Pawel Marciniak

Analiza i implementacja metod sztucznej
inteligencji przy niepetnej informacji
medycznej na przyktadzie oceny
ryzyka chor6b

Y.6dz 2021



Recenzenci:
prof. dr hab. inz. Krzysztof Waldemar Wawryn

prof. dr hab. inz. Andrzej Handkiewicz

© Copyright by Politechnika ¥.6dzka, ¥.6dz 2021
ISBN 978-83-66741-33-1

DOI: 10.34658/9788366741331

Wydawnictwo Politechniki L.odzkiej
93-005 £.6dzZ, ul. Wolczanska 223
Tel. 42-631-20-87, 42-631-29-52
E-mail: zamowienia@info.p.lodz.pl

www.wydawnictwo.p.lodz.pl

Monografie Politechniki L.6dzkiej, Nr 2391



SPIS TRESCI

1. Wprowadzenie

1.1.  Obecnie stosowane systemy do oceny stanu ogdlnego pacjenta
1.1.1. Modified Early Warning Score (MEWS)
1.1.2. APACHE III
1.1.3. Therapeutic Intervention Scoring System
1.2.  Metodyka badan
1.2.1. Sztuczne sieci neuronowe
1.3.  Sieci bayesowskie
1.4.  Drzewa decyzyjne

2. Cze¢é¢ badawcza

2.1.  Aplikacja testowania algorytméw
2.2.  Transtormacje danych
2.3.  Redukcja wymiarowosci danych
2.3.1. Informacja wzajemna
2.3.2. Analiza skladowych gtéwnych
2.3.3. Analiza czynnikowa
2.3.4. Skalowanie wielowymiarowe
2.3.5. Analiza korespondencji
2.4.  Adaptacja danych medycznych
2.5.  Redukcja parametréw medycznych
2.6.  Sie¢ neuronowa po redukcji

2.7.  Drzewo decyzyjne

2.8.  Sie¢ Bayesa

2.9. Liniowy model decyzyjny
3. Podsumowanie
Bibliografia

Spis rysunkow
Spis tabel

4

9

10
10
11
11
13
16

21

23
27
29
32
33
37
38
40
40
45
51
58
59
61

63
65
68
69



1. WPROWADZENIE

Choroby uktadu krazenia sq najczestsza przyczyna hospitalizacji (16%
w grupie 6 400 000 pacjentéw hospitalizowanych w 2006 roku) i stanowia
najwickszy odsetek zgonoéw (46% ogoétu zgondw w 2006 roku) w Polsce [1,
2]. Dane dotyczace $miertelnosci na $wiecie wygladaja podobnie. Badania
przeprowadzone w 2011 roku przez Swiatowa Organizacje Zdrowia (ang.
World Health Organization) réwniez ukazuja choroby serca jako gléwna
przyczyne zgonow na $wiecie.

Miliony
0 2 4 6 8

Choroba niedokrwienna. . 7 (1|1.2%)

Udar moézgu 6,2 (10.6%)
Infekcja dolnych drog.. 3,2 (6,7%)
Przewlekta obturacyjna.. 3(5,8%)
Choroba biegunkowa 1,9 (4,7%)

HIV/AIDS 1,6 (3%)

Nowotwory tchawicy,.. 1,5(2,7%)
Cukrzyca 1,4 (2,6%)

Wypadki komunikacyjne 1,3 (2,2%)
Weczesniactwo 1,2 (1,9%)

Rysunek 1.1. Przyczyny smiertelnosci na $wiecie w 2011 roku wedltug
Swiatowej Organizaciji Zdrowia

Zrddto: opracowanie wiasne.

Bezposrednig przyczyna $miertelnosci szpitalnej jest w glownej mierze
nagle zatrzymanie krazenia (NZK). Choroby ukfadu krazenia sa znacznie
czgstszg, przyczyng przedwezesnych zgonéw wsréd mieszkancow Polski niz
przecigtnie w Unii Europejskiej 1 w ostatnich latach w Polsce spadek przed-
wczesnej umieralnodci z ich powodu ulegt niestety spowolnieniu.

Pomimo ze odsetek zgondéw w Unii Europejskiej jest nizszy niz w Polsce
(okolo 40% wszystkich zgonow), szacuje si¢, ze zwiazane z tq grupa choréb
obciazenie finansowe dla systeméw opieki zdrowotnej UE wynosito w 2006
roku nieco ponizej 110 mld euro. Oznacza to roczny koszt 223 euro na jed-
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nego mieszkanca, czyli okoto 10 procent catkowitych wydatkéw na opieke
zdrowotnag w UE. Choroby ukladu krazenia, jako jedne z najczestszych
choréb przewleklych, maja negatywne skutki dla rynku pracy i sa silnie po-
wiazane z warunkami spotecznymi.

Wprowadzenie standardéw resuscytacji 1 postep w technikach monitoro-
wania funkcji zyciowych nie rozwiazaly wszystkich probleméw zwiazanych
z ryzkiem naglego zatrzymaniem krazenia u chorych leczonych w szpitalach.
Wedlug danych ze szpitali brytyjskich w wyniku resuscytacji udaje si¢
przywroci¢ funkcje zyciowe u 43% pacjentow z NZK, ale jedynie 30%
przezywa nastepne 24 godziny. Do czasu wypisania ze szpitala przezywa
jedynie 22% chorych [3].

IUIE’ Choroby
7% ukladu krazenia

Choroby ukladu
trawienia

46%
4% |
Infekcje u
oddechowego
C =
Przyczyny A
nieokreslone

6% A
Zewnetrzne

przyczyny smierci
7%

e

Nowotwory
25%

Rysunek 1.2. Przyczyny $mierci w Polsce w 2006 roku

Zridio: [1].

Poziom zdrowia ludnosci analizuje si¢ przede wszystkim na podstawie
wynikéw badan medycznych. Ma on silny wplyw na wszystkie dziedziny
naszego zycia. Za jeden z najwazniejszych aspektéw majacych na celu
poprawienie poziomu zdrowia uwaza si¢ poprawng interpretacj¢ danych
medycznych 1 zaproponowanie prawidlowej diagnozy. Sytuacje, w ktérych
lekarze musza bra¢ pod uwage duze ilosci danych znacznie utrudniaja
podejmowanie poprawnych decyzji medycznych. Potrzebne jest w zwiazku z
tym narzedzie, ktore bedzie w stanie pomoéc im w postawieniu wiadciwej



diagnozy. Do tego celu moga zostaé zastosowane sztuczne sieci neuronowe,
ktore sa czescig systemow sztucznej inteligencii.

Systemy wspomagania diagnostyki medycznej rozwijane sa od kilkudzie-
sigciu lat. Rézne metody sztucznej inteligencji stosowane sa w wielu apli-
kacjach stuzacych zaréwno do rozpoznawania, jak i poprawnej klasyfikacji
sygnalow wejsciowych. Majac na uwadze dynamiczny ich rozwdj, a takze
dotychczasowe aplikacje tych metod do zagadnien medycznych, celowe
wydaje si¢ zastosowanie algorytmow sztucznej inteligencji do analizy ryzyka
choréb kardiologicznych.

Biorac pod uwage wykazang na wstepie potrzebe obiektywizacji i automa-
tyzacjl oceny stanu pacjenta, co wiaze si¢ z mozliwoscia zmniejszenia
$miertelno$ci wewnatrzszpitalnej, uzasadnione wydaja si¢ badania nad algo-
rytmami pozwalajacymi na taka ocene. Daja one bowiem szanse na zblizenie
standardu opieki nad pacjentem do postgpowania optymalnego. Do
najczedciej wykorzystywanych 1 najskuteczniejszych metod sztucznej
inteligencji naleza: sztuczne sieci neuronowe, sie¢ Bayesa, algorytmy
genetyczne [4, 5], drzewa decyzyjne, logika rozmyta.

Znaczenie algorytméw  klasyfikacji 1 predykeji mozna rozpatrywad
w kontekscie procesu leczenia pacjenta oraz w kontekscie rozwoju wiedzy
medycznej. Wykorzystanie algorytméw sztucznej inteligencji potrzebujacych
niewielkich mocy obliczeniowych (mozliwych do zaimplementowania na
prostym systemie wbudowanym) moze przy stosunkowo niewielkich
kosztach podnies¢ jako§¢ opieki nad pacjentem, zmniejszy¢ ryzyko bledu,
poprawi¢ bezpieczenistwo pacjenta i personelu medycznego, a co najwaz-
niejsze obnizy¢ ryzyko naglego zatrzymania krazenia, co moze przekladacé
si¢ na obnizenie §miertelnosci wewnatrzszpitalnej.

Potwierdzeniem istotnosci tej tematyki jest przyznanie przez Narodowe
Centrum Nauki finansowania projektu pt. ,,Zautomatyzowany system
wieloparametrowej oceny stanu ogdlnego pacjenta z poglebiong analiza
funkcji ukladu oddechowego i ukladu krazenia”. Gléwnym celem tego
projektu bylo badanie metodyki oceny ogdlnego stanu chorego, ryzyka
naglego zatrzymania krazenia (NZK) oraz wspomagania decyzji dotyczacej
dalszego leczenia wykorzystujac sztuczne sieci neuronowe. Ich zastosowanie
moze zmniejszy¢ ryzyko NZK i $§miertelnosci szpitalnej. Wyzej wymienione
algorytmy dzialaja na podstawie danych zbieranych w czasie rzeczywistym
oraz informacji wprowadzonych przez personel medyczny.



Projekt mial na celu przede wszystkim badanie zastosowania sztucznych
sieci neuronowych oraz sieci Bayesa w medycynie ze szczegdlnym
uwzglednieniem:

- zaawansowanej analizy zgromadzonych danych oceniajacych stan
pacjenta,

- oceny ryzyka naglego zatrzymania krazenia,

- sugerowanej metody dalszego leczenia,

- wskazania najbardziej prawdopodobnej przyczyny pogorszenia stanu
zdrowia pacjenta.

Najistotniejszym punktem projektu bylo rozszerzenie aktualnego stanu
wiedzy na temat adaptacji sztucznych sieci neuronowych oraz sieci Bayesa
do oceny ogdlnego stanu pacjenta i oceny ryzyka NZK. Dane wejsciowe
pobierane sa w trybie rzeczywistym z monitora funkcji zyciowych. Zadaniem
sieci neuronowych oraz sieci Bayesa jest bardziej precyzyjna ocena stanu
pacjenta na podstawie sygnaléw z monitora funkcji, wykrycie sytuacii
$wiadczacych o ryzyku NZK, a w szczegdlnosci wykrycie cech niestabilnosci
elektrycznej serca, ostrej niewydolnosci serca, niewydolnosci oddechowej,
odwodnienia lub przewodnienia, ci¢zkiej infekeji oraz okreslenie sugestii co
do dalszego postepowania.

Najprostszym podejsciem jest porownywanie parametrow rejestrowanych
przebiegéw z pewnymi warto$ciami progowymi. Podejscie takie, z uwagi na
odgoérnie zalozone wartosci progéw, nie uwzglednia jednak specyfiki
przebiegu parametrow u poszczegdlnych pacjentéw, nie umozliwia takze
zaawansowanego wnioskowania na podstawie grupy przestanek — poszcze-
goblne parametry sa zwykle rozpatrywane calkowicie oddzielnie, a co najwy-
zej laczone w sposob nieuwzgledniajacy wagi poszczegolnych parametrow,
ich korelacit itp.

Ocena stanu ogdélnego pacjenta wymaga czasu, wiedzy i doswiadczenia,

totez wprowadzenie systemu wspomagania decyzji wydaje si¢ znaczng
pomoca pozwalajaca na zaoszczedzenie czasu i obnizenie ryzyka bledu.
Niezbedne badania spirometryczne i echokardiograficzne prowadzone
byly przez czlonkéw zespotu na atestowanym sprzecie dostepnym w Klinice
Pneumonologii i Alergologii z Pododdzialem Kardiologicznym Szpitala
Klinicznego Nr 1 Uniwersytetu Medycznego w Y.odzi. Do akwizycji danych
1 testow wykorzystany jest zakupiony przez Katedre Mikroelektroniki i Tech-
nik Informatycznych kardiomonitor. Zakupiony monitor wyprodukowany
zostal przez polska firme Emtel, ktéra zgodzila si¢ na wspoélprace w ramach

prowadzonych prac poprzez udostepnienie niezbednych protokotéw, jak
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i wsparcie techniczne przy obstudze sprzetu. KMiTI uzyskata zgode komisji
bioetycznej przy Uniwersytecie Medycznym w Y.odzi na wykonanie badan
klinicznych.

Praktyczne zastosowanie urzadzenia jako uzupelnienie monitoréw funkeji
zyciowych w jednostkach medycznych daje nadziej¢ na lepsza kwalifikacje
do hospitalizacji 1 zmniejszenie ryzyka popetnienia btedu w ocenie ogdlnego
stanu pacjenta. Ponadto pozwoli na wczesne wykrycie zagrozenia wystapie-
nia NZK i w efekcie zmniejszenie §miertelnosci szpitalnej. Waznym efektem
bedzie tez wyznaczenie parametréw krzywej oddechowej mogacych mieé
znaczenie diagnostyczne i prognostyczne, okredlenie przedzialéw ich war-
to$ci normalnych, a takze przedstawienie mozliwosci zastosowania para-
metrow uzyskanych z krzywej oddechowej 1 sygnatu EKG zamiast kardio-
grafii impedancyjne;.

Gléwnym celem badan bylo opracowanie efektywnych algorytméw
metod sztucznej inteligencji dla nowatorskiego systemu monitorujacego,
wspomagajacego w czasie rzeczywistym podejmowanie decyzji medycznych,
zwigzanych z oceng stanu ogdlnego pacjenta ze szczegdlnym uwzglednie-
niem parametrow kardiologicznych. Danymi wejSciowymi do systemu
(wykonanego w postaci zminiaturyzowanego urzadzenia) sa wielorakie para-
metry zbierane przez typowy monitor funkeji zyciowych.

Podstawowym zadaniem postawionym przed opisanymi badaniami jest
analiza parametréw fizjologicznych pacjenta pozwalajaca na zminimalizo-
wanie zbioru danych wejsciowych dla algorytméw sztucznej inteligenciji przy
zachowaniu pierwotnej jakosci klasyfikacji oraz zwigckszenie jakosci klasy-
fikacji przy zastosowaniu pierwotnej liczby parametrow. Obydwa zagadnie-
nia sg istotne z punktu widzenia monitorowania stanu pacjenta w trybie
rzeczywistym 1 mozliwe s3 do zaimplementowania na systemie mikropro-
cesorowym niewielkiej mocy dotaczonym do monitora funkcji zyciowych.

Niniejsza monografia powstala na bazie doktoratu pod tytulem ,,Analiza i
implementacja metod sztucznej inteligencjii przy niepelnej informacji
medycznej na przykladzie oceny ryzyka choréb kardiologicznych”.



1.1. Obecnie stosowane systemy do oceny stanu ogolnego
pacjenta

1.1.1. Modified Early Warning Score (MEWS)

Zmodyfikowany Wskaznik Wczesnego Ostrzegania (MEWS) to prosty
wspotczynnik uzywany do szybkosci okreslenia stanu pacjenta. Jest on
oparty na danych pochodzacych z czterech odczytéw parametréw
fizjologicznych (skurczowe cisnienie krwi, tetno, czesto$¢ oddechow,
temperatura ciala) i jedna obserwacje na podstawie wpisu pielegniarki —
poziom $wiadomosci AVPU:

— Alert (Swiadomy),
— Voice (reaguje na glos),
— Pain (reaguje na bol),

— Unresponsive (brak reakciji).

Wyniki kazdego z parametrow nalezy oceni¢ w skali od 0 do 3 zgodnie
z tabela 1.1 [6, 7].

Tabela 1.1. Wspotczynnik MEWS

. Wynik
Obserwacje
3 2 1 0 1 2 3
0 0
Skurczowe |y, | 300, | 1% | Naturalne | 15% 500, 4 o 450,
ciSnienie krwi mniej |dla pacjenta| wigcej
Puls

. . - <40 | 41-50 51-100 |101-110 [111-129] >130
[uderzenia/min.]

ICzestosc

oddechow - <9 - 9-14 15-20 | 21-29 >30
[oddechy/min]

[Temperatura [°C]| - <35 - 35.0-38.4 - >38.5 -
AVPU - - - A A% P U

Zrddfo: opracowanie wlasne.



1.1.2. APACHE III

Acute Physiology, Age and Chronic Health Evaluation (APACHE III)
jest wskaznikiem opierajacym si¢ na metodzie wprowadzonej w 1991 roku
przez Knausa, skladajacym si¢ z punktow [7]:

e za nieprawidlowosci fizjologiczne (zakres od 0 do 252) — 17 zmiennych
fizjologicznych odzwierciedlajacych wartosci zyciowe, badania laborato-
ryjne i stan neurologiczny;

e zawiek (od 0 do 24);

e za wspolistniejace choroby przewlekle (od 0 do 23) [8].

Sumujac wyniki z trzech wymienionych kategorii otrzymujemy ostateczna
warto§¢ wspotczynnika APACHE III (zakres od 0 do 299). Wspodlczynnik
ten moze by¢ uzywany do pomiaru stopnia zaawansowania choroby
1 poréwnywania stanu pacjentow w ramach jednej kategorii diagnostycznej
lub niezaleznie od posiadanego schorzenia.

1.1.3. Therapeutic Intervention Scoring System

Terapeutyczna Skala Interwencji Medycznych (TISS — The Therapeutic
Intervention Scoring System) zostala wprowadzona w 1974 roku i stala si¢
powszechnie stosowang metoda klasyfikacji pacjentéw znajdujacych si¢ w
stanie krytycznym. Ze wzgledu na ciagly rozwdj dziedzin nauki stosowanych
w oddzialach intensywnej opieki medycznej (medycyny, -elektroniki,
informatyki) wskaznik ten byt wielokrotnie aktualizowany.

W przeciwienstwie do innych systeméw punktacji, TISS nie jest
wskaznikiem sluzacym do okreslenia stanu ogdlnego pacjenta lub stopnia
zaawansowania choroby. Skala TISS stuzy do okreslenia kosztow opieki nad
pacjentem hospitalizowanym na Oddziale Intensywnej Opieki Medycznej
oraz do kalkulacji czasu pracy personelu medycznego niezbednego do pelnej
opieki nad chorym. Jedna z odmian systemu TISS — TISS-28 — stosowana
jest w Polsce. Formularz TISS-28 sktada si¢ z 28 pytani (odpowiedz tak/nie)
podzielonych na 7 grup: czynnosci podstawowe, oddychanie, krazenie krwi,
nerki, metabolizm, o§rodkowy ukltad nerwowy, inne interwencje [9].
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1.2. Metodyka badan

W celu opracowania i poréwnania réznych podej$¢ opartych o algo-

rytmy z dziedzin sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego i metod

redukcji wymiarowosci danych zaprojektowana zostala metodyka badan

sktadajaca si¢ z nastepujacych etapow:

1.

Opracowanie uniwersalnej, modularnej aplikacji komputerowej, pozwa-
lajacej na przeprowadzanie zaawansowanych analiz, transformacji da-
nych oraz trenowanie i testowanie opracowanych algorytmoéw sztucznej
inteligencji;

Przygotowanie odpowiednich zestawéw danych, ktore stuzyly zaréwno
do nauki, jak i testowania opracowanych algorytmow;

Opracowanie algorytmoéw transformacji danych wejsciowych;
Zaprojektowanie i poréwnanie réznych algorytmoéw redukeji wymiaro-
wosci danych;

Adaptacja przygotowanych danych medycznych;

Redukcja parametréw medycznych;

Zaprojektowanie i poréwnanie algorytmow sztucznej inteligencii.

W ramach ostatniego z etapow autor przeprowadzil badania bazujace na

nastepujacych podejsciach:

sztucznych sieciach neuronowych;
sieci Bayesa;

drzewach decyzyjnych;

liniowym modelu decyzyjnym.

1.2.1. Sztuczne sieci neuronowe

Wymienienie wszystkich dziedzin nauki i Zzycia, w jakich stosowane sa

sztucznie sieci neuronowe jest zadaniem trudnym. Ciagly rozwéj metod

sztucznej inteligencji jest motorem do prob zastosowania sieci neuronowych

w miejscach, w ktérych do tej pory nie byly stosowane. Sztuczne sieci

neuronowe wykorzystywane sa w réznych dziedzinach, takich jak [10]:

ekonomia:
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— prognozy gietdowe;
— prognozy cen;
— prognozy sprzedazy;
— analiza probleméw produkcyjnych;
— optymalizacja dziatalnosci handlowej;
e statystyka;
e medycyna:
— analiza badan medycznych;
— badania psychiatryczne;
— interpretacja badan biologicznych;
e przewidywanie wyniku zawodéw sportowych;
® prognozowanie postepow w nauce;
e diagnostyka ukladéw elektronicznych;
e sclekeja celow sledztwa w kryminalistyce;
e analiza spektralna;
e planowanie remontéw maszyn;
e poszukiwanie ropy naftowej;
e sterowanie proceséw przemyslowych;
e klasyfikacja i identyfikacja obrazéw, dokumentéw, danych.
Zalety, sztucznych sieci neuronowych jest ich uniwersalno$¢ — mogg by¢

zaimplementowane zaréwno programowo, jak 1 w warstwie sprzetowej (np.
w postaci uktadéow VLSI [11, 12])

Algorytmy sztucznych sieci neuronowych moga wypracowywac wnioski
dzi¢ki zakodowanej w nich wiedzy lekarskiej dotyczacej zwigzkéw miedzy
elementami réznorodnych sytuacji fizjologicznych i patologicznych oraz
umozliwi¢ uczenie si¢ systemu przez porownanie zestawu danych
wejsciowych oraz informacji pochodzacych od lekarza (rozpoznanie).

Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w medycynie jest bardzo
szerokie. SSN sa stosowane m.in. przy:

— analizie przebiegow sygnaléw EKG, EEG i innych — w szczegdlnosci
przy wykrywaniu niebezpiecznych symptomow;

— analizie obrazéw — rozpoznawaniu i interpretaciji réznego typu obrazéw
z aparatury medycznej;

— klasyfikacji 1 ocenie stanu pacjenta — rozpoznawaniu symptomow
oznaczajacych pogorszenie stanu pacjenta;
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— wspomaganiu dalszego leczenia — optymalizacji sposobu leczenia,
sugerowaniu odpowiedniej terapii [10].

1.3. Sieci bayesowskie

W XVII wieku brytyjski matematyk i duchowny Thomas Bayes
sformutowal twierdzenie teorii prawdopodobienistwa, ktére posmiertnie
zostalo nazwane twierdzeniem Bayesa. Omawiana regula laczy ze soba
prawdopodobienstwo warunkowe zdarzen P(X|Y) oraz P(Y|X). Zasada ta
moéwi nam, jak bezwarunkowe i warunkowe prawdopodobiefistwa sg ze sobg
powiazane, czy mamy do czynienia z prawdopodobiefstwem obiektywnym
czy subiektywnym. Na przyklad, jesli X jest zdarzeniem ,u pacjenta
wystepuje wysoka gorgczka”, a Y jest zdarzeniem ,,pacjent ma grype’,
twierdzenie Bayesa pozwala przeliczy¢ znany odsetek goraczkujacych wsrod
chorych na grype 1 znane odsetki goraczkujacych i chorych na grype w calej
populacji, na prawdopodobienistwo, ze kto$ jest chory na grype, gdy wiemy,
ze ma wysokg goraczke.

Sieci bayesowskie, bedace zaawansowana forma probabilistycznego
podejscia opartego o rozumowanie bayesowskie, znalazly wiele zastosowan
w aplikacjach medycznych [12, 13, 14]. Sie¢ bayesowska sklada si¢ z grafu
skierowanego opisujacego zaleznosci jakosciowe pomiedzy zdarzeniami oraz
specyfikacii liczbowej opisujacej zaleznosci ilosciowe.

Opis graficzny stosowany w sieciach bayesowskich jest przejrzysty,
ekspresywny, tatwy do analizy i modyfikacji, pozwala w wygodny sposob
zakodowac proces decyzyjny nadladujacy ludzkie rozumowanie. Graf pozwa-
la okresli¢ zwiazki przyczynowo-skutkowe miedzy zdarzeniami, a tym sa-
mym pokazaé, ktore zdarzenia sa od siebie warunkowo niezalezne. Dzigki
koncepcji warunkowej niezaleznosci sie¢ ma mozliwos¢ prowadzenia lokal-
nych obliczenr, obejmujacych niewielki wycinek przestrzeni zmiennych, co
zapewnia efektywnos¢ obliczeniowsa. Specyfikacja liczbowa jest podawana
dla wezléw grafu 1 obejmuje prawdopodobienstwa bezwarunkowe 1 warun-
kowe, uzaleznione od stanu weztdéw-rodzicéw danego wezla.

W przeciwienstwie do np. sieci neuronowych, pelna specyfikacja
(struktura, wartoséci liczbowe) jest zrozumiala i latwa do analizy przez
czlowieka, moze by¢ tez przez czlowieka opracowana. Daje to mozliwos¢
zakodowania fragmentu wiedzy i do§wiadczenia lekarza w postaci algorytmu
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numerycznego. Sieci tego typu maja mozliwos¢ uczenia maszynowego,
zarowno struktury, jak i specyfikacji liczbowej, na podstawie danych histo-
rycznych, co umozliwia ich opracowanie na podstawie badan klinicznych
przeprowadzonych w projekcie. Dodatkowo, mozliwe jest, w przypadku
dlugotrwatego monitorowania pacjenta, dostosowanie algorytmu do jego
specyfiki na podstawie danych pomiarowych i decyzji (rozpoznania) lekarza.

Analiza ryzyka choréb kardiologicznych w oparciu o sieci bayesowskie
zostanie zilustrowana prostym przykladem. Na rys. 1.3 przedstawiono
uproszczony fragment sieci wiazacy ze sobgq przestanki sugerujace wystapie-
nie obrz¢ku pluc (wezly na dole rysunku), dwie przyczyny wystapienia
obrzeku (wezly na gorze rysunku) oraz wezel pozwalajacy na dyskryminacje
pomiedzy tymi przyczynami (dwa wezly po prawej stronie $rodkowego
wiersza). Wszystkie wezty sa dwustanowe. W tablicach prawdopodobienistw
na potrzeby przykladu przyjeto identyczna wage wszystkich przestanek. Tak
skonstruowang sie¢ mozna wykorzysta¢ do prowadzenia obliczen; przykta-
dowe wyniki sa zebrane w tabeli 1.2. Jak wida¢, nawet tak prosta sie¢ potrafi
uzalezni¢ prawdopodobienistwo obrzeku pluc od przeslanek oraz rozrézniaé
pomiedzy jego przyczynami.

Tabela 1.2. Prawdopodobienstwa dla sieci z rysunku 1.3

o Wyjscia
Wejécia ysee
[prawdopodobienstwo]
et N < |
\U 0 — FgJ —_— O o
.g é = < % —2 ‘g < L E gﬁ —
(\l < S < = —
88 | 85| 58| E £ § 27E
E & T S C s oo o = g oo g
=a =g d g © & 8 N = S
2 4 e .0 N oS v SRS o3 Q < 08
S L 83| 88| 2E = z N & ¢
< g g gD 2 @g g £ EEY 1N 2§ =
o) o 3
£% | s8a| 2Ez| E& EAas & Oz R
nie nie nie nie tak 0,016 0,006
tak nie nie nie tak 0,144 0,052
tak tak tak nie tak 0,925 0,335
tak tak tak tak tak 0,506 0,988

Zrddfo: opracowanie wiasne.

Obrzek spowodowany
czynnikami zewngtrznymi

Przewodnienie
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Temperatura ciata

Tachyarytmia badz
pomiedzy 36 a 38°C

bradyarytmia

Obrzek phuc

Pulsoksymetria:
spadek SpO,

Stan §wiadomosci:
dezorientacja lub pobudzenie

Kardiografia impedancyjna:
wzrost objetosci ptynu

Rysunek 1.3. Sie¢ bayesowska

Zrddto: opracowanie wiasne.

Sieci bayesowskie nie sg jednak pozbawione wad — opieraja si¢ na
reprezentacji w postaci atrybut-warto$¢, a ich struktura oraz specyfikacja
numeryczna jest stala podczas procesu wnioskowania. Powoduje to np.
niemozno$¢ opisu sytuacji, gdy dany wezel moze mie¢ zmienng liczbe
rodzicéw albo sytuaciji, w ktorych prawdopodobienstwo danego stanu jest
okreslone zaleznos$cia funkcyjna. Prace zmierzajace do usunigcia tych
ograniczen doprowadzily do rozwiazania znanego jako Multi-Entity
Bayesian Networks (MEBN) [15].

Sieci MEBN stanowig rozszerzenie sieci bayesowskich o rachunek
predykatow pierwszego rzedu. W przypadku tych sieci opis sklada si¢ nie
z pojedynczej sieci o okreSlonej strukturze, a z kolekcji fragmentéw —
fragmenty takie okreslane s jako MFrag. Kazdy MFrag przypomina swg
struktura typowsq sie¢ bayesowska. W stosunku do klasycznej sieci dodane sg
tu tzw. wezly kontekstowe, okreslajace warunki, ktore musza by¢ spelnione,
aby dany MFrag zostal wlaczony do procesu wnioskowania. Pozostale
wezly sa podzielone na wejsciowe i wyjsciowe; MFrag definiuje rozklad
prawdopodobienstwa weztow wyjsciowych warunkowany stanami wezlow
wejSciowych 1 weztéw kontekstowych. Wszystkie wezly moga posiadaé
argumenty (zmienne) — dzigki temu jeden MFrag moze opisywaé zwigzki
pomiedzy dowolna liczbg konkretnych obiektow.

Zasadnicza réznice widaé w przypadku specyfikacji liczbowej. W rze-
czywistodci nie jest to juz specyfikacja jedynie liczbowa — prawdopodo-
biefistwa stanéw wezléw wyjSciowych sa okreslone poprzez wyrazenia
logiczne 1 funkcyjne, ktérych argumentami sg licznos¢ i stany wezléw
wejsciowych. Takie podejscie daje bardzo duzg elastyczno§é w definiowaniu
specyfikacji.
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Opis konkretnego problemu jest dokonywany poprzez kolekcje
elementéw MFrag. Niektére elementy MFrag sa ,,wbudowane” i dotycza
wszystkich probleméw (np. MFrag opisujacy pojecie réwnosci), inne sa
tworzone specjalnie na potrzeby opisu konkretnego problemu. Kolekcja
elementéw MFrag spelniajaca warunek istnienia unikalnego tacznego rozkta-
du prawdopodobienstwa zmiennych losowych wystepujacych we wszystkich
elementach MFrag nosi nazw¢ MTheory.

1.4. Drzewa decyzyjne

Jedna z bardzo popularnych technik wykorzystywanych do analizy
danych sa drzewa decyzyjne [16]. Drzewem decyzyjnym nazywamy drzewo-
graf, ktoére mozna przedstawic jako graficzng metod¢ wspomagania procesu
podejmowania decyzji (klasyfikacji). Obraz drzewa decyzyjnego sklada si¢ z:

e korzenia (wierzchotka, w ktérym podejmowana jest pierwsza decyzja);
e oalezi (faczacych ze soba wierzchotki, okreslajacych liczbe mozliwych
wariantow — wartosci atrybutow);

e wezléw (wierzchotkéw, z ktorych wychodzi co najmniej jedna galaZ);

e lisci (wierzchotkéw koncowych — bez gatezi wychodzacych).

Drzewo decyzyjne jest grafem skladajacym si¢ z wierzcholkow (atry-
butéw) 1 galezi reprezentujacych wartosci tego atrybutu. Metoda drzewa
decyzyjnego opiera si¢ na analizie roznych przypadkéw opisanych przez
pewne zestawy atrybutow. Kazdy z atrybutéw przyjmuje pewne wartosci
dyskretne (w przypadku zmiennych ciaglych wskazana jest dyskretyzacja
poprzez wprowadzenie przedzialow).

Odpowiednia klasyfikacja polega na przejsciu od korzenia do liscia i przy-
pisaniu do danego przypadku klasy (decyzji) zapisanej w lisciu. Mozliwe jest
to dzigki podziale zlozonego problemu na zadania, kolejno na mniejsze
zadania 1 podzadania, az do momentu, w ktérym bedzie mozliwe podjecie
jednoznacznej decyzji. W kazdym wierzcholku sprawdzany jest pewien
warunek (atrybut) dotyczacy danego przypadku, i na jego podstawie
wybierana jest jedna z galezi prowadzaca do kolejnego wezla (liscia).

Na rysunku 1.4 przedstawiono przykladowe drzewo decyzyjne wspoma-
gajace wyplisy pacjentow ze szpitala. Korzystajac z tak skonstruowanego
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drzewa decyzyjnego lekarz jest w stanie podjaé decyzje zgodna z przykladem
zawartym w tabeli 1.3.

| Cisnienie krwi skurczowe |

<65 lub =110 >=651<=110

@ Puls

<50 lub =100 >=501i<=100

@ |Wysyceme krwi tlenem |
. /l\ 8

=>=03 1 <05
< <
<36,5 lub > 37,2 =>=36,51<=37.2

< B

Rysunek 1.4. Drzewo decyzyjne

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Budowa drzewa decyzyjnego na podstawie zbioru przykladéw polega na
rozpatrzeniu kolejnych wierzchotkéw (zaczynajac od korzenia) i podjeciu
decyzji, czy ten punkt drzewa ma by¢:

e lisciem drzewa — taka decyzja spowoduje utworzenie wezla koncowego
1 zakonczenie procesu klasyfikacji wedlug kryterium stopu;

e wezlem — decyzja ta spowoduje wybdr odpowiedniego testu wedlug
kryterium wyboru testu. Kolejno, na podstawie wartosci testu, zostanie
utworzona kolejna ,,korona drzewa” skladajaca si¢ z tylu wierzchotkéw,
ile jest wartosci okreslajacych wybrany test. Dla wezléw z nastepnego
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poziomu drzewa nalezy dokona¢ podobnego wyboru pamigtajac
o zmniejszeniu zestawu dostepnych testow o ostatnio wybrany.

Tabela 1.3. Przykladowe dane dla drzewa decyzyjnego

Wejscia Wyjscie
Skurczowe Wysvcenie Sugerowany
Wiek | Pte¢ | Temperatura | Puls | ci$nienie sy koniec
. krwi tlenem c e
krwi hospitalizacji
65 M 35,2 63 43 96 Nie
32 K 38,3 41 108 92 Nie
79 K 37,4 70 81 98 Tak
44 M 36,6 98 72 94 Tak

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Przedstawiony sposéb budowy drzewa stosowany jest we wszystkich
algorytmach konstruowania drzew decyzyjnych. Réznice miedzy poszczegol-
nymi algorytmami dotycza przede wszystkim implementacji dwoch decyzji:

e o wyborze rodzaju wierzchotka (wezel lub li§¢) — kryterium stopu;

e o wyborze testu dla wezta — kryterium wyboru testu.

Kryterium stopu okresla, kiedy ma by¢ zatrzymany proces rozrostu drze-
wa, czyli kiedy dla pozostatego zbioru przykltadéow wierzchotkiem moze by¢
jedynie lis¢. Z takim przypadkiem mamy do czynienia, gdy zbiér pozostalych
obiektow:

® jest pusty;

e zawiera obiekty nalezace tylko do jednej klasy decyzyjnej — w takim
przypadku kryterium powinno zwrocié tg klase;

e nie ulega podzialowi przez zadne kryterium wyboru;

e zbidr dostepnych kryteriow wyboru jest pusty.

Kryterium wyboru testu jest bardzo istotnym elementem budowania
drzewa decyzyjnego. To ono decyduje o zlozonosci drzewa. Jedna z najwaz-
niejszych zasad, ktora nalezy si¢ kierowac przy wyborze testu dla weztow jest
prostota drzewa. W zaleznosci od typéw atrybutéw moga by¢ uzywane

rozne rodzaje testow:
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® testy tozsamosciowe — test utozsamiany jest z atrybutem:

t(x) = a(x); (1.1)

e testy réwnosciowe — test sprawdzajacy rownosé:

lgdya(x) =z

0gdya(x) +#27 (12)

) =
e testy przynalezno$ciowe — test sprawdzajacy przynaleznos¢ do zbioru:

lgdya(x) €Z

t0x) = {0 gdya(x) &7z

(1.3)

e testy podzialowe — test sprawdzajacy przynaleznos$¢ do podzbiorow
powstalych przez podzial przeciwdziedziny atrybutu:

1gdya(x) € Z,

2gdya(x) € Z,

t(x) = (1.4)

ngdya(x) € Z,

Bardzo czg¢sto do oceny testu wykorzystuje si¢ funkcje mierzace réznice
miedzy zbiorem P (przykladéw) a zbiorami, na jakie dzieli si¢ ten zbidr
wedlug wartosci ocenianego atrybutu ze wzgledu na rozklad czestotliwosci
klas (decyzji). Przykladem takiego rodzaju oceny jest funkcja przyrostu infor-
macji opierajaca si¢ na zastosowaniu entropii do pomiaru nieréwnomier-
nosci rozkladu kategorii. Funkcja przyrostu informacji wyrazona jest

wzorem:

g:(P) = I(P) — E,(P), (1.5)

gdzie E,(P) jest entropig zbioréw przykladow P:

d
tr

Etr(P): Z_ |P | IOg
tr

deC

Pd

tr

P

bl

(1.6)

a I(P) jest informacja zawarta w zbiorze etykietowanych przykladow P.
P o Pl
I(P)=) —+—log"—

2R R .
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Natomiast entropia zbioru przykladow P ze wzgledu na atrybut # jest
definiowana jako $rednia wazona entropii dla poszczegdlnych podzbioréw
tego zbioru:

F)tl'
cP-y

P
reRt‘P‘Etr( )

. (1.8)

Wartos¢ ta osiaga duze wartosci w przypadku, gdy wartos¢ atrybutu 7
dzieli przykladu ze zbioru t na réwnomiernie liczne podzbiory.

Niekiedy przy budowie drzewa decyzyjnego istotnym kryterium wyboru
testu, poza jakoscia, moze by¢ koszt testu. Mozna sobie wyobrazi¢ sytuacje,
w ktérej dziedzing jest zbior pacjentéw w szpitalu, a atrybutami sa wyniki
réznego typu badan diagnostycznych. Wartosci atrybutéw beda dostepne
dopiero po przeprowadzeniu takich badan. Koszt badania mozemy
rozpatrywac zaréwno w odniesieniu do pieniedzy, jak i czasu potrzebnego
na jego przeprowadzenie. Nalezy réwniez pamigtaé, ze niektére badania
moga rodzi¢ niebezpieczenstwo utraty zdrowia przez pacjenta (to rowniez
jest koszt testu). Przy wyborze testu trzeba mie¢ na uwadze zaréwno jakosé,
jak 1 koszt testu.
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2. CZESC BADAWCZA

Badania prowadzone w ramach niniejszej pracy stanowily jedna z czesci
interdyscyplinarnego projektu finansowanego przez Narodowe Centrum
Nauki pod tytulem ,,Zautomatyzowany system wieloparametrowej oceny
stanu ogdlnego pacjenta z poglebiong analiza funkcji ukltadu oddechowego
1 ukladu krazenia”, realizowanego wspdlnie przez Katedre Mikroelektroniki
i Technik Informatycznych Politechniki Y.6dzkiej oraz Uniwersytecki Szpital
Kliniczny nr 1 im. N. Barlickiego Uniwersytetu Medycznego w Y.odzi.

Gléwna idea projektu bylo opracowanie nowatorskiego systemu
monitorujacego, wspomagajacego w czasie rzeczywistym podejmowanie
decyzji medycznych, zwigzanych z ocena stanu ogdlnego pacjenta, na
podstawie wielorakich danych zbieranych przez typowy monitor funkcji
zyciowych; system zostanie wykonany w postaci zminiaturyzowanego
urzadzenia dofaczonego do wybranego modelu monitora. Istotnym z punktu
widzenia medycyny jest rowniez przeprowadzenie doglebnej analizy krzywej
oddechowej, wyznaczanej przez monitor funkcji zyciowych, w celu okresle-
nia jej przydatnosci jako istotnego sktadnika oceny stanu pacjenta. W oma-
wianym projekcie biorag wudzial pracownicy 1 doktoranci Katedry
Mikroelektroniki i Technik Informatycznych Politechniki F.odzkiej oraz
Uniwersytecki Szpital Kliniczny nr 1 im. N. Barlickiego Uniwersytetu
Medycznego w Yodzi.

W ramach prac prowadzonych w projekcie autor bral czynny udzial przy
projektowaniu i realizacji aplikacji napisanej w jezyku C++, stuzacej do
zbierania danych klinicznych z monitora funkcji Zyciowych. Transmisja
parametréw odbywa si¢ w trybie rzeczywistym. Za jej pomoca zapisywane sa
dane pacjentéw z komercyjnego monitora funkcji zyciowych. Jest to
podstawa do implementaciji 1 weryfikacji algorytméw sztucznej inteligencii.
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Rysunek 2.1. Monitor funkcji zyciowych Emtel FX2000-MD

Zridto: [17].

Ze wzgledu na fakt, ze system sztucznej inteligencji ma dziala¢ w trybie
rzeczywistym 1 powinien umozliwia¢ interakcje z personelem medycznym,
zostal dokonany wybor sprzetu elektronicznego, na ktérym maja zostaé
zaimplementowane algorytmy decyzyjne.

Najprostszym wyborem spelniajacym takie wymagania jest komputer
przenosny wyposazony w ekran dotykowy. Ten wybér ma swoje wady —
najwazniejsza z nich jest obudowa takiej jednostki: dwa elementy polaczone
zawiasowo 1 zewnetrzne zrodlo energii nie gwarantuja wymaganej solidnosci,
zwlaszcza, jesli urzadzenie ma by¢ stosowane w ambulansach. Innym
mozliwym rozwiazaniem bylby tablet lub smartfon z duzym ekranem.
Problem w tym wypadku jest podobny, jak w przypadku standardowego
komputera przeno$nego 1 dodatkowo moze wymagaé zewnetrznych
urzadzen peryferyjnych, takich jak zasilacz, glosnik, ewentualnie klucz-
konwerter interfejsu Ethernet. Problemy te spowodowaly, ze do impleme-
ntacji algorytmoéw wybrana zostala platforma Embest DevKit8500 z proce-
sorem Cortex- A8, procesorem graficznym TMS320C64x  oraz
akceleratorem grafiki POWERVR SGX.

- 22 -



Rysunek 2.2. Platforma implementacji algorytméw Embest DevKit8500D

Zridto: [17].

Na wymienionej platformie sprzetowej moga zostaé zainstalowane
i wspierane systemy operacyjne: Android, Angstrém, Windows i Linux.

2.1. Aplikacja testowania algorytmow

W celu przetestowania omawianego modelu sztucznych sieci neurono-
wych autorzy zaprojektowali dedykowana aplikacje. Program ten zostal
napisany w jezyku C# i posiada wlasciwosci pozwalajace na:

¢ modelowanie wielowarstwowych sieci neuronowych bez sprzezenia
ZWrotnego;

e wybor liczby warstw ukrytych;

e okreslenie metody nauczania (dwie nadzorowane metody nauczania
zostaly wdrozone — algorytm wstecznej propagacji bledéw oraz jego
modyfikacja w postaci metody gradientow sprzezonych;

e zdefiniowanie liczby neuronéw w kazdej warstwie ukrytej;

e ustawienie wspolczynnika uczenia;
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wybor metody wstecznej propagacji z wspolczynnikiem momentum.
Wprowadzanie tego wspolczynnika pomaga unikna¢ probleméw
oscylacji (ktére moga wystapi¢c w podstawowej wersji algorytmu
wstecznej propagacji bledow) 1 utkniecia w lokalnym minimum;
zdefiniowanie wspolczynnika nachylenia funkcji aktywacji;

dodanie wejscia Bias do warstwy wejSciowej i do kazdej z warstw
ukrytych;

zdefiniowanie warunku konca nauki. Oprogramowanie pozwala na
zakonczenie uczenia przez ustawienie maksymalnego bledu (ktory jest
liczony po prezentacji wszystkich wzorcow ze zbioru uczacego) lub
okreslenie maksymalnej liczby iteracji;

okredlenie poczatkowych wag. Uzytkownik ma dwie mozliwosci:
losowanie wag (w zakresie od -0,2 do 0,2) lub zaladowanie wag z pliku;
zapisanie wag (poczatkowych i koficowych) do pliku;

normalizowanie zestawu danych (wejscia 1 wyjscia). Normalizacja nie
dotyczy wejs¢ dwustanowych (binarnych). Uzytkownik moze wybraé
jeden z trzech sposobéw normalizacii:

1) ,binarny” — tryb ten klasyfikuje wejscia numeryczne (np. stezenia
cholesterolu, ci$nienie spoczynkowe krwi) do pewnych grup, jak
pokazano w tabeli 2.1. Przynalezno$¢ do grupy jest zakodowana
warto$ciami binarnymi (nowymi wej$ciami sieci). Korzystajac z tej
metody liczba wejs¢ zwicksza si¢ (3-4 grupy — 2 wejscia, 5-8 grupy
— 3 wejscia, itp.).

Tabela 2.1. Normalizacja ,,binarna”

Cisnienie spoczynkowe krwi (CSK)
Wejscie Warunck Wejscia [X1, le]. po
[x1] normalizacji
80 CSK<100 0,0
120 100=CSK <135 0,1
160 135=CSK <170 1,0
220 170=CSK.<205 1,1

Zrddto: opracowanie wiasne.

2) ,binarny rozszerzony”’ — tryb ten klasyfikuje wejScia numeryczne
(takie jak poziom cholesterolu, ci$nienie spoczynkowe krwi) do

- 24 -



3)

pewnych grup, jak pokazano w tabeli 2.2. W tym przypadku liczba
wej$¢ (po normalizacii) jest zawsze réwna liczbie grup.

Tabela 2.2. Normalizacja ,,binarna rozszerzona”

Ciénienie spoczynkowe krwi (CSK)
Wejscie Warunek Wejscia [X1, le po
[x1] normalizacji
80 CSK<100 0,0,0,1
120 100=CSK <135 0,0,1,0
160 135=CSK <170 0,1,0,0
220 170=CSK <205 1,0,0,0

Zrddto: opracowanie wiasne.
»min—max”” — normalizacja ta moze by¢ opisana za pomoca nastg-
pujacego rownania:

x—minx(x)

f(x) =

gdzie min(x) i max(x) sa to odpowiednio minimalne i maksymalne

@.1)

max(x)—min(x)’

wartodci ze zbioru wartoéci danego wejScia. W tym przypadku
liczba wejs¢ (przed 1 po normalizaciji) jest stala.

W wyniku uzycia normalizacji ,,binarnej” i ,,binarnej rozszerzonej”
mozna uzyska¢ na wejsciu tylko dwie wartosci — {0,1}. Uzycie
normalizacji ,,min-max” powoduje, ze na wejsciu sieci moze si¢

pojawi¢ dowolna liczba z przedziatu [0,1].

Badania skutecznosci metod proponowanych w niniejszej pracy zostaly

przeprowadzone na podstawie danych z dwoch baz danych.

Baza danych Cleveland zostala opracowana przez dr. Robert Detrano

z V.A. Medical Center, Long Beach and Cleveland Clinic Foundation. Baza
ta skfada si¢ z danych zapisanych podczas badania 303 pacjentéw. Szesciu
pacjentéw z powodu bledéw z zapisie niektérych parametrow zostato
odrzuconych. Kazdy pacjent opisany zostal przez 13 parametréw medycz-
nych (pola wejSciowe). Czternasty parametr (wyjsciowy) oznacza ogolny stan
pacjenta ze szczegblnym uwzglednieniem choréb serca. Parametr ten przyj-
muje warto$ci od 0 do 4, gdzie warto§¢ 0 oznacza zdrowego pacjenta,
natomiast warto§¢ 4 dotyczy pacjenta w najgorszym stanie. Opisy wejs¢
1 przyjmowanych przez wejscia wartosci przedstawione sa w tabeli 2.3.
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Tabela 2.3. Opis parametrow w bazie danych Cleveland

Parametr i opis

Opis przyjmowanych warto$ci

Wiek

warto§¢ numeryczna;

Plec

0 — kobieta;

1 — mezczyzna.

Cp — typ bélu w klatce piersiowej

1 — typical angina;
2 — atypical angina;
3 — non-anginal pain;

4 — asymptomatic.

Trestbps — ci$nienie skurczowe

w chwili przyjecia do szpitala [mmHg]

warto$¢ numeryczna.

Chol - serum cholesterol [mg/d]]

warto$¢ numeryczna.

Fbs — zawarto$¢ cukru we krwi
na czczo (>120 mg/dl)

0 — nie;
1 — tak.

Restecg — elektrokardiografia

0 — normalna;
1 — anormalno$¢ odcinka ST-T;
2 — mozliwy lub zdiagnozowany przerost

lewej komory.

Thalach — maksymalny

zmierzony puls

warto$¢ numeryczna.

Exang — ¢wiczenia fizyczne

powoduja dusznosci

0 — nie;
1 — tak.

Oldpeak — obnizenie odcinka ST

podczas ¢wiczen

warto$¢ numeryczna.

Slope — nachylenie odcinka ST

1 — rosnacy;

2 — plaski;
3 — malejacy.
Ca - liczba duzych naczyn | 0-3.

krwionos$nych pokolorowanych

podczas fluoroskopii

Thal - koronarografia

3 — normalna;
6 — zmiany odwracalne;

7 — zmiany nieodwracalne.

Zrddfo: opracowanie wiasne.
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Druga baza danych Eo6dZ zebrana zostala przez lekarzy jednego
z t6dzkich szpitali klinicznych. Zawiera dane od 73 pacjentéw opisanych
przez 67 wielorakich parametréw pochodzacych z réznego typu badan
fizjologicznych. Dotycza one miedzy innymi sygnalu EKG, parametréw
chemicznych krwi, ogélnego stanu i wydolnosci serca. W bazie tej znajduja
si¢ réwniez informacje na temat pacjenta spisywane podczas przyjecia do
szpitala — sa to np. wiek, ple¢. Parametr wyjsciowy wpisany do bazy
odwoluje si¢ do wywiadu zrobionego z pacjentem po okresie dwéch lat od
hospitalizaciji.

20T FF ANN Modeling TR T ol e 3

| Backpropagation | Resient Backpropagation |
Number of inputs 13 Noramalization
Number of neurons - Hidden Layer 1 7 figay
Number of neurons - Hidden Layer 2 0 Extra binarny

Number of neurons - Hidden Layer 3 0

Number od outputs 1
Leaming rate 04

=1
=
o

Slope parameter 1

[l Load
Maxdmum emor 0.0
|
| ] Momentum 0s
[ Bias
||
tteration number
! Emor
[l
[ Stop

Rysunek 2.3. Program do modelowania sztucznych sieci
neuronowych

Zrddto: opracowanie wiasne.

2.2. Transformacje danych

Najnowsze metody analizy danych, nazywane metodami eksplora-
cyjnymi (data mining), polegaja nie tylko na estymacji parametréw

i sprawdzaniu hipotez, ale dotyczgq redukcji wymiarowosci, klasyfikacji
1 modelowania zlozonych proceséw, zjawisk, zachowan. Naukowcy z wielu

specjalnosci (biolodzy, chemicy, informatycy, socjologowie) rozwijaja te
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dziedzing nauki w celu uzyskiwania bardziej wiarygodnych i doktadniejszych
modeli statystycznych. Weryfikacja takiego modelu odbywa si¢ poprzez
wykazanie i udowodnienie, ze posiada on zadowalajacy (zgodny z przyjetym
zalozeniem) stopient dokladnosci w naturalnym srodowisku badania.

Z uwagi na ograniczenia wielu procedur statystycznych, w praktyce
stosuje si¢ wstepne przygotowanie danych. Jest to bardzo istotny etap w pro-
jektowaniu modelu i mozna go podzieli¢ na trzy czesci: transformacje
danych, uzupelnienie danych niepelnych i zmniejszenie liczby danych
wejsciowych (wymiarowosci).

W praktyce, przy analizie réznego rodzaju danych doswiadczalnych,
czesto mamy do czynienia z wystepowaniem roéznych skal pomiarowych.
Dotyczy to zaréwno sytuacji, w ktorych wystepuja cechy o réznych
charakterze (np. ilosciowe, jakosciowe) oraz poszczegdlne cechy okreslone
sq przez rozne wielkosci fizyczne, majace rézne zakresy wartosci. W celu
ujednolicenia wplywu poszczegdlnych cech mozna wykona¢ pewne prze-
ksztalcenia (dla kazdej cechy transformacje nalezy przeprowadzi¢ z osobna).
Do najbardziej znanych mozna zaliczy¢:

e normalizacj¢ — przeprowadzana jest wedlug wzoru:

X—Xmi
x' = ¢’ (2.2)
Xmax—Xmin

gdzie X, jest maksymalng warto$cia wystepujaca w  zbiorze
treningowym dla i-tej cechy, x,;» — minimalna warto$cia dla 7tej cechy.
Przy wykonaniu takiego przeksztalcenia zaréwno dla zbioru zbioru
treningowego 1 testowego uzywane si same Warto$Cl Xyu Oraz Xy
Zgodnie z ta formulg otrzymuje si¢ wektory, ktorych wartosci cech sa z
zakresu [0,1]. Ten sposob transformacji nie uwzglednia rozkladu
wartodci danej cechy. Oznacza to, ze w przypadku wystapienia
obserwacji znacznie odstajacych od wartosci typowych, nastepuje
$ci$nigcie duzej liczby informacji w waskim przedziale.
e standaryzacj¢ — przeprowadzana jest wedlug rownania:
' xX—x

x' =% 2.3)

g
.= 1 1 —
gdzie, X = ;Z?zlxl- oraz 0 = EZ?zl(ai —a;).

Przeksztalcenie to powoduje otrzymanie cech, ktérych warto$¢ srednia
wynosi 0, a odchylenie standardowe 1. Oznacza to, ze wszystkie
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zmienne maja takie same znaczenie przy liczeniu odleglosci.
Wykorzystujac metode standaryzacji nalezy zachowa¢ ostroznosé, gdyz
uzycie jej dla wektora cech, ktérego odchylenie standardowe jest bliskie
zeru, moze wprowadzi¢ do danych duzy szum. Drugim ograniczeniem
jest przypadek, gdy 0 = 0 — otrzymana zostanie wielko§¢ nieokreslona
(dzielenie przez zero). Z tego wzgledu przed wykonaniem standaryzacji
nalezy usunac tzw. ,,plaskie wzorce” (flat pattern).

e transformacj¢ nieliniowa — asymetria danych najczesciej nie jest
pozadana — oznacza odstepstwo od rozkladu normalnego wymaganego
przez wiele procedur statystycznych. W wigkszosci przypadkéw udaje
si¢ jej pozby¢ (dotyczy to rowniez sytuacji tzw. dlugich ,,ogonéw”, czyli
gdy zadania rzadkie sumarycznie dominuja w zbiorze) poprzez
nieliniows transformacj¢ danych.

Mozna w takim przypadku zastosowaé transformacje rozkladow
.11 .
asymetrycznych prawostronnie (,~, logx,Inx,Vx) lub lewostronnie

(x%,x3). Dla rozkladéw asymetrycznych lewostronnie najsilniejszym

. . 1 . o
przeksztalceniem  jest > 2 najstabszym  vx. W niekt6rych
transformatach nie mozna zastosowaé wartosci ujemnych — w takim

przypadku nalezy przesunac dane tak, aby wszystkie byly dodatnie.

2.3. Redukcja wymiarowosci danych

W rozdziale tym zaprezentowane zostaly matematyczne narzedzia
stuzace redukcji wymiaru danych w klasyfikacji. Przedstawione metody sto-
sowane sa w eksploracyjnej analizie danych z wielowymiarowej przestrzeni.
Zadaniem tych rozwigzan jest wyrazenie wielowymiarowych obserwacji przy
uzyciu malej liczby wspotrzednych, przy zachowaniu oryginalnych relacji
miedzy nimi. Odbywa si¢ to poprzez identyfikacje 1 eliminacj¢ nieistotnych
nadmiarowych informacji w zbiorze danych. Redukcja wymiarowosci jest
etapem przygotowujacym dane, ktéry moze by¢ wdrozony przed wlasciwym
algorytmem klasyfikacji, regresji lub innych metod sztucznej inteligencii.
Cechy otrzymane w wyniku tego etapu moga by¢ nastepnie wykorzystane
przez inne procedury analiz wielowymiarowych. Poprzez zastosowanie tego
typu analiz mozliwe jest zwizualizowanie danych wielowymiarowych na
plaszczyznie lub wykresie tréjwymiarowym. Niekiedy do wyznaczenia istot-
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nych cech mozna wykorzysta¢ wykres wspotrzednych réwnoleglych (ang.
parallel coordinates plof). Prezentuje on zmienne wielowymiarowe w postaci
wykresu dwuwymiarowego, pozwala réwniez okresli¢, jak zmieniaja si¢
wartos$ci poszczegolnych cech dla tych samych obserwacji [18].

Redukcja danych pozwala odnie$¢ nastepujace korzysci:

o zwigkszy¢ efektywnos$é uczenia — redukcja wymiaru umozliwia wybor
istotnych cech z punktu widzenia zadania klasyfikacji. Pozwala to
zredukowac¢ efekt przeuczenia, polegajacy na zbyt mocnym dopaso-
waniu klasyfikatora do danych uczacych;

e zmniejszy¢ czas uczenia — w niektérych metodach wzrost liczby
wymiaréw powoduje wiecej niz proporcjonalny wzrost czasu dzialania
algorytmu;

e zmniejszy¢ wymagania dotyczace maszyny obliczeniowej;

e zmniejszy¢ zlozono$¢ struktury danych wejSciowych — umozliwia to
lepsza interpretacje zidentyfikowanych sygnaléw;

e wyeliminowac¢ bledy i szumy ze zbioru uczacego — pozwala to na elimi-
nacj¢ cech nieistotnych dla zadania klasyfikacji;

e uzyska¢ kompromis pomigdzy poziomem kompresji danych wejscio-
wych a skuteczno$cia dzialania klasyfikatora.

Matematyczne metody majace na celu redukcje danych moga by¢ oparte
o konstrukcje cech. W takim modelu 7 cech wejSciowych zostaje pod-
danych pewnej transformacji, w wyniku ktérej nowe zmienne wyjasniaja
calo$¢ (lub zdecydowang wigkszos§¢) zakodowanej informacji przy zmniej-
szonej liczbie danych wejSciowych. Przyktadami takiego typu analizy sa:

e analiza czynnikowa;
e analiza skladowych gléwnych;

e skalowanie wielowymiarowe.

Inna matematyczna metoda majaca na celu redukcje wymiaru jest
selekcja cech. Polega ona na wyborze pewnego podzbioru sposréd zbioru
oryginalnych cech. Rozwiazanie to w odniesieniu do klasyfikacji polega na
wyborze cech najlepiej dyskryminujacych populacje. Najwazniejszym
zadaniem selekcji cech na potrzeby klasyfikacji jest zwickszenie doktadnosci
algorytmu klasyfikujacego. Mozliwo$¢ taka istnieje w przypadku, gdy nie
wszystkie cechy niosg istotng informacje (z punktu widzenia klasyfikacji).
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Moze zdarzy¢ si¢ tak, ze dana zmienna w przypadku jednego rodzaju
klasyfikacji pozbawiona jest jakiejkolwiek wartosci uzytecznej (nie jest
zwigzana z rozpatrywanym w danym momencie badaniem), a w przypadku

innej klasyfikacji niesie ze sobg bardzo istotng informacje.

Jezeli jedna z cech dla wszystkich rodzajow klasyfikacji (badan) nie
zawiera istotnych informacji, moze to oznaczaé, ze zmienna ta jest zle
okreslona lub blednie zmierzona. Duza liczba cech zaszumionych czesto
moze negatywnie wplywac na zdolnosci dyskryminacyjne niektérych modeli.
W takim przypadku zmniejszenie liczby danych wejSciowych moze
pozytywnie wplyna¢ na zdolnosci predykcyjne zastosowanych metod
sztucznej inteligencji. Jezeli zmniejszenie liczby cech wejsciowych nie
powoduje zmniejszenia skutecznosci dyskryminacji, to mozna zauwazy¢, ze
odejmowane cechy sa zaszumione lub sg to cechy istotne, ale nie wnoszace
dodatkowej informacji.

Bioragc pod uwage sposob relacji metody selekeji z innymi algorytmami
nadrzednymi mozna wyrdznic:

e Metody rankingowe (filtry) — klasa metod, ktéra wyboru cech istotnych
dla dalszego procesu uczenia dokonuje w sposob autonomiczny. Decyzje
podejmuje niezalezny od klasyfikatora wspolczynnik (,,informacja
wzajemna”, ,,dywergencja Kullbacka-Leiblera”). Metody rankingowe nie
uwzgledniaja  zalezno$ci miedzy zmiennymi. Podejscie to znajduje
uzasadnienie w przypadku, gdy rozpatrywane zmienne sa niezalezne.
Jezeli w danym zbiorze danych wystepuja korelacje pomiedzy danymi,
zastosowanie tego rodzaju metod moze okazaé si¢ nieefektywne.

e Metody opakowane (wrappery) — klasa metod uzywajacych do wyboru
istotnych  zmiennych informacji zwrotnej pomiedzy elementem
decyzyjnym (siecia neuronowsa) a algorytmem selekcji. Metody te
dokonuja selekcji pod katem konkretnego klasyfikatora. Miara jakosci
wyselekcjonowanego podzbioru jest dokladno$¢ klasyfikatora.

e Frappery — kombinacja metod opakowanych i metod rankingowych.
W tego rodzaju metodach do selekcji wlasciwych cech wykorzystywana
jest metoda rankingowa — jednak parametry filtréw dostrajane sq na pod-
stawie metody opakowujace;.

¢ Metody wbudowane — klasa metod, ktéra uzywa pewnych cech algo-
rytmow uczenia dokonujac automatycznej selekeji cech podczas uczenia
algorytmu decyzyjnego.
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2.3.1. Informacja wzajemna

Jedna z popularnych metod wyboru istotnych cech jest obliczenie, jak
dobrze kazda ze zmiennych objasnia zmienng decyzyjng [19]. Do tego celu
mozna zastosowaé wspolczynnik informacji wzajemnej, oparty na teorii
informacji Shannona. Do obliczenia wspdlczynnika informacji wzajemnej
dwoch danych pochodzacych ze zbioru A oraz B mozna postuzy¢ sig
wzorem:

I(4,B) = 5,3, p(x,y) log, 2220 24

gdzie A i B sa zbiorami, w ktérych znajduja si¢ zmienne (cechy) x i y —
odpowiednio  A={x;, X3, ..., Xmjy oraz  B={y,  ya...Va}.
Prawdopodobiefistwo ps(x) wyraza szans¢ otrzymania danej x ze zbioru A,
natomiast prawdopodobiefistwo p,(x) oznacza szanse¢ otrzymania cechy y ze
zbioru B. Wyrazenie p(x,y) oznacza prawdopodobiefistwo otrzymania pary
komunikatow (x,y) odpowiednio ze zbiorow A 1 B.

Wspolczynnik informacji wzajemnej mierzy jak bardzo znajomosé cechy
A ulatwia (statystycznie) przewidywanie wartoéci B. Jest to parametr nie-
ujemny 1 osigga wartos¢ 0 jedynie w przypadku, gdy dane ze zbioréw A i B
wystepuja niezaleznie od siebie, tzn. p(x,y) = p1(X)p2(y). Mozna to
interpretowac tak, ze jest to sytuacja, w ktorej znajomos$¢ jednej cechy nie
daje zadnej informacji na temat drugiej cechy.

Wspoélczynnik informacji wzajemnej mozna réwniez wyrazi¢ poprzez
entropi¢. W takim przypadku wyrazony on jest wzorem:

I(A,B) = H(A) — H(X|Y) = H(Y) — H(Y|X) = H(X) + H(Y) —
H(X,Y), 2.5)

gdzie H(A) oraz H(B) oznaczaja entropie ($rednia ilo$¢ informaciji w zmien-
nej losowej), H(A,B) jest entropia taczng dla dwéch cech losowych A, B,
natomiast H(A|B) oznacza entropi¢c warunkows dla pary zmiennych
losowych A i B (ile dodatkowej informacji niesie ze soba zmienna A, jezeli

znamy zmienna B).
Entropia, w teorii informacji, definiowana jest jako srednia ilo$¢ infor-

macji, przypadajaca na pojedyncza wiadomosé ze zrédla informacji. Mozna
to interpretowaé jako $rednia wazona ilosci informacji niesionej przez
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pojedynczg wiadomosé w przypadku, gdy wagami sa prawdopodobienstwa
wyslania poszczegolnych wiadomosci.

2.3.2. Analiza skfadowych gtéwnych

Analiza czynnikow gléwnych (Principal Components Analysis — PCA) jest
jedna z najpopularniejszych narzedzi do analizy danych i oceny wystepu-
jacych w danych zalezno$ci. Metoda ta uzywana jest do zmniejszenia wymia-
rowosci danych przy zachowaniu mozliwie najwickszej ilosci informacji.
Technika ta jest nieparametryczna (nie wymaga zadnych zalozen co do
rozkladéw badanych danych) oraz, w przeciwienistwie do wigkszosci metod
selekcji cech, jest uczona bez nadzoru (nie jest uwzgledniana przynaleznosc
wektorow danych do poszczegdlnych klas). Analiza sktadowych gtéwnych
moze by¢ wykorzystana réwniez do znajdowania korelacji pomiedzy danymi
binarnymi [20, 21, 22].

Podstawowym celem tej metody jest zastapienie wejsciowego wektora
danych skorelowanych (w przypadku, gdy dane nie sa skorelowane metoda
nie zapewnia mozliwosci redukcji danych bez utraty informacji) poprzez
mniejsza liczbe zmiennych nieskorelowanych, ktére potrafia wyjasni¢ cala
(lub prawie cala) zmienno$¢ danych oryginalnych. Odbywa si¢ to poprzez
znalezienie w przestrzeni danych kierunkéw o pewnych okredlonych
wlasnosciach. Kierunki moga by¢ interpretowane jako szukane dane
nieskorelowane 1 okresla si¢ je mianem skltadowych gtéwnych. Sktadowe te
sq kombinacjami liniowymi cech wejSciowych i wybierane sa tak, aby
wyjasnialy jak najwiccej zmiennosci (w pierwszej skladowej zakodowane jest
najwigcej informacji, kolejne skladowe nie s skorelowane z poprzednimi
1 zawieraja coraz mniej informacji). Dzigki temu otrzymujemy w nowej
przestrzeni sktadowe, ktére wyjasniaja cala zmiennos¢ oryginalnych danych.

W procesie odwzorowania przestrzeni danych wejsciowych w nowa
przestrzen skladowych gléwnych nie zachodzi zadne skalowanie. Nowa
przestrzen odwzorowuje zarowno odlegtosci, jak 1 kierunki (katy) [23, 24].

Metoda PCA zwraca kilka rodzajow wspolczynnikéw opisujacych
kazdg sktadows gléwna:

e Wartosci wlasne — informuja, jaka cze$¢ catkowitej zmiennosci ttuma-

czona jest przez dana skladowa. Z uwagi na fakt, ze kolejne sktadowe
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tlumacza coraz mniej zmiennosci, wartosci wilasne kolejnych sklado-
wych ukladaja si¢ w ciag nierosnacy. Wariancja calkowita jest suma
warto$ci wilasnych wszystkich skladowych gléwnych. Pozwala to na
wyliczenie procentu zmienno$ci okreslonego przez dang skladowa,
skumulowanej zmiennosci oraz skumulowanego procentu zmiennosci.

e Wektor wtasny — wspolczynnik odzwierciedlajacy wplyw poszczegdl-
nych zmiennych oryginalnych na dana skladowa gtéwna.

e Yadunki — parametry obrazujace wklad poszczegélnych zmiennych
oryginalnych w skladowe gtéwne. Sq to wartosci okreslajace, jaka czesé
wariancji danej skladowej stanowig zmienne oryginalne.

e Wktady zmiennych — okreslaja, jaki procent zmiennosci danej sktado-
wej glownej moze by¢ tlumaczony zmiennoscia poszczegdlnych
zmiennych oryginalnych.

Bardzo istotnym elementem przy wykorzystaniu analizy skladowych
gléwnych do redukcji wymiarowosci jest kryterium wyboru odpowiedniej
liczby sktadowych. Nie istnieje jedno uniwersalne, najlepsze dla kazdego
przypadku kryterium wyboru liczby nowych czynnikéw. Jako podstawowy
cel nalezy uznac takq redukcje, przy ktorej przy jednoczesnym pozbyciu sig
danych ,,nieistotnych”, stanowigcych niepozadany przy dalszej analizie szum,
udaje si¢ zachowac jak najwiecej informacji istotnej z punktu widzenia
pozniejszej klasyfikacii.

Wartosci wlasne, odpowiadajace skladowym gléwnym, sa parametrem
pomocnym, wyjasniajacym stopien powigzania skladowej z caloscia
informacji niesionej przez dane, ale nie daja jednoznacznej odpowiedzi, ile
sktadowych nalezy wybra¢ do dalszej analizy. Przez lata stosowania metody
sktadowych gléwnych powstato kilka, czesto stosowanych, praktycznych
kryteri6w pomocnych przy podjeciu decyzji. Ponizej przedstawiono
najpopularniejsze:

o Kryterium Kaisera-Guttmana — moéwi ono, ze skladowe gléwne,
ktére chcemy zachowaé, powinny posiada¢ warto§¢ wariancji
niemniejsza niz dowolna wystandaryzowana zmienna oryginalna.
Odpowiada to wartosci wlasnej skladowej wigkszej od jednosci.
Argumentem przemawiajacym za korzystaniem z tego kryterium sg
watpliwo§ci  przy stosowaniu zmiennych o mniejszym wkladzie
wariancji niz wklad pojedynczej zmiennej pierwotnej. Zaletg tego
kryterium jest mozliwo§¢é zautomatyzowania wyboru liczby sktadowych
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glownych. Kryterium to nie wymaga wizualnej interpretacji wykresu
warto$ci wlasnych (wykres osypiska).

Kryterium stopnia wyjasnionej wariancji. Liczba skladowych
gléwnych, ktére nalezy zostawi¢ do dalszej analizy okredlana jest na
podstawie stopnia wyjasnienia, ktory chcemy uzyskaé. Wszystkie
skladowe gléowne zgodnie 2z zalozeniem niosa 100% wariancji
zmiennych pierwotnych. Stosujac to kryterium nalezy z gory zalozyc
pewien procent wariancji, jaki chcemy uzyskaé i wybra¢ do realizacji
tego zalozenia odpowiednia liczbe sktadowych. Najczesciej przyjmuje
sig, ze sktadowe gléwne powinny wyjasnia¢ 80-90% wariancji. Tak jak
w przypadku kryterium Kaisera mozliwa jest prosta automatyzacja
procesu wyboru liczby sktadowych.

Analiza réwnolegla — w metodzie tej generowane jest 7 obserwacji
z rozkladu N(0,1) dla kazdej zmiennej z osobna, nast¢pnie obliczana
jest macierz korelacji, dla ktorej poszukiwana jest wartos¢ wlasna (krok
ten powtarzany jest £ razy). Kolejno obliczana jest wybrana statystyka
pozycyjna (kwantyl) dla kazdej zmiennej. Liczba sktadowych okreslona
jest przez liczbe wartos$ci wlasnych wigckszych od kwantyla (oraz
wigkszych od 1).

Kryterium osypiska — liczba sktadowych gléwnych dobierana jest na
podstawie wizualnej oceny wykresu osypiska dokonanej przez badacza.
Na wykresie tym przedstawione sa kolejne wartosci wlasne (uszerego-
wana w kolejnosci malejacej). Wyboru dokonuje si¢ poprzez stwierdze-
nie, dla ktérej wartosci skladowych gléwnych nastepuje ,,wyprosto-
wanie” tamanej powstalej w wyniku polaczenia kolejnych punktéw na
wykresie. Wyprostowanie tamanej nastepuje w punkcie, w ktérym linia
taczaca punkty przechodzi z ,,malejace]” w ,,stala” — jest to miejsce
kofica osypywania si¢ informacji o zmiennych oryginalnych, jaka
przekazuja sktadowe gtéwne.
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Wartosci wtasne

O P N W b U1 O N

Numer sktadowej gtéwnej

Rysunek 2.4. Wykres osypiska

Zrddto: opracowanie wiasne.

Test istotnoéci y* — badane jest dopasowanie odtworzonej macierzy
korelacji do macierzy obserwowane;.

Czynnik przyspieszenia AF — parametr ten dla kazdej wartosci wilasnej
wyznacza predkosc, z jaka krzywa opada w tym punkcie. Obliczana ona

jest ze wzoru:

AF() =e(i+1) — 2e() + e(i — 1), (2.6)

gdzie ¢(i) sa kolejnymi wartosciami wlasnymi. Liczba skladowych
gléwnych okredlona jest przez numer skladowej, dla ktorej AF osiaga
najwicksza warto§¢ pomniejszona o 1. Warunkiem koniecznym jest
spetnienie kryterium analizy rownolegle;.

Skladowe gléwne moga zosta¢ wyliczone na dwa sposoby — w oparciu

o macierz korelacji lub macierz kowariancji. W przypadku wyboru macierzy

korelacji skladowe gléwne obliczane sa jako kombinacja liniowa wystandary-

zowanych zmiennych oryginalnych. Jezeli skladowe gléwne maja powstac

w oparciu o macierz kowariancji, to wyliczane sa jako kombinacja liniowa

wycentrowanych wzgledem $redniej zmiennych oryginalnych.

Uzyskane tymi metodami skladowe gléwne stanowia nowe nieskore-

lowane ze soba zmienne. Oznacza to, ze nie ma miedzy nimi liniowe]

zaleznosci — nie wyklucza to jednak zalezno$ci nieliniowej. Z tego wzgledu

metoda skladowych gléwnych najlepsze efekty przynosi w przypadku

zmiennych podlegajacych wielowymiarowemu rozkladowi normalnemu lub
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rozkladéw zblizonych do normalnego. Technika, ktéra pozwala rozwigzac
ten problem jest analiza skladowych niezaleznych. Rozwiazanie to
dopuszcza sktadowe niezalezne statystycznie.

Zmiana skali zmiennych pierwotnych w przypadku analizy PCA
powoduje zmiane wynikéw (wartosci sktadowych gléownych). Z tego
powodu wyniki uzyskane w oparciu o macierze korelacji i kowariancji réznia
si¢. Jezeli wystepuja duze réznice w wariancjach lub cechy mierzone sa na
réznych skalach zaleca si¢ wykonanie skalowania danych.

2.3.3. Analiza czynnikowa

Analiza czynnikowa jest zbiorem metod 1 procedur statystycznych
pozwalajacych na badanie wzajemnych zaleznosci pomigdzy duza liczbg cech
1 wykrywanie ukrytych uwarunkowan [25]. Podstawowym celem analizy
czynnikowej, jest podobnie jak w przypadku analizy sktadowych gtéwnych,
redukcja wymiarowosci danych. Metoda ta grupuje zmienne silnie
skorelowane 1 na ich podstawie wyznacza mniejsza liczbe czynnikéw. Obie
metody daza do takiego samego celu. Pomimo ze w praktyce wyniki
otrzymywane przy pomocy wspomnianych metod sg zblizone, to nie nalezy
ich traktowac¢ jako dwoéch wariantéw tej samej metody, ale jako dwie
odmienne metody opierajace si¢ na réznych zalozeniach. Istnieje kilka
znaczacych réznic pomiedzy nimi — najwazniejsze z nich zostaly
przedstawione w tabeli 2.4.

W analizie czynnikowej wartosci czynnikow nie sa okreslone jedno-
znacznie. W przypadku tej metody istnieje nieskoficzenie wiele rozwiazan
prowadzacych do identycznych powiazan pomiedzy oryginalnymi zmien-
nymi i czynnikami. Nowe rozwigzania uzyskuje si¢ poprzez rotacje
czynnikéw. Pozwala to réwniez na czytelniejsza analize otrzymanych
nowych zmiennych (czynnikéw).
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Tabela 2.4. Poréwnanie analizy czynnikowej i analizy sktadowych gléwnych

Analiza czynnikowa

Analiza sktadowych gtéwnych

Badana jest tylko cze$¢ wspolna wariancji
(wariancja dzielona jest wariancj¢ wspolng

(z innymi zmiennymi) oraz wariancje swoista
(charakterystyczna dla danej zmiennej)).

Badana jest calkowita wariancja.

Macierze korelacji i kowariancji sa takie same
(metoda ta jest niezmiennicza ze wzgledu na
skalowanie).

Macierze korelacji i kowariancji
réznig sie.

Dodanie kolejnych czynnikéw do
rozwigzania zmienia pozostale.

Dodanie kolejnych sktadowych nie
zmienia juz istniejacych.

Zmienna oryginalna jest funkcja czynnikéw
(wspdlnych i swoistych).

Gléwna sktadowa jest funkcja
zmiennych oryginalnych

Analiza pozwala na identyfikacj¢ ukrytych
zmiennych (poprzez rotacje struktury
czynnikowej) oraz redukcje wymiarowosci.

Gléwnym celem analizy jest
redukcja wymiarowosci.

Czynniki moga by¢ skorelowane.

Czynniki nigdy nie s3 ze sobg

skorelowane.

Zridio: opracowanie wiasne.
2.3.4. Skalowanie wielowymiarowe

Skalowanie wielowymiarowe (SWW) jest, w odniesieniu do wielowymia-
rowych technik eksploracyjnej analizy danych, jedng z alternatyw dla analizy
czynnikowej 1 analizy skladowych gléwnych. Celem tego rozwiazania jest
wykrycie istotnych ukrytych wymiaréw pozwalajacych na wyjasnienie po-
dobienstw lub odmiennosci (odleglosci) pomiedzy badanymi procesami,
obiektami, zjawiskami. Metoda SWW opiera si¢ na macierzy niepodo-
biefistwa miedzy danymi wejsciowymi. Zmierza ona do uporzadkowania
badanych obiektéw poprzez wyznaczenie ich w nowym ukladzie wspol-
rzednych tak, aby odleglosci miedzy danymi w przestrzeni oryginalnej
1 transformowanej byly do siebie jak najbardziej zblizone. Z rozbieznoscia
w tych odleglosciach wiaze si¢ jedna z najpowszechniejszych metod oceny
poprawnosci dopasowania — stres. Wyrazony jest on wzorem:

Phi = ¥(d;j — f(8:;))?,

gdzie d; oznacza odtworzone odlegtosci przy zadanej liczbie pomiaréw, a 6;;

2.7)

jest miarg okreslajaca odleglosci obserwowane (dane wejsciowe).
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Celem algorytmu SWW jest minimalizacja tej funkcji. Koncowa wartos$¢
stresu moze stuzy¢ jako miara jakosci uzyskanego odwzorowania. Jedna
z przyjetych metod oceny odwzorowania ze wzgledu na funkcje stresu
przedstawiona zostala w tabeli 2.5.

Tabela 2.5. Interpretacja wspolczynnika stresu

Stres Stopien dopasowania
stres > 0,2 Staby
0,1 >stres<0,2 Przecigtny
0,05 > stres < 0,1 Dobry
0,025 > stres < 0,05 Doskonaty
0 > stres < 0,025 Idealny

Zridto: opracowanie wiasne.
Skalowanie wielowymiarowe mozna podzieli¢ na dwa typy:

1. Metryczne — celem tego typu analizy jest minimalizacja sumy
moduléw (kwadratow) réznic miedzy odleglo$ciami w otrzymanym
(nowym) ukladzie wspolrzednych, a odleglosciami pierwotnymi.
W przypadku, gdy na wejsciu analizy jest zbiér danych pierwotnych
(a nie macierz niepodobiefistw/odmiennos$ci) skalowanie wielowy-
miarowe 1 analiza skladowych gléwnych (oparta o macierz
kowarianciji) daje takie same rezultaty. SWW okresla si¢ wtedy
mianem klasycznego skalowania wielowymiarowego lub analizg
wspolrzednych gléwnych. Ten typ skalowania wykorzystywany jest
w przypadku wystepowania w zbiorze pierwotnym tylko cech
losciowych.

2. Niemetryczne — celem niemetrycznego skalowania wielowymiaro-
wego jest odwzorowanie porzadku miedzy odleglosciami. W tym
przypadku odleglto$¢ (jej warto$¢) nie jest brana pod uwage.
W przypadku SWW niemetrycznego dane moga przyjmowac postaé
lociowa 1 jako$ciowa. Procedura znajdowania minimalnej wartosci
funkcji stresu jest iteracyjna i wymaga poczatkowej konfiguracii
punktow.

Zaletg skalowania wielowymiarowego jest mozliwos¢ analizowania do-
wolnego rodzaju macierzy odlegtosci lub podobienistwa. Macierze te moga
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reprezentowaé oceny podobieistwa obiektéw, zjawisk, proceséw, procen-
towa zgodnos§¢é miedzy badanymi zbiorami. Metoda skalowania wielowymia-
rowego czesto wykorzystywana jest w badaniach psychologicznych,
w ktorych analizowane sa ludzkie preferencje na podstawie réznego rodzaju
cech, np. zbioru odpowiedzi z ankiety.

2.3.5. Analiza korespondencji

Analiza korespondencji to opisowa technika analizy tablic wielodzielnych
pozwalajaca na graficzne przedstawienie w niskowymiarowej przestrzeni
danych w niej zawartych. Jednym z celéw tej metody jest redukcja wymiaro-
wosci danych. Metoda ta pozwala na analiz¢ struktury zmiennych
jakosciowych tworzacych tablice. NajczeSciej uzywana jest do analizy
dwuwymiarowych tablic kontyngencji (rozkladéw dwoch lacznych cech
mierzonych na skalach nominalnych) [20].

Technika analizy korespondencji dokonuje rzutowania oryginalnych
danych na przestrzen o jak najmniejszym wymiarze. Istotnym czynnikiem
charakteryzujacym dokladnos$¢ odwzorowania jest inercja. Odzwierciedla
ona, jaka cze$¢ wariancji objasnia zmienna z nowego uktadu wspotrzednych.
Przed rozpoczeciem procesu analizy nalezy zbadaé, czy wystepuje zaleznosé
pomiedzy zmiennymi wystepujacymi w tablicy kontyngencji, np. wyko-
rzystujac test niezaleznosci chi-kwadrat.

2.4. Adaptacja danych medycznych

Wykorzystujac dwie dostgpne bazy danych autor zdecydowal si¢ na
badania nad odpowiednim przygotowaniem danych wejsciowych. Jest to
istotne z punktu widzenia projektu, w ktérym przeprowadzana bedzie
analiza wielu danych w trybie rzeczywistym. W dostepnej autorowi literatu-
rze analiza sktadowych gléwnych w aplikacjach medycznych stosowana jest
wylacznie do analizy sygnalu EKG.

Autor w niniejszej pracy proponuje zastosowanie analizy korespondencji
ianalizy sktadowych gléwnych w przypadku wielorakiego rodzaju para-
metréw fizjologicznych. Sa to dane wyrazone zaréwno na skali proporcjo-
nalnej, jak 1 nominalne;.
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W przypadku danych jakosSciowych autor przeprowadzit ich dekompo-
zycje. Pomimo Ze sieci neuronowe sa w stanie rozwigzywac zlozone proble-
my nieliniowe to zastosowanie binaryzacji sygnatéow jakosciowych poprawito
skuteczno$¢ dziatania sieci. Moze to byé zwigzane z blednym (przypad-
kowym) kodowaniem zmiennych jako$ciowych przez lekarzy. W takim przy-
padku moga pojawia¢ si¢ znaczne nieliniowosci, ktére moga utrudniaé

poprawne rozpoznanie przez sie¢ neuronowa.

Binaryzacja danych jest czesto wykonywanym procesem, jezeli w zbiorze
danych uczacych sieci neuronowej wystepuja zmienne na skali nominalne;.
Jak  mozna zauwazy¢ 2z badan przeprowadzonych przez autora,
dekompozycja danych podnosi skuteczno$é predykeyjna sieci.

W przypadku danych z bazy w Cleveland, w ktérej wystepowato
stosunkowo duzo danych jakoSciowych przeprowadzono pordwnanie
wynikéw skutecznos$ci dziatania sieci w przypadku danych oryginalnych oraz
danych po dekompozycji. Operacja ta spowodowala zwigkszenie si¢ liczby
danych wejsciowych z 13 do 25. Dla lepszej generalizacji wnioskow kazdy
rodzaj sieci przebadany zostal 100 razy (wykorzystujac rézne wagl
poczatkowe). Przebadane zostaly sieci o nast¢pujacych metodach uczenia:

e najwickszego spadku;
e gradientow sprzezonych;

e algorytmu zmiennej metryki (BFGS).

Kazda z metod uczenia sieci przebadana zostala z dwiema réznymi
funkcjami aktywacji — logistycznej oraz tangensa hiperbolicznego.

Wszystkie przedstawione badania zostaly przeprowadzone dla losowo
podzielonego zbioru danych. Przebadane zostaly przypadki, w ktérych zbior
uczacy wynosit 50%, 60%, 70% oraz 80%. Wszystkie poréwnywane ze soba
skutecznodci dziatania sieci odnosza si¢ do dokladnie takiego samego zbioru
uczacego. W uczeniu sieci bral udzial réwniez zbidr testowy. Sluzyl on
weryfikacji algorytmu uczenia i pozwalal na zatrzymanie procesu uczenia
w przypadku zwickszania si¢ liczby blednie rozpoznanych wzorcéw w zbio-
rze testowym. Byl on zabezpieczeniem procesu uczenia przed nadmiernym
dopasowaniem si¢ zbioru uczacego (przeuczeniem).

Poréwnanie skutecznos$ci sieci przed binaryzacja 1 po binaryzacji zostalo
zilustrowane w tabelach 2.6-2.8.
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Tabela 2.6. Skutecznos¢ sieci przed i po binaryzacji uczonej metoda
najwickszego spadku — $rednia dla 100 przypadkéw uczenia

Zbior uczacy Zbioér uczacy Zbior uczacy Zbior uczacy

50% 60% 70% 80%

E T.& | B .8 | B .8 | B T .27
g T s |88 8 | Qés |y Qe gn
gz g .8 g g g .g g g g .g g g g8 | &g
5 _ N B N & N 1 N & N 13 N & N 18 N &
S &0 9 Qo ©Q O o O (St O o g
RSElE8 | €5 e8| €5 88 | £58 e8| £
HEBlna | nallna |l nallnda | e |y a|ln A
4 81,53 | 82,43 | 83,15 | 83,05 | 78,50 | 83,38 § 68,96 | 82,76
6 81,53 | 82,43 | 82,89 | 83,05 | 78,72 | 83,68 § 68,96 | 82,76
8 81,53 | 82,43 | 82,44 | 83,05 | 78,72 | 84,01 § 68,96 | 82,76

10 81,53 | 82,43 | 82,64 | 83,05 | 78,83 | 84,05 | 68,96 | 82,76
12 |'81,53 | 82,43 | 8324 | 83,05 | 78,95 | 84,23 68,96 | 82,76
14 |'81,53 | 82,43 | 83,45 | 83,05 | 7922 | 84,21 68,96 | 82,76
16 | 81,53 | 82,43 | 83,35 | 83,05 | 79,41 | 84,31 [ 68,96 | 82,76
18 |'81,53 | 82,43 | 82,79 | 83,05 | 79,11 | 84,15 | 68,96 | 82,76
20 [81,53 | 8243 [ 82,06 | 83,05 | 78,81 | 83,96 | 68,96 | 82,76
22 [81,53 | 82,43 | 82,18 | 83,05 | 78,86 | 84,03 [ 68,96 | 82,76

24 [81,53 | 82,43 | 82,64 | 83,05 | 78,86 | 83,94 [ 68,96 | 82,76

Zrddfo: opracowanie wiasne.

W tabeli 2.6 zebrano skuteczno$¢ uczenia sieci neuronowej metoda
najwickszego spadku dla czterech rozmiaréw zbioru uczacego (50%, 60%,
70%, 80%) oraz dla jedenastu rozmiaréw warstwy ukrytej (od 4 do 24
neuronéw w warstwie ukrytej). Dla 95,5% wszystkich przypadkéw
przedstawionych w tabeli mozna zauwazy¢ poprawe skutecznosci sieci po
dekompozycji parametréw wejSciowych. Trzy wyjatki od tej reguly dotycza
sieci uczonej zbiorem 60% 1 majacej 12, 14 1 16 neurondéw w warstwie
ukrytej. Mozna zaobserwowaé prawidlowosc, ze przyrost skutecznosci jest
tym wigkszy im wigkszy jest zbidr wuczacy. Najmniejsza poprawe
odnotowano dla przypadkéw zbioru uczacego 50% oraz 60%. — poprawa
o okoto 1%. Dla przypadku zbioru uczacego 70% zaobserwowano poprawe
w granicach 5%. Dla najwickszego zbioru uczacego skuteczno$¢ uczenia
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zwigkszyla si¢ o blisko 14%. Zgodnie z literaturag metoda ta jest najmniej
odporna na zatrzymywanie si¢ w lokalnych minimach sposréd wszystkich
metod uczenia prezentowanych w niniejszej pracy. Znalazlo to potwier-
dzenie w przeprowadzonych badaniach — dla zbioru uczacego 60% (sie¢ po
binaryzacji) oraz 80% (przed i po binaryzacji) proces uczenia zatrzymywal
si¢ w lokalnym minimum. Sytuacja taka miala miejsce dla wszystkich (100)
przypadkow uczenia, niezaleznie od liczby neuronéw w warstwie ukryte;.

Tabela 2.7. Skuteczno$¢ sieci przed i po binaryzacji uczonej metoda
gradientow sprzezonych — $rednia dla 100 przypadkéw uczenia

Zbiodr uczacy Zbiodr uczacy Zbiodr uczacy Zbiodr uczacy
50% 60% 70% 80%

czlzg |28 |28 | =78 %=
SR Vo W g o w8 o W g N N
R R R R B R AR
czlcs | cecsg | eelceg | se)esg | €g
> N B N < N B N & N B N < N B N <

< & 8] [SHNe O SN O O g e 8 g
R sl £e73 £ 3 £73 £ 3 £73 £ 3 £73 £ 3
N & 5 2 5 2 5 2 5 O 5 2 5 2 5 2 5 2
o= VA 24 Q VI 24 Q 24 24 Q 24 240
HEBE o |l nalna|lnalna|lnalna |l s
4 79,76 | 83,98 § 80,68 | 84,33 | 77,82 | 82,86 | 69,51 | 80,06
6 79,85 | 84,11 § 80,78 | 84,89 | 77,71 | 83,10 | 68,95 | 81,77
8 79,76 | 83,98 § 80,81 | 84,57 | 77,60 | 83,27 | 69,32 | 8241

10 [79,70 | 84,54 | 80,85 | 85,78 | 77,52 | 83,43 | 69,11 | 81,89
12 180,19 | 84,25 | 80,78 | 86,27 | 77,36 | 82,91 | 69,24 | 81,33
14 179,76 | 84,88 | 80,74 | 85,65 | 77,41 | 82,34 | 69,10 | 81,75
16 | 79,41 | 8457 | 81,05 | 85,98 | 77,41 | 81,41 | 68,75 | 82,62
18 17923 | 84,73 | 81,08 | 85,83 | 7721 | 81,19 | 69,58 | 82,21
20 | 79,08 | 84,65 [ 81,22 | 84,88 | 77,09 | 81,13 | 69,51 | 81,65
22 | 79,03 | 84,02 1 80,99 | 84,93 | 76,77 | 80,86 | 69,44 | 81,59
24 |79,22 | 83,38 [ 80,01 | 84,72 | 76,46 | 80,95 | 69,37 | 81,86

Zrodio: opracowanie wlasne.

Tabela 2.7 prezentuje skuteczno$¢ sieci uczonej metoda gradientéw
sprze¢zonych. Wartosci zebrane w tabeli sq srednimi dla 100 przypadkéw
uczenia. W badaniach przedstawionych w tabeli mozna zauwazy¢, ze dla
kazdego przypadku binaryzacja powoduje wzrost skuteczno$ci uczenia.
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Najbardziej wyrazna poprawa wystepuje dla zbioru uczacego 80% — wzrost
skutecznodci ok. 11-12%. Dla pozostalych zbioréw uczacych wzrost
skutecznodci osiagnal ok. 4-5%. Zbior uczacy 60% pozwolil na osiagniecie
najwickszej bezwzglednej skutecznos$ci uczenia — dotyczy to zaréwno sieci
przed, jak i po binaryzacji. Dla sieci przed binaryzacja wida¢ zdecydowany
spadek skutecznosci dla zbioréw uczacych powyzej 70%.

Tabela 2.8. Skutecznos¢ sieci uczonej przed 1 po binaryzacji metoda
algorytmu BFGS — $rednia dla 100 przypadkéw uczenia

Zbiodr uczacy Zbi6r uczacy Zbiodr uczacy Zbi6r uczacy
50% 60% 70% 80%

o - - - - - - - -

B e 0.2 3] o .= O 0.2 9] o .= 18]

0 o O O O O Q [0} O QO O O Q [0}
Sl 28] 2l ggl 2gl 2g| @) 2ol g
R o s o N o S o N o S o N o S o N
iz g g =i ¢ .9 S g g .8 c o ¢ .9 c o
5 N N & N 8 N & N » N & N 8 N &
2 g 9 ao! 0 .8 o o} 9 .8 9 ao! 0 .8 o o} o .8
S 5 =R g B = g B =R g 8 = g B
2 =z N 2 0 Z Y fivio) =2 Y 2 0 Z Y fivilo)
— B n o n & oo n o n o n & oo Y
4 80,54 | 83,16 | 80,68 | 84,33 § 77,82 | 82,86 | 69,51 80,06
6 80,67 | 82,88 § 80,78 | 84,89 § 77,71 83,10 | 68,95 | 81,77

8 80,84 | 82,54 § 80,81 | 84,57 | 77,60 | 83,27 | 69,32 | 82,41

10 80,56 | 83,16 | 80,85 | 85,78 | 77,52 | 83,43 | 69,11 | 81,89

12 180,33 | 83,67 | 80,78 | 86,27 | 77,36 | 82,91 | 69,24 | 81,33

14 80,45 | 83,75 | 80,74 | 85,65 | 77,41 | 82,34 | 69,10 | 81,75

16 80,45 | 83,84 § 81,05 | 85,98 | 77,41 | 81,41 | 68,75 | 82,62

18 80,33 | 84,32 | 81,08 | 85,83 | 77,21 | 81,19 f 69,58 | 82,21

20 80,06 | 8427 | 81,22 | 84,88 | 77,00 | 81,13 | 69,51 | 81,65

22 | 80,15 | 83,94 | 80,99 | 84,93 | 76,77 | 80,86 | 69,44 | 81,59

24 180,00 | 84,05 | 80,91 | 84,72 | 76,46 | 80,95 | 69,37 | 81,86

Zroddo: opracowanie wlasne.

Tabela 2.8 zawiera zestawienie skuteczno$ci sieci uczonej za pomoca
algorytmu zmiennej metryki. Podobnie jak w przypadku uczenia metoda
gradientow sprzezonych dla 100% przypadkéw binaryzacja poprawita
skuteczno$¢ dziatania sieci. Optymalny zbiér uczacy dla omawianego
zestawu danych w przypadku algorytmu BFGS wynosi 60%. Zaréwno dla
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sieci przed binaryzacja, jak i po binaryzacji dla takiego zbioru uczacego
osiagnieta najwigksza skutecznos¢ sieci neuronowej — odpowiednio ok. 81%
(przed binaryzacja), ok. 86% (po binaryzacji). Najwickszy przyrost
skutecznos$ci mozna zauwazy¢ dla zbioru uczacego 80% (ok. 12%).
Pozostale przypadki charakteryzuja si¢ wzrostem na poziomie ok. 4-5%. Jest
to sytuacja zblizona do zaobserwowanej podczas uczenia sieci metoda
gradientow sprzezonych

Jak wida¢ w zamieszczonych tabelach binaryzacja zmiennych wyrazonych
na skalach nominalnych pozytywnie wplywa (zwigksza skutecznosci) na
algorytm klasyfikacji. Dotyczy to wszystkich metod uczenia. Najnizsza
bezwzgledna skutecznos¢ sieci wystepuje w przypadku metody najwickszego
spadku. Moze to by¢ wytlumaczone przez wolniejsza zbieznos¢ tej metody
oraz tendencje do utykania w lokalnym minimum. Pozostale metody lepiej
radza sobie z nieliniowo$ciami i posiadaja lepsze mechanizmy szukania
globalnego minimum.

2.5. Redukcja parametrow medycznych

W celu ograniczenia liczby parametréw wejsciowych sieci neuronowej
zostala zastosowana metoda konstrukcji nowych cech w oparciu o ideg
sktadowych gléwnych. W dostepnej autorowi literaturze istnieje kilka pozycji
opisujacych zastosowanie tej metody do redukcji danych charakteryzujacych
przebieg EKG [27, 28, 29]. Autor proponuje wykorzystanie tej metody do
redukeji réznego rodzaju parametréw pochodzacych z typowego monitora
funkcji zyciowych. Oprécz parametrow z przebiegu EKG wystepuja tam
rowniez informacje na temat skladu chemicznego krwi oraz innych
parametréw charakteryzujacych prace serca i ogdlny stan pacjenta.

W celu redukcji danych wejSciowych modutu decyzyjnego (sieci
neuronowej) zostal skonstruowany zredukowany zbidr zawierajacy liniowo
niezalezne parametry wejSciowe. Na rysunku 2.5 przedstawiony zostal
wykres osypiska prezentujacy odsetek catkowitej wariancji wyjasnianej przez
odpowiednig liczb¢ nowych parametréw.
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Rysunek 2.5. Wykres osypiska

Zrddlo: opracowanie wiasne.

Tabela 2.9 prezentuje wartosci wlasne i skumulowana warto$¢ wariancji
dla odpowiedniej liczby parametrow.

Tabela 2.9. Skuteczno$¢ odwzorowania zmiennych pierwotnych dla bazy
danych Cleveland

Warto$¢ Wariancja Skumulowana
Numer | wlasna nowej poszczegdlnych jakos¢
cechy nowych cech (%) odwzorowania (%)

1 5,93 23,73 23,73

2 3,44 13,76 37,49

3 2,67 10,66 48,15

4 2,19 8,75 56,91

5 2,11 8,45 65,37

6 1,39 5,57 70,94

7 1,27 5,09 76,04

8 1,09 4,37 80,42
9 0,97 3,87 84,29
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Warto$¢ Wariancja Skumulowana
Numer | wiasna nowej poszczegdlnych jakos¢
cechy nowych cech (%) odwzorowania (%)
10 0,76 3,05 87,34
11 0,67 2,69 90,04
12 0,64 2,54 92,58
13 0,53 2,12 94,71
14 0,49 1,97 96,68
15 0,24 0,95 97,64
16 0,16 0,63 98,27
17 0,14 0,56 98,83
18 0,11 0,45 99,29
19 0,10 0,4 99,69
20 0,08 0,31 100,0

Zrddto: opracowanie wiasne.

Jak wida¢ zaréwno z tabeli, jak i wykresu osypiska, zastosowanie 20 z 25
nowych liniowo niezaleznych skladowych gwarantuje zachowanie jakosci
odwzorowania na poziomie 100%. Nalezy réwniez zauwazy¢, ze w przypad-
ku ograniczenia liczby nowych parametréw do wartosci sprzed dekompo-
zycji zachowana skumulowana wariancja przekracza 90%. Istnieje zatem
duze prawdopodobiefistwo poprawnego odwzorowania struktury procesu
przy pomocy jedynie polowy zmiennych. Badania sprawdzajace skutecznosé
dzialania sieci neuronowej dla réznej liczby nowych niezaleznych liniowo
parametréw zostaly przeprowadzone 1 umieszczone w tabelach 2.12-2.14.

Z tabeli 2.9 jednoznacznie widaé, ze za pomocsg jedynie 20 z 25 zmien-
nych mozemy wyrazi¢ calkowitq wariancje (czyli 100% jakosci odwzoro-
wania). Oznacza to, ze nie wszystkie pierwotne cechy niosly ze soba
informacj¢ uzyteczna. Dzigki temu mozna zredukowac 5 cech pierwotnych,
ktére byly kombinacia liniowa pozostatych.

W tabeli 2.10 zaprezentowana zostala korelacja pomiedzy pierwotnymi
czynnikami a nowymi. Mozna z niej odczytac, jak intensywna jest korelacja
poszczegolnych czynnikow ze zmiennymi pierwotnymi.
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Tabela 2.10. Tabela korelacji migdzy nowymi i pierwotnymi cechami

Redukcja danych wejSciowych zastosowana zostala réowniez dla
- 48 -

drugiej bazy danych. Z uwagi na fakt, ze wszystkie parametry znajdujace si¢

Zrddto: opracowanie wiasne.

,

w bazie danych Y.6dz byly ciagle, nie zastosowano przy przygotowaniu



danych procesu dekompozycji. W przypadku bazy danych z Lodzi zaimple-
mentowano jedynie metode¢ redukeji danych liniowo zaleznych. W ten spo-
s6b uzyskano 57 nowych parametréw odpowiedzialnych za 100% uzyteczne;j
informacji. Wyniki te zostaly przedstawione w tabeli 2.11 oraz na rysunku
2.6.

Tabela 2.11. Skuteczno$¢ odwzorowania zmiennych pierwotnych dla bazy
danych L.6dz

‘s Wariancja Skumulowana
Warto$¢ wtasna . . ‘r
Numer nowej cechy poszczegoélnych nowych ]akosc.
cech (%) odwzorowania (%)
1 9,65 14,4 14,4
2 6,38 9,52 23,93
3 5,29 7,89 31,82
4 4,19 06,26 38,08
5 3,80 5,67 43,76
6 3,16 4,72 48,42
7 2,96 4,42 52,96
8 2,71 4,05 56,96
9 2,38 3,55 60,51
10 2,16 3,22 63,74
11 2,02 3,01 66,75
12 1,85 2,76 69,52
13 1,70 2,54 72,06
14 1,66 2,48 74,55
15 1,55 2,32 76,88
16 1,35 2,01 78,89
17 1,27 1,89 80,78
18 1,14 1,7 82,49
19 1,04 1,55 84,05
20 0,95 1,42 85,47
21 0,80 1,19 86,06
22 0,73 1,09 87,75
23 0,69 1,03 88,76
24 0,65 0,97 89,73
25 0,58 0,86 90,6
26 0,56 0,83 91,43
27 0,53 0,79 92,23
28 0,49 0,73 92,97
29 0,44 0,65 93,62
30 0,40 0,59 94,21
31 0,38 0,56 94,77
32 0,36 0,53 95,29
33 0,32 0,48 95,77
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34 0,28 0,42 96,2
35 0,27 0,41 96,62
36 0,25 0,38 97
37 0,23 0,35 97,37
38 0,21 0,32 97,69
39 0,18 0,27 97,97
40 0,16 0,24 98,22
41 0,16 0,233 98,47
42 0,14 0,204 98,68
43 0,12 0,178 98,87
44 0,11 0,171 99,05
45 0,10 0,146 99,2
46 0,08 0,126 99,33
47 0,08 0,112 99,45
48 0,06 0,095 99,55
49 0,05 0,082 99,63
50 0,05 0,076 99,71
51 0,05 0,074 99,77
52 0,04 0,063 99,82
53 0,03 0,047 99,86
54 0,03 0,045 99,91
55 0,02 0,037 99,94
56 0,02 0,031 99,97
57 0,02 0,026 100

Zrddto: opracowanie wiasne.
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Rysunck 2.6. Wykres osypiska dla bazy danych z FL.odzi

Zrddto: opracowanie wiasne.
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2.6. Sie¢ neuronowa po redukc;ji

Po przeprowadzeniu redukcji danych i wybraniu 13 parametrow z uzyska-
nych po dekompozycji 25 przeprowadzone zostaly badania skutecznosci
dzialania sieci neuronowej. Nalezy zauwazy¢, ze dla 20 z 25 parametréw
jako$¢ odwzorowania struktury danych wynost 100%. W tabelach 2.12-2.14
poréwnane zostaly wyniki dzialania sieci neuronowej po wykonaniu redukejt
danych wejsciowych ze skutecznoscig sieci dla zmiennych wejSciowych

zbinaryzowanych.

Tabela 2.12. Poréwnanie skutecznosci uczenia sieci po binaryzacji oraz po
binaryzacji i redukcji metoda najwickszego spadku — 100 przypadkow
uczenia

Zbiér uczacy Zbiét uczacy Zbiér uczacy Zbiér uczacy
50% 60% 70% 80%

EA RN NN IR -
= B 2 a2 » o » o »n A »n A a2 2
4 82,43 | 82,32 § 83,05 | 84,08 | 83,38 | 85,50 f 82,76 | 92,31
6 82,43 | 82,32 § 83,05 | 84,52 | 83,68 | 8540 f 82,76 | 92,31
8 82,43 | 82,32 | 83,05 | 85,03 | 84,01 | 85,43 § 82,76 | 92,31
10 82,43 | 82,32 § 83,05 | 84,95 | 84,05 | 84,79 | 82,76 | 92,31
12 82,43 | 82,32 § 83,05 | 85,16 | 84,23 | 85,15 f 82,76 | 92,31
14 8243 | 82,32 | 83,05 | 84,88 | 84,21 | 85,66 | 82,76 | 92,31
16 82,43 | 82,32 § 83,05 | 84,67 | 84,31 | 86,50 { 82,76 | 92,31
18 82,43 | 82,32 § 83,05 | 84,57 | 84,15 | 86,32 | 82,76 | 92,31
20 82,43 | 82,32 | 83,05 | 84,53 | 83,96 | 85,95 ] 82,76 | 92,31
22 82,43 | 82,32 § 83,05 | 84,61 | 84,03 | 8542 f 82,76 | 92,31
24 82,43 | 82,32 § 83,05 | 84,67 | 83,94 | 85,10 { 82,76 | 92,31

Zrddfo: opracowanie wiasne.
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W tabeli 2.12 zestawione zostaly skutecznosci uczenia dla czterech wiel-
kosci zbioru uczacego metoda najwickszego spadku. Dla trzech przypadkéw
redukcja liniowych zalezno$ci przyniosta poprawe skutecznosci dzialania
sieci. Jedynie w przypadku zbioru uczacego 50% sie¢ po redukcji osiagneta
nieznacznie gorsza skutecznos$¢ dzialania. Nalezy jednak zauwazy¢, ze dla
zbioru uczacego 50% proces uczenia sieci metoda najwickszego spadku
utykal w lokalnym minimum (dla wszystkich 100 przypadkéw uczenia). Mia-
to to miejsce dla sieci zaréwno przed redukeja, jak i po redukcji, niezaleznie
od liczby neuronéw w warstwie ukrytej. Najwickszy wzrost skutecznosci
sieci zaobserwowano dla zbioru uczacego 80%. W tym przypadku proces
nauki réwniez zatrzymywal si¢ w lokalnym minimum (przed redukcja oraz
po redukgji).

Tabela 2.13. Poréwnanie skutecznosci uczenia sieci po binaryzacji oraz po
binaryzacji i redukcji metoda gradientow sprzezonych — 100 przypadkow
uczenia

Zbi6r uczacy Zbi6r uczacy Zbi6r uczacy Zbiér uczacy
50% 60% 70% 80%
4 g g5 | & g5 | & g5 | & g5
z._1c¢ o2 |@ o2 |o o2 |B g =
(0] (0] L - (0] [P s o] (0] [P s o] (5] O T
g 4;\. .a .a 8 .a .a 8 .a .a 8 .E;; .E;; 8
S22 (3 2. |9z 2. [2z 12 |8z
gl (e e e )ig g
2 ¢ = .9 =2 .8 =2 .8 =2 .8 =2 .8 =2 g = .5 Z &
— B »n o »n o »n o »n o »n o »n o »n o »n
4 83,98 | 9251 | 84,33 | 90,87 | 82,86 | 89,75 | 80,06 | 92,76
6 84,11 | 92,77 § 84,89 | 91,11 § 83,10 | 90,30 § 81,77 | 92,67
8 83,98 | 9283 | 84,57 | 91,32 } 83,27 | 90,95 § 82,41 | 9254
10 84,54 | 9334 | 85,78 | 91,24 | 83,43 | 91,35 | 81,89 | 92,46
12 84,25 | 93,01 § 86,27 | 91,05 § 82,91 | 90,85 § 81,33 | 92,39
14 84,88 | 9254 § 85,65 | 91,44 | 82,34 | 90,20 § 81,75 | 92,46
16 84,57 | 93,85 | 85,98 | 91,77 | 81,41 | 89,80 | 82,62 | 92,46
18 84,73 | 93,76 § 85,83 | 91,87 f 81,19 | 89,65 | 82,21 | 9243
20 84,65 | 94,09 | 84,88 | 9230 f 81,13 | 89,85 § 81,65 | 92,39
22 84,02 | 93,85 | 84,93 | 91,55 | 80,86 | 89,50 | 81,59 | 92,33
24 83,38 | 93,64 | 84,72 | 91,06 § 80,95 | 89,35 § 81,86 | 9231

Zrodlo: opracowanie wilasne.
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Tabela 2.13 przedstawia poréwnanie skutecznosci uczenia sieci przed
dekompozycja i po dekompozycji dla procesu uczenia metoda gradientéw
sprzezonych. Dla wszystkich zbioréw uczacych redukcja liniowych zalez-
nosci przyniosta poprawe skutecznosci uczenia. Najwickszy przyrost
skutecznodci wystapil dla zbioru uczacego 80%. W przypadku sieci po
redukeji 1 binaryzacji, gdy zbiorem uczacym byla polowa calego zbioru
danych, uzyskano najwicksza skuteczno$¢ uczenia. W poréwnaniu do
procesu uczenia metoda najwickszego spadku, dla wszystkich przypadkéow,
oprocz jednego, zaobserwowano poprawe skutecznosci dziatania sieci.
Jedynym wyjatkiem jest przypadek zbioru uczacego 80% oraz 24 neuronow
w warstwie ukrytej, gdzie skuteczno$c¢ sieci bylta jednakowa (92,31%).

Tabela 2.14. Poréwnanie skuteczno$ci uczenia sieci po binaryzacji oraz po
binaryzacji i redukcji metoda algorytmu BFGS — 100 przypadkéw uczenia

Zbiér uczacy Zbiér uczacy Zbi6r uczacy Zbiét uczacy
50% 60% 70% 80%

> 1z |ezl2 |za]2 |22]2 |2s
521w Qo= 1Y Qo= 1Y Nl I N
— B »n A »n B » a2 »n B I a »n o »n B »n A
4 [8316 | 89,64 | 8433 | 89,85 | 82,86 | 88,25 [ 80,06 | 92,23
6 18288 | 8958 | 84,89 | 89,24 | 83,10 | 87,80 | 81,77 | 92,67
8 |8254 8973|8457 | 8883|8327 | 8825 | 82,41 | 93,03
10 183,16 | 89,64 | 85,78 | 88,83 | 83,43 | 89,25 | 81,89 | 92,83
12 183,67 90,07 | 86,27 | 89,24 | 82,91 | 88,75 | 81,33 | 92,69
14 83,75 ] 90,15 | 8565 | 89,93 | 82,34 | 88,75 | 81,75 | 92,64
16 83,84 | 90,78 | 85,98 | 90,94 | 81,41 | 88,25 | 82,62 | 92,53
18 | 8432 | 90,46 | 8583 | 90,55 | 81,19 | 87,00 | 82,21 | 92,64
20 [8427 [ 90,33 [ 84,88 | 90,27 | 81,13 | 87,25 | 81,65 | 92,69
22 83,94 | 90,55 | 84,93 | 90,55 | 80,86 | 87,75 | 81,59 | 92,69
24 [ 84,05 | 9091 | 84,72 | 90,33 | 80,95 | 88,25 | 81,86 | 92,77

Zrddto: opracowanie wiasne.
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W tabeli 2.14 zebrano wyniki skutecznosci dzialania sieci po
dekompozycji oraz po dekompozycji i redukeji dla procesu uczenia metoda
algorytmu  zmiennej metryki (BFGS). Dla  wszystkich przypadkow
(uwzgledniajac liczbe neuronéw w warstwie ukrytej oraz rozmiar zbioru
uczgcego) zaobserwowano poprawe skuteczno$ci dzialania sieci, podobnie
jak w przypadku uczenia metoda gradientow sprzezonych. Najwicksza
poprawa oraz najwicksza bezwzgledna warto$§¢ skutecznosci uczenia
uzyskana zostata dla zbioru uczacego 80%.
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Rysunek 2.7. Poréwnanie skutecznosci uczenia sieci przed redukeja i po
redukgcji dla bazy danych z Y.odzi

Zrddfo: opracowanie wiasne.

Podobne obliczenia przeprowadzone zostaly réwniez dla bazy danych
z Yodzi. Na rysunku 2.7 przedstawione zostaly poréwnania skutecznosci
dzialania sieci dla trzech stosowanych algorytméw uczenia (wyniki udred-
nione dla 100 przypadkéw uczenia). Do zbioru zredukowanego uzyto 32
nowych zmiennych — odpowiada to 95.29% uzytecznej informacji. Warto$¢é
ta zostala wybrana po rozmowach z lekarzami ze Szpitala im. Barlickiego
w Lodzi, ktérzy na podstawie doswiadczenia i literatury uznali, Zze minimalna
warto$¢ uzytecznej informacji branej pod uwage przy uczeniu powinna
wynosi¢ 95%. Badania zostaly przeprowadzone dla przypadku, gdy liczba
neuronéw w warstwie ukrytej wynosita 12. Dla tak skonstruowanej sieci
otrzymywane byly najwyzsze skutecznosci dzialania sieci. Mozna zatem
uznaé, ze prezentowana struktura sieci neuronowej zostala dobrana opty-
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malnie pod wzgledem skutecznosci uczenia. Dla innej (wigkszej lub
mniejszej) liczby neuronéw w warstwie ukrytej otrzymano nizsza jako$¢

nauczania.

Z przedstawionej tabeli 2.9 wynika, ze po zastosowaniu redukcji danych
liniowo zaleznych ograniczono liczbe parametréw z 25 do 20 przy
zachowaniu 100% uzytecznej informacji. Tabele 2.12-2.14 pokazuja, ze
redukcja danych do 13 parametréw pozwala na uzyskanie co najmniej takiej
samej jakosci predykcyjnej jak przed redukcja. Podobny wniosek mozna
wyciagna¢ dla bazy danych z Y.odzi. 67 parametréw pierwotnych zostato
ztedukowanych do 57 nowych zmiennych przy zachowaniu 100%
informacji. Do nauki sieci neuronowej wykorzystano 32 nowe zmienne (co
odpowiada 95,29% informacji) i, tak jak pokazuje rysunek 2.7, dla wszystkich
algorytméw uczenia uzyskano skutecznosc sieci przynajmniej na podobnym

poziomie.

Tabela 2.15. Poréwnanie skutecznodci sieci o 13 wejsciach (pierwotnej
1 otrzymanej po binaryzacji i redukcji) metoda najwickszego spadku

Zbi6r uczacy Zbiér uczacy Zbiér uczacy Zbi6r uczacy

50% 60% 70% 80%
Q = Q = Q = Q =
B ag 89 8% a9
g._ T Rol=! g o= gsi Bl s 8 3
O Y Q O T Q o T Q O T ) L T
c £, 7 RZEN ] RZ RZ R% RZEN ] R7Z RZ ]
sz 1y, Vil N Vel B8 2= g g -
gelss sl |8l |eg)les | ¢gz2
SE)Zs |28 )zs |EE|lz2s |28 )22 |28
= B e | »n.a »n e | »na »a | »n.a e | »n.a
4 81,53 | 82,32 | 83,15 | 84,08 | 78,50 | 85,50 § 68,96 | 92,31
6 81,53 | 82,32 | 82,89 | 84,52 | 78,72 | 85,40 | 68,96 | 92,31
8 81,53 | 82,32 | 82,44 | 85,03 | 78,72 | 85,43 | 68,96 | 92,31
10 81,53 | 82,32 | 82,64 | 84,95 | 78,83 | 84,79 | 68,96 | 92,31
12 81,53 | 82,32 | 83,24 | 85,16 § 78,95 | 85,15 | 68,96 | 92,31
14 81,53 | 82,32 | 83,45 | 84,88 | 79,22 | 85,66 § 68,96 | 92,31
16 81,53 | 82,32 | 83,35 | 84,67 | 79,41 | 86,50 | 68,96 | 92,31
18 81,53 | 82,32 | 82,79 | 84,57 | 79,11 | 86,32 | 68,96 | 92,31
20 81,53 | 82,32 | 82,06 | 84,53 | 78,81 | 85,95 f 68,96 | 92,31
22 81,53 | 82,32 | 82,18 | 84,61 | 78,86 | 85,42 f 68,96 | 92,31
24 81,53 | 82,32 | 82,64 | 84,67 | 78,86 | 85,10 | 68,96 | 92,31

Zroddo: opracowanie wlasne.
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W tabeli 2.15 zostala poréwnana skutecznos$¢ uczenia sieci neuronowej
metoda najwickszego spadku dla danych pierwotnych i danych po
dekompozycji 1 redukcji. Dla wszystkich rozmiaréw zbioru uczacego
nastapila poprawa skutecznosci dzialania sieci. Z tabeli mozna odczytaé, ze
zysk z przeprowadzenia dekompozycji i redukcji rosnie wraz ze zwigksza-
niem zbioru uczacego. Dla sieci pierwotnej najwicksza skuteczno$¢ uczenia
osiagnieta zostala dla zbioru uczacego 60%. W przypadku binaryzacji
1 redukcji najwigksza skutecznos§é zaobserwowano dla zbioru uczacego 80%.

Tabela 2.16. Poréwnanie skutecznosci sieci o 13 wejsciach (pierwotnej
1 otrzymanej po binaryzacji i redukcji) metoda gradientow sprzgzonych

Zbior uczacy Zbiobr uczacy Zbidr uczacy Zbior uczacy
50% 60% 70% 80%

5 2. 2. 2. 2%
5. _ | © T B i T B ks T B i T B
O o (9] O T (9] O T (9] O T (9] O T
c B RZ! RZEN ] RZ RZEN ] RZ! RZEN ] RZ! RZEN ]
£z |g. el BN el BN ol BN 9
So | 2% | €T ) e | €T e | eT e | eE
s B S ° S N S ° S N S ° S N S ° S N
<z lez | g5 )ge |25 1g¢e |g5)ez | g8
S5 1238 | EE |28 |28 |28 |25 )28 | EE
= B o »n o o »n o o »n o o » o
4 79,76 | 92,51 | 80,68 | 90,87 | 77,82 | 89,75 § 69,51 | 92,76
6 79,85 | 92,77 | 80,78 | 91,11 | 77,71 | 90,30 § 68,95 | 92,67
8 79,76 | 92,83 | 80,81 | 91,32 { 77,60 | 90,95 | 69,32 | 92,54
10 79,70 | 93,34 § 80,85 | 91,24 § 77,52 | 91,35 § 69,11 | 92,46
12 80,19 | 93,01 § 80,78 | 91,05 § 77,36 | 90,85 | 69,24 | 92,39
14 79,76 | 92,54 | 80,74 | 91,44 | 77,41 | 90,20 § 69,10 | 92,46
16 79,41 | 93,85 | 81,05 | 91,77 | 77,41 | 89,80 § 68,75 | 92,46
18 79,23 | 93,76 | 81,08 | 91,87 | 77,21 | 89,65 | 69,58 | 9243
20 79,08 | 94,09 § 81,22 | 9230 { 77,09 | 89,85 J 69,51 | 92,39
22 79,03 | 93,85 | 80,99 | 91,55 | 76,77 | 89,50 § 69,44 | 9233
24 79,22 | 93,64 § 80,91 | 91,06 | 76,46 | 89,35 § 69,37 | 92,31

Zrddfo: opracowanie wiasne.

Tabela 2.16 wyniki badania skutecznosci dziatania sieci dla metody
gradientow sprzezonych. Wszystkie przebadane sieci wykazywaly wzrost
skutecznodci dzialania w wyniku dekompozycji 1 redukeji liniowych zalez-
nosci. Najwicksza poprawa skutecznodci zostala zaobserwowana dla zbioru
uczacego 80%. Najwyzsza bezwzgledna wartos$¢ skutecznosci sieci po
redukcji danych liniowo zaleznych zostala osiagnieta dla zbioru uczacego
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50%. W przypadku sieci pierwotnej sytuacja ta miala miejsce dla zbioru

uczacego 60%.

Tabela 2.17. Poréwnanie skutecznosci sieci o 13 wejsciach (pierwotnej

1 otrzymanej po binaryzacji i redukcji) metodg algorytmu BFGS

Zbior uczacy

Zbiodr uczacy

Zbidr uczacy

Zbior uczacy

50% 60% 70% 80%

. 25 25 25 25
— e — R — - o R

B . 3] O B 3] o B 3] o B 3] o 2
£ N = g = 1y = Qo
s B O O o N O O o N 90 0 o N 0 0 o N
=z | &k £ 5 gk £ 5 g B £ g g B £ g
S lzs |25 1238 |2ZE )28 |2 )z28 | 2B
— B n o »n o n »n o n »n o n o »n o
4 80,54 | 89,64 | 80,68 | 89,85 § 77,82 | 88,25 | 69,51 92,23

6 80,67 | 89,58 | 80,78 | 89,24 § 77,71 87,80 | 68,95 | 92,67

8 80,84 | 89,73 | 80,81 88,83 | 77,60 | 88,25 | 69,32 | 93,03

10 80,56 | 89,64 | 80,85 | 88,83 | 77,52 | 89,25 } 69,11 92,83

12 80,33 | 90,07 § 80,78 | 89,24 | 77,36 | 88,75 } 69,24 | 92,69

14 80,45 | 90,15 | 80,74 | 89,93 § 77,41 88,75 | 69,10 | 92,64

16 80,45 | 90,78 | 81,05 | 90,94 § 77,41 88,25 | 68,75 | 92,53

18 80,33 | 90,46 | 81,08 | 90,55 § 77,21 87,00 | 69,58 | 92,64

20 80,06 | 90,33 | 81,22 | 90,27 § 77,09 | 8725 } 69,51 92,69

22 80,15 | 90,55 § 80,99 | 90,55 § 76,77 | 87,75 § 69,44 | 92,69

24 80,00 | 90,91 80,91 90,33 | 76,46 | 8825 | 69,37 | 92,77

Zrddfo: opracowanie wiasne.

W tabeli 2.17 zaprezentowano porownanie wynikéw skutecznosci

procesu uczenia sieci za pomocs algorytmu zmiennej metryki (BFGS).

Wykonanie dekompozycji danych, zastosowanie metody redukcji danych

liniowo zaleznych i odrzucenie czynnikéw niosacych najmniej informacii

(tak, aby uzyskac taka sama liczbe zmiennych wejsciowych) dla wszystkich

przebadanych przypadkéw poprawilo skuteczno$c uczenia. Algorytm BFGS

najwicksza skutecznos$é (ponad 92%) uzyskal dla zbioru uczacego 80%. Dla

innych rozmiaréw zbioru uczacego skuteczno$¢ wynosita ok. 90%.
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Z tabeli 2.15-2.17 mozna wnioskowal, ze dekompozycja parametroéw
jakoSciowych stanu kardiologicznego pacjenta wraz z usunigciem liniowych
zaleznosci  wszystkich ~ parametréw  umozliwia wzrost skutecznosci
rozpoznania stanu kardiologicznego przy jednoczesnym zachowaniu takiej
samej liczby parametréw wejsciowych.

2.7. Drzewo decyzyjne

W ramach badan nad zastosowaniem metod sztucznej inteligencji do
analizy ryzyka choréb kardiologicznych zostaly zaprojektowane drzewa
decyzyjne. Do klasyfikacji wykorzystane zostaly tylko sygnaly ciagle. Na
rysunkach 2.8-2.10 zaprezentowane zostaly zaprojektowane proste drzewa
decyzyjne. Przedstawione drzewa zostaly zasymulowane w specjalnie do
tego zaprojektowanej i napisanej aplikacji w jezyku Java. Wyniki dzialania
drzew decyzyjnych zebrane zostaly w tabeli 2.18.

Ape <—=63.05

T~

Cholesterol = 25821 Cholesterol ==258.21

Rysunek 2.8. Zaprojektowane drzewo decyzyjne (1)

Zrddto: opracowanie wiasne.

Age === 48 33

N

Heart rate <= 168,95 Heart rate <= 145,57

Rysunek 2.9. Zaprojektowane drzewo decyzyjne (2)

Zrddto: opracowanie wiasne.
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Age fo—

38,52

S

Heart rate === 157,26

Heart rate <—= 14557

/

Oldpeak <= 1.8786

Oldpeak = 1.2524

Oldpeak = 0,6262

Rysunek 2.10. Zaprojektowane drzewo decyzyjne (3)

Zrddfo: opracowanie wlasne

Najwyzsza skuteczno$¢ uzyskana zostala dla drzewa decyzyjnego z rysun-
ku 5.10. Dla najlepszego przypadku z 47 chorych pacjentow 30 zostalo
poprawnie zakwalifikowanych. Zdrowi pacjenci zostali rozpoznani ze
skutecznoscia 86% (43 z 50).

Tabela 2.18. Skuteczno$¢ modelu opartego o drzewa decyzyjne

Oldpeak (rys. 2.10)

Warunek Pozytywna|Negatywna|Pozytywny | Negatywny|Skutecznos¢
arune prawda prawda fatsz falsz modelu (%)
Age, Cholesterol 20/47 33/50 17/50 27/47 54.64
(rys. 2.8)
Age, Heart rate 32/47 27/50 23/50 15/47 60.82
(tys. 2.9)
Age, Heart rate, 30/47 43/50 7/50 17/47 75.26

Zrddto: opracowanie wiasne

2.8. Siec¢ Bayesa

Inna z metod, jaka zostala zaimplementowana do klasyfikacji bazy
danych pod katem oceny stanu kardiologicznego pacjenta jest sie¢ Bayesa.
Przy projektowaniu sieci braly udzial jedynie parametry o charakterze
cigglym. Na rysunku 2.11 przedstawiona zostala prosta sie¢ Bayesa.
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Wykorzystuje ona do kategoryzacji danych naiwny klasyfikator Bayesa. Jak
wiadomo z przeprowadzonej analizy wspoélizaleznosci cech zebrane w bazie
danych parametry sa od siebie zalezne. Moze to by¢ powodem osiagnigcia
niskich wartosci skutecznosci zaprojektowanej sieci. W tabeli 2.19
zgromadzone zostaly wyniki dzialania trzech prostych sieci Bayesa.

Oldpeak = 1,88 Heartrate <= 145,57 Age=5324

\/

Health state

Rysunek 2.11. Zaprojektowana sie¢ Bayesa

Zrddto: opracowanie wiasne.

Najlepszy wynik osiaggnicty zostal dla sieci z rysunku 2.11 (trzeci przypa-
dek w tabeli 2.19). Sie¢ ta wykazywala si¢ bardzo dobrym rozpoznawaniem
pacjentéw bez dolegliwosci (46/50). Zdecydowanie stabiej rozpoznawala
przypadki pacjentéw z zaburzeniami kardiologicznymi (17/47). Skutecznosé
na poziomie 65% jest najnizsza z wszystkich zaproponowanych przez autora
metod.

Tabela 2.19. Skuteczno$¢ modelu opartego o sie¢ Bayesa

Waranek Pozytywna|Negatywna|Pozytywny|Negatywny|Skutecznos¢
prawda prawda fatsz falsz modelu (%)

(Age > 53.24),

(Heart rate < 33/47 25/50 25/50 14/47 59.79

145.5)

(Age > 53.24),

(Cholesterol > 33/47 25/50 25/50 14/47 59.79

258)

(Age > 53.24),

(Oldpeak > 1.88),

(Heart rate < 17/47 46/50 4/50 30/47 64.95

145.5)

Zrddto: opracowanie wiasne
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2.9. Liniowy model decyzyjny

Ostatnig powszechnie stosowang i wykorzystang w ramach badan metoda
byla klasyfikacja na podstawie wartosci jednego lub kilku parametrow.
W przypadku zastosowania kilku parametréow warunki taczone sa za pomoca
floczynu logicznego. Geometrycznie, odpowiada to cigciom w obszarze
przestrzeni wyszukiwania, ktora charakteryzuje si¢ zwiekszonym ryzykiem

choroby (rysunek 2.12).

Darametr 1 §

L]
- »
.
.
L]
L] L
-
™ s
-
. .
* a
.
- . .
& zdrowy
® chory

|

Rysunek 2.12. Model stratyfikacji ryzyka na podstawie iloczynu logicznego

Zrddto: opracowanie wiasne.

Tabela 2.20. Skuteczno$¢ modelu opartego o iloczyn logiczny

Thalach < 157.2

Warunek Pozytywna|Negatywna|Pozytywny Negatywny| Skuteczno$¢
prawda prawda fatsz falsz modelu (%)

Thalach < 145.5 31/47 36/50 14/50 16/47 69.07

Age > 53.24 &&

Oldpeak > 0.6 23/47 42/50 8/50 24/47 67.01

Age > 28.71 &&

Oldpeak > 0.63 && | 29/47 45/50 5/50 18/47 76.29

Zrddto: opracowanie wiasne.
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W tabeli 2.20 przedstawiona zostala skuteczno§¢ modeli opartych o ilo-
czyn logiczny. Dla ostatniego warunku przedstawionego w tabeli skutecz-
no§¢ modelu wyniosta 76.29%. Nie wliczajac sieci neuronowej jest to
najwyzszy wynik z wszystkich modeli prezentowanych w niniejszej pracy.
Podobnie jak w przypadku sieci Bayesa i drzewa logicznego zbidr uczacy
sktadat si¢ z 66% wszystkich przypadkéw zawartych w bazie danych.
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3. PODSUMOWANIE

W monografii przedstawiono metody sztucznej inteligencji wykorzysty-
wane przy zadaniu klasyfikacji. Algorytmy sieci neuronowych stosowane
w badaniach przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy moga zostaé
zaimplementowane w docelowym systemie mikroprocesorowym, bedacym
przystawka do monitora funkcji zyciowych.

Zaproponowany sposob redukcji pozwala na wykonanie analizy
klasyfikacji i podjecia decyzji w oparciu o mniejsza liczbe cech. Jest to
kwestig istotng w przypadku takiego rozwigzania, jak omawiana przystawka
do monitora funkcji zyciowych, ktéra musi analizowa¢ wiele zmiennych w
trybie rzeczywistym 1 na ich podstawie podjac¢ decyzje co do sugerowanego
rozpoznania lekarskiego. Uklad rozpoznajacy, ktérego skladowym zadaniem
jest klasyfikacja, moze dopuszcza¢ zwigkszenie liczby blednych decyzji —
wazniejszy w takich systemach jest limit czasu naloZony na wykonanie
calosci zadania. Mozna do zilustrowania takiego zagadnienia postuzy¢ sie
przykladem rozpoznawania twarzy w miejscach publicznych. Nie jest
najwazniejszym warunkiem fakt, ze algorytm decyzyjny na 100% ustalil, zZe
dana osoba jest poszukiwana, jezeli czas potrzebny do uzyskania tego
wyniku byl na tyle dlugi, ze osoba ta zdazyla dawno opusci¢ dane miejsce.

W przypadku danych medycznych bardzo istotne jest zachowanie
odpowiedniej skutecznosci decyzyjnej — blad w takim przypadku moze
wiazaé si¢ z powaznymi konsekwencjami zdrowotnymi. Oczywiscie nad
kazdym systemem stoi jeszcze pracownik medyczny, ktéry podejmuje
ostateczna decyzje co do dalszego postgpowania. Nie zmienia to jednak
faktu, Zze od systemoéw decyzyjnych dotyczacych diagnozy i wykrywania
sytuacji krytycznych wymaga si¢ szczegdlnie wysokiej jakosci predykcii.

Powyzsze rozwazania wskazuja, ze wspomniana minimalizacja danych
wejSciowych (szybko$¢ dzialania modulu decyzyjnego) ma w przypadkach
medycznych duze znaczenie, ale nie mniejsze niz dokladnosdci przewidy-
wania algorytméw sztucznej inteligencii.

W celu weryfikacji zaproponowanej metody przeprowadzony zostal
szereg czasochlonnych eksperymentéw, ktére zostaly przedstawione w pra-
cy. Uzyskane wyniki sugeruja przydatnos¢ zaproponowanej metody. Rezul-
taty zostaly otrzymane dla wielu réznych metod uczenia sieci neuronowej
1 réznych struktur sieci. Kazdy z przypadkéw podanych w tabelach wynikéw
zostal usredniony ze 100 préb uczenia. Daje to mozliwos$é generalizacji
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wynikéw, a nie porownania jedynie najlepszych przypadkéw uczenia sieci
(w przypadku, gdy wagi poczatkowe zostaly optymalnie dobrane).

Przeprowadzone badania udowodnily, ze dekompozycja parametrow
jakosciowych stanu kardiologicznego pacjenta wraz z usunigciem liniowych
zaleznodci wszystkich parametréw umozliwia poprawe skutecznosci rozpoz-
nania stanu kardiologicznego przy jednoczesnym zachowaniu tak samo
licznego zbioru wejsciowego.

Na podstawie zrealizowanych eksperymentéw mozna zauwazy¢, ze
konstrukcja nowych niezaleznych liniowo cech w modelu stratyfikacji ryzyka
zgonu umozliwia znaczng redukcje liczby danych wejsciowych pacjenta bez
utraty uzytecznej informacji predykcyjnej 1 przy zachowaniu jakosci
klasyfikacji uzyskiwanej z zastosowaniem pierwotnego zbioru parametréw
tizjologicznych pacjenta.

Opisane w monografii prace badawcze obejmowaly opracowanie i za-
implementowanie metod redukcji zbioru réznego rodzaju parametréow
fizjologicznych pacjenta, a takze weryfikacje opracowanych algorytméw przy
uzyciu rzeczywistych zbioréw danych.
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