних података, зависи и тачност класифи-
кациjе СВМ. Како би се добили што обjективиниjи
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резултати, спроведен jе експеримент описан у настав-
ку. Узорци коjи се прослеђуjу СВМ као улазни подаци
су прослеђивани на следећи начин:

• од 19 испитаника код коjих jе рађен ЕРЦП, на
случаjан начин се бира 80% испитаника (15 ис-
питаника) коjи се прослеђуjу СВМ алгоритму за
обуку и валидациjу, док jе на преостала 4 узорка
вршено тестирање добиjеног модела

• од 77 испитаника код коjих ниjе рађен ЕРЦП на
случаjан начин се изабере 40 испитаника. Од тих
40 испитаника, на случаjан начин се бира 80%
испитаника (32 испитаника) коjи се прослеђуjу
СВМ алгортиму за обуку и валидациjу, док jе на
преосталих 8 узорaка вршено тестирање добиjе-
ног модела.

Као оцена успешности одабраног класификационог
модела, уобичаjено се користе стандардизоване мере
и оцене коjима се квантификуjе рад проjектованог
система за класификациjу и предикциjу. Под оцењи-
вањем, односно процењивањем рада система за пре-
дикциjу углавном се мисли на одређивање вредности
неких од стандардних мера коjима се квантификуjе
његов учинак односно перформансе. Мера квалитета
представља потенциjал модела да коректно предви-
ди класу новог податка. Матрица конфузиjе (engl.
confusion matrix ) представља детаљан и прегледан
приказ броjева исправно и погрешно класификваних
узорака на основу коjих се могу вршити оцене доби-
jеног модела класификациjе. Општи облик матрице
конфузиjе за бинарну класификациjу jе приказан та-
белом II, где jе

• TP (true positive; стварно позитивни) - броj узора-
ка коjи припадаjу позитивноj класи, а додељена
им jе позитивна класа,

• TN (true negative; стварно негативни) - броj узо-
рака коjи припадаjу негативноj класи, а додељена
им jе негативна класа,

• FP (false positive; лажно позитивни) - броj узора-
ка коjи припадаjу негативноj класи, а додељена
им jе позитивна класа,

• FN (false negative; лажно негативни) - броj узора-
ка коjи припадаjу позитивноj класи, а додељена
им jе негативна класа

Табела II
Општи облик матрице конфузиjе.

Предвиђена класа
Класа = 0 Класа = 1

Праве класе Класа = 0 TN FP
Класа = 1 FN TP

Табела III представља jедан пример матрице кон-
фузиjе СВМ класификатора за случаj када треба да се
спрoведе ЕРЦП. Примећуjемо да jе у овом случаjу од
40 испитаника коjима jе довољна само ЛХ процедура,
наш класификациони модел то погодио за 39 испита-
ника, док jе за само jедног испитаника рекао да му jе

неопохдан и ЕРЦП.Што се тиче 19 испитаника коjима
jе неопходан и ЕРЦП, наш класификациони модел jе
одговараjућу класу погодио за 17 испитаника, док jе
за двоjицу испитаника погрешно доделио класу.

Табела III
Матрица конфузиjе за случаjеве када jе неопходан

ЕРЦП.

Предикциjа
ЛХ ЛХ и ЕРЦП

Стварни
резултати ЛХ 39 1

ЛХ и ЕРЦП 2 17

По завршетку креирања класификационог модела,
корисно jе тестирати његове перформансе на скупу
података коjи му jе непознат, при чему jе неопходно
да таj скуп података садржи информациjе о класа-
ма. Овакав вид тестирања представља непристрасну
оцену генерализациjе. Наjчешће се користи К-слоjна
унакрсна валидациjа (енг. K-fold cross-validation). К-
слоjна унакрсна валидациjа (кросвалидациjа) jе тех-
ника евалуациjе класификационих модела коjа се из-
води тако што се оригинални скуп података дели на
k jеднаких подскупова. Jедан подскуп се користи за
тестирање, док се сви остали подскупови користе за
тренирање. Оваj поступак се понавља у k итерациjа
тако да се сваки подскуп користи тачно jедном за
тестирање. По завршетку свих итерациjа, издваjа се
онаj модел коjи jе имао наjмању грешку класифика-
циjе, [17].

Већ jе напоменуто да jе излаз jако осетљив на
добиjени скуп улазних података, па да би се добили
што обjективниjи резултати поступак описан горе jе
поновљен у 100 итерациjа са одабраним СВМ моде-
лом. На оваj начин су праћене две тачности модела:
тачност над обучаваjућим скупом података у про-
цесу кросвалидациjе и тачност над тестним скупом.
Тачност, као jедна од наjчешће коришћених мера за
приказивање успешности класификациjе, представља
однос укупног броjа коректних предвиђања и укупног
броjа предвиђања. Математички, тачност записуjемо

тачност =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
.

Промена тачности над обучаваjућим скупом у про-
цесу кросвалидациjе за одабрани модел за 100 итера-
циjа у зависности од одабраних улазних података дат
jе на слици 1. Просечна тачност овог модела износи
90.51%.

Промена тачности над тестним скупом за одабрани
модел за 100 итерациjа у зависности од одабраних ула-
зних података дата jе на слици 2. Просечна тачност
овог модела износи 82.68%.

Поред тачности, морамо обратити пажњу на jош не-
колико показатеља успешности класификациjе. Пре-
цизност jе мера слична тачности, али се односи ис-
кључиво на jедну посматрану класу. Она представља
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Слика 1. Промена укупне тачности у процесу
кросвалидациjе кроз итерациjе
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Слика 2. Промена укупне тачности кроз итерациjе

однос тачних позитивних предвиђања и укупног броjа
случаjева у коjима jе класификатор предвидио посма-
трану класу. Осетљивост приказуjе однос коректно
предвиђених вектора атрибута неке класе и укупног
броjа правих понављања те класе у скупу подата-
ка. Специфичност jе способност теста да коректно
идентификуjе одсуство неког атрибута, а може да
се интерпретира и као процена условне вероватноће
да атрибут ниjе идентификован, уз услов да га на
посматраноj позициjи заиста нема. Наведене мере
математички можемо записати на следећи начин

прецизност =
TP

TP + FP
,

осетљивост =
TP

TP + FN
,

специфичност =
TN

FP + TN
.

Графици наведених мера прецизности, осетљивости
и специфичности су приказани на сликама 3, 4 и 5
респективно. Просечна вредност прецизности изно-
си 73.23%, просечна вриjедност осетљивости износи
76.25%, док просечна вредност специфичности износи
64.88%.

Као што jе већ речено, нама jе од посебне важно-
сти тачност погађања за случаjеве када jе непоходна
ЕРЦП процедура, односно битно нам jе да одговор
класификационог алгоритма за случаj када треба да
се ради ЕРЦП процедура буде тачан. Због тога jе по-

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Слика 3. Промена прецизности кроз итерациjе
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Слика 4. Промена осетљивости кроз итерациjе
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Слика 5. Промена специфичности кроз итерациjе

себно издвоjена и тачност модела само за ову класу и
приказана jе на слици 6. Просечна вредност тачности
за оваj случаj износи 76.25%.
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Слика 6. Промена тачности за случаj када jе неопходан
ЕРЦП кроз итерациjе
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Анализираjући вредности за приказане мере, може-
мо да закључимо да одабрани класификациони СВМ
модел даjе задовољаваjуће резултате. Примећуjемо да
jе укупна тачност модела већа у односу на тачност
модела када испитуjемо случаj када jе неопохдна и
ЕРЦП процедура, али то смо и очекивали пошто та
класа представља мањинску класу за оваj проблем.

V. ЗАКЉУЧАК

У склопу овог рада проjектован jе систем за подр-
шку одлучивању у третману умерене форме билиjар-
ног панкреатитиса. Проjектовању система за подршку
одлучивању претходила jе предобрада података. При-
ликом самог приjема пациjената прикупљено jе преко
80 медицинских параметара, па jе било неопохдно ода-
брати наjзначаjниjе параметре коjи би нам указали на
присисутво калкулозе у жучним водовима. Дискрими-
нантна обележjа су одређена коришћењем Пирсоно-
вог коефициjента корелациjе и као дискриминантна
обележjа су се издвоjили: укупни билирубин, ЦРП,
директни билирубин, алкална фосфатаза и гама ГТ.
Ваљаност издвоjених обeлежjа потврђена jе применом
стабла одлучивања.

Главни циљ нашег рада jе био да минимизуjемо ла-
жно негативне закључке у потреби извођења ЕРЦП.
За формирање система за подршку одлучивању кори-
шћен jе СВМ алгоритам, коме jе прeтходила процеду-
ра балансирање података по класама. Оптимизациjа
параматера модела над тестним скупом података jе
била 82.68%. Пошто нам jе од посебне важности била
тачна предикциjа случаjева када jе неопоходан ЕРЦП,
издвоjена jе и просечна тачност модела за оваj случаj
и она износи 76.25%.

Битно jе напоменути да лекари у своjоj клиничкоj
пракси заиста користе издовjена обележjа како би
идентификовали присуство калкулузе, а последично
следи одлука да ли треба да се ради додатна про-
цедура како би се решио проблем оваквог оболења
панкреаса. Оно што се математички не може описати,
бар не на малом скупу података, jесте субjективни
осећаj, знање и искуство искусног лекара из клиничке
праксе коjи приликом ЛХ може да примети да ли у
жучним водовима постоjи калкулуза и на основу тога
да донесе процену да ли jе потребан ЕРЦП.
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Abstract
This paper presents one solution for the decision support

system in the treatment of moderate form of biliary
pancreatitis. Based on parameters and indications from
clinical practices, the system for directing doctors in selecting
methods and procedures for treating this pancreas ailment has
been developed. Due to specific medical procedures, the data
set is relatively small, so the choice of relevant features was
confirmed through two formalisms: the correlation analysis
and the decision tree. Based on the selected features, the
final solution is reached by the theory of supporting vectors.
The proposed solution has found its application in clinical
practice.
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