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NIESTANDARDOWE TECHNIKI WSPOMAGANIA
DIAGNOSTYKI KARDIOLOGICZNEJ

Jerzy A. Moczko, Uniwersytet Medyczny im. Karola Marcinkowskiego w Poznaniu,
Katedra i Zaktad Informatyki i Statystyki

Jednym z najbardziej istotnych problemoéw w badaniach medycznych jest problem prog-
nostyczny, ktéry w przypadku zmiennej wyjsciowej ilosciowej sprowadza si¢ do zagadnie-
nia regresyjnego, a w przypadku zmiennej wyjsciowej jakosciowej do zagadnienia klasyfi-
kacyjnego. W celu jego rozwigzania wykorzystuje si¢ szerokie spektrum metod analitycz-
nych, poczawszy od rozmaitych technik statystycznych, poprzez techniki zglgbiania
danych (data mining), konczac na metodach sztucznej inteligencji.

Nie istnieje pojedyncze ,,najlepsze” narzedzie predykcyjne — mozemy méwi¢ jedynie o op-
tymalnym doborze narzedzia w okreslonej sytuacji badawczej. Kazde z narze¢dzi naleza-
cych do wymienionych klas ma swoje zalety i wady, a jednym z najwazniejszych aspektow
prawidlowego wyboru jest analiza rownowazenia obciazenia i wariancji uzyskiwanych
estymatorow (bias-variance tradeoff). Rozwazmy dla przyktadu dwie techniki o catkowicie
skrajnych wlasciwosciach.

Najczgsciej stosowane techniki dopasowania modelu liniowego metoda najmniejszych
kwadratow bazuja na bardzo silnych zalozeniach na temat struktury danych, co daje w wy-
niku stabilne, ale czgsto mato dokladne oszacowania. Dla przyktadu regresja wieloraka
wymaga spelnienia az siedmiu zatozen, wymienionych migdzy innymi w znakomitym
opracowaniu Stanisza (Stanisz 2007). Pogwalcenie jakiegokolwiek znich wpltywa na
jako$¢ uzyskanego modelu predykcyjnego, aczkolwiek w rozmaitym stopniu. W przeci-
wienstwie do technik dopasowania liniowego metoda k-najblizszych sasiadow wymaga
bardzo stabych zalozen na temat struktury danych — predykcja jest czgsto trafna, lecz mato
stabilna. Natura wspomnianych zatozen zalezy od przyjetej metryki. W przypadku modelo-
wania liniowego zakladamy m.in. globalna liniowo$¢ zwiazku migdzy badanymi zmien-
nymi, podczas gdy w przypadku stosowania metody k-najblizszych sasiadow jedynie
lokalna niezmienniczo$¢ funkcji. W efekcie modele liniowe daja gladkie ksztatty granic
obszaréw decyzyjnych, co skutkuje stosunkowo wysokim obcigzeniem i niska wariancja
estymatorow. Przeciwny efekt (niskie obcigzenie, wysoka niestabilno$¢ estymatorow)
obserwowany jest w przypadku metody k-najblizszych sasiadéw. Jako$¢ dopasowania
modelu jest okre§lona przez tzw. oczekiwany btad predykcji, znany rdwniez pod nazwa
btedu uogolnienia lub btedu testowego. Mozna by sadzi¢, ze majac wystarczajaco duza
liczebno$¢ danych, na podstawie ktorych dopasowujemy model, ta ostatnia metoda uzyska
zdecydowang przewage¢ nad modelami liniowymi, gdyz zwigkszajac warto$¢ parametru k,
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bedziemy w stanie zmniejszy¢ niestabilno$¢ estymatorow. Ta intuicyjna przestanka oka-
zuje si¢ niestety falszywa z uwagi na ,,po cichu” poczynione zatozenie jednorodnosci roz-
ktadu danych w wielowymiarowej przestrzeni rozpigtej na uzytych w badaniu predykto-
rach. Im wigksza jest wymiarowo$¢ przestrzeni, w ktorej dokonujemy dopasowywania
modelu, tym mniej mamy danych w rozpatrywanej ,,jednostce objgtosci”, przez co usred-
nianie staje si¢ coraz mniej efektywne i wariancja estymatora wzrasta. Efekt ten znany jest
matematykom pod nazwa ,,przeklenstwa wymiarowosci” (curse of dimensionality) (Hastie,
Tibshirani 1 Friedman 2001).

Oba wymienione zjawiska utrudniaja jednoznaczny wybor modelu prognostycznego 1 sa
przyczyna podjgcia badan opisanych w dalszej czg$ci pracy.

Opis postawionego problemu medycznego oraz charakterystyka
materiatu badawczego i uzytych metod analitycznych

Szczego6lna cecha danych biomedycznych jest ich wysoka zmienno$¢ zarowno miedzy-, jak
1 wewnatrzosobnicza. Wlasciwos$¢ ta jest zasadniczym powodem tego, ze powszechnie sto-
sowane standardowe, jednowymiarowe metody statystyczne rzadko daja wyniki o wysokie;j
jakosci predykcyjnej (Moczko 2004). O ile do zebranych danych udaje si¢ na ogét dopaso-
wac istotne statystycznie modele wigzace istniejace zaleznosci, to z oczywistych wzgledow
jakos¢ predykeji jest zreguly wyzsza dla podzbioru danych uczacych, gorsza za§ dla
danych testujacych. Sytuacja ta oznacza niska zdolnos¢ modeli do uogolniania wnioskow.

W realizowanym badaniu podjeto probg oceny wartosci prognostycznej najczescie] wyko-
rzystywanych przez kardiologow wskaznikéw zmiennosci krotko- 1 dlugoterminowej czgs-
tosci uderzen serca. Wszystkie mierzone sa w skali interwatowej, a kazdy znich ma
odmienne wlasciwosci reagowania na rézne aspekty rozktadu danych. Dla przyktadu stoso-
wany powszechnie w potoznictwie 1 kardiologii perinatalnej 1 neonatalnej wskaznik zmien-
nosci dlugoterminowej wg Yeha jest z punktu widzenia statystyka niczym innym, jak
wspotczynnikiem zmienno$ci nast¢pujacych po sobie interwatdow migdzy kolejnymi
zatamkami R zmierzonych w okresie o dlugosci 30 sekund; analogiczny wskaznik zmien-
nosci dlugoterminowej wprowadzony przez de Haana stanowi rozstep miedzykwartylowy
moduldéw odleglosci migdzy kolejnymi punktami lezacymi na dwuwymiarowej plasz-
czyznie (Trr(i), Trr(i — 1)) utworzonej przez czasy trwania kolejnych 128 interwatow R-R.
Przez lata prowadzonych badan uczeni wprowadzili dziesiatki wskaznikéw opisujacych
rozne aspekty pracy serca w rozmaitych dziedzinach (czasu, czgstotliwosci, potaczonych
dziedzinach czasu 1 czgstotliwosci) 1 badali zwiazki kazdego z nich z osobna ze stanem
klinicznym pacjentow. Jak wspomniano poprzednio, rozmaite wtasciwo$ci matematyczne
poszczegbdlnych wskaznikéw powoduja niejednakowaq ich reakcje na zmiany zachodzace
w sekwencjach interwatéw R-R. Powstaje zatem pytanie, czy tworzac odpowiednia kombi-
nacj¢ znanych wskaznikéw, mozna uzyskaé lepsza zdolno$¢ predykcyjna od tej uzyski-
wanej na podstawie kazdego ze wskaznikéw uzytego z osobna. Prace zrealizowano, wyko-
rzystujac zaprojektowana i wdrozona do uzytku baz¢ danych koronarograficznych. Zawiera
ona informacje o358 parametrach wyrazonych w rozmaitych skalach pomiarowych
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uzyskanych od 550 pacjentow. Szczegotowa struktura bazy opisana jest w pracy (Moczko
2002). Réwnolegle z danymi alfanumerycznymi rejestrowane byty zapisy elektrokardio-
graficzne przy uzyciu aparatury MEDEA w 12 odprowadzeniowym systemie Francka.
U kazdego pacjenta zapisy zostaly wykonane co najmniej dwukrotnie (przed i1po koro-
narografii). Analizy zapisu EKG oraz czgstosci uderzen serca w dziedzinach czasu, czgs-
totliwosci 1 potaczonych dziedzinach czasu-czgstotliwosci dokonano przy uzyciu zapro-
jektowanych w Katedrze Informatyki i Statystyki Uniwersytetu Medycznego narzgdzi
wirtualnych (LabVIEW,® National Instruments, Inc.) (Moczko 2002). Fragmenty ptyt
czolowych tych narzedzi pokazano na rysunkach 1 12. Z tak uzyskanych danych wy-
tworzono w programie STATISTICA Data Miner zbiory uczacy 1 testujacy 1 wykorzystano
je do realizacji zadan klasyfikacyjnych majacych na celu udzielanie odpowiedzi na definio-
wane przez kardiologdw zapytania. Zadania te obejmuja 20 modeli wielowymiarowych
wykorzystujacych nastepujace procedury matematyczne:

1. analiza dyskryminacyjna,

2. analiza logistyczna,

3. analiza bayesowska,

4. drzewa klasyfikacyjno-regresyjne (6 modeli),

5. technika wielozmiennej regresji adaptacyjnej zuzyciem funkcji sklejanych
(MARSpline) (3 modele),

6. technika wektorow nosnych (Support Vector Machines — SVM) (2 modele),

7. technika k-najblizszych sasiadow (6 modeli).
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Rys. 1. Fragment panelu narz¢dzia wirtualnego wybierajacego zadany fragment zapisu EKG.
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Rys. 2. Fragment panelu narz¢dzia wirtualnego raportujacego wyniki analizy wybranego fragmentu
zapisu EKG w dziedzinach czasu, czgstotliwos$ci 1 potaczonych dziedzinach czasu-czgstotliwosci.

W przeciwienstwie do powszechnie stosowanych metod prostych, wielowymiarowe tech-
niki badawcze (statystyczne, data-mining) pozwalaja na wykrycie iwyeliminowanie
zmiennych redundantnych, wiktajacych, mediacyjnych oraz efektéw interakcyjnych. Ma to
zasadniczy wplyw na zbudowanie prawidlowego modelu prognostycznego. Niestety inter-
pretacja modeli wielowymiarowych jest z natury rzeczy o wiele bardziej ztozona i1 czasami
bywa wrgcz sprzeczna z ogoélnie znanymi, potwierdzonymi wielokrotnie w badaniach
jednowymiarowych faktami. Przykltad takiej sytuacji przytacza w swej pracy Hastie
1 Tibshirani (Hastie i Tibshirani 1987), omawiajac przyktad dopasowania logistycznego
modelu regresyjnego do badan kardiologicznych CORIS prowadzonych na poczatku lat
osiemdziesiatych w Potudniowej Afryce. Brak w wytworzonym modelu istotnos$ci statys-
tycznej wptywu ci$nienia skurczowego krwi i otylosci na ryzyko zapadalnos$ci na niedo-
krwienna chorobg serca dla niejednego kardiologa bedzie herezja. Dopiero zrozumienie
faktu wewngtrznego skorelowania migdzy wlaczonymi do modelu predyktorami (wiek,
poziom LDL, uwarunkowania genetyczne, spozycie alkoholu, palenie tytoniu, ci$nienie
skurczowe, stopien otylosci) pozwala zrozumie¢, dlaczego wytworzony model nie wlacza
powszechnie znanych i doktadnie zbadanych zmiennych opisujacych. Sa one niepotrzebne
(nawet niekiedy szkodliwe) z chwila obecno$ci w modelu innych, silnie z nimi skorelo-
wanych czynnikow. Dlatego tez koncepcja budowy modelu na bazie wlaczania do niego
takich zmiennych opisujacych, ktore sa dobrymi predyktorami w modelach prostych czgsto
konczy si¢ niepowodzeniem.
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Przyktad realizacji metaklasyfikatora w srodowisku pakietu
statystycznego STATISTICA

W badaniach medycznych wykorzystuje si¢ informacje o charakterze alfanumerycznym,
sygnalowym lub obrazowym. Ekstrahuje si¢ znich deskryptory charakterystyczne dla
poszczegollnych stanow badanych obiektow i1wyraza w jednej ze skal pomiarowych:
ilorazowej, interwatowej, porzadkowej lub nominalnej. Ta réznorodnos¢ skal pomiaro-
wych powoduje, ze przy przetwarzaniu zebranych informacji stosuje si¢ szerokie spektrum
technik analitycznych bazujacych na rozmaitych zatozeniach co do rozkladu analizowa-
nych danych.

W prezentowanej pracy skupiamy si¢ na pojedynczym prognostycznym zagadnieniu klasy-
fikacyjnym, ktore sposrdd poddanych analizie wskaznikdw opisujacych pracg serca mozna
uzna¢ za czynniki prognostyczne wystapienia zawatu serca? Jako predyktorow uzyto dwa-
dziescia deskryptoréw powszechnie uzywanych do oceny sygnatu czestosci uderzen serca
(z punktu widzenia teorii sygnatow jest to szereg zdarzen (time events) anie klasyczny
szereg czasowy (time series)): SDNN, RMSSD, wskazniki zmiennos$ci dtugo- 1 krotkoter-
minowej wg de Haana, wskazniki zmiennosci dtugo- i krotkoterminowej wg Yeha, wskaz-
niki zmiennosci dlugo- 1 krotkoterminowej wg Hueya, wskazniki zmiennosci dlugo- 1 krot-
koterminowej wg Zugaiba, wskazniki zmiennos$ci dlugo- 1 krotkoterminowej wg Daltona,
wskaznik Allana, szeroko$¢ wstegi oscylacyjnej, wskazniki spektralne VLF, LF, HF oraz
LF/HF. Szczegélowe definicje matematyczne wymienionych deskryptoréw znajdzie
Czytelnik w pracy (Moczko 2002). Zmienna opisywana jest wyrazona w skali nominalnej
1 opisuje dwa stany: wystapienie lub brak wystapienia zawatu.

Jak wspomniano we wstepie, proste, jednowymiarowe analizy kazdego ze wskaznikow
z osobna najcze$ciej nie daja optymalnych rezultatéw dyskryminacyjnych zuwagi na
wystgpujace zmiennosci migdzy- 1 wewnatrzosobnicze. Przyjmowane przez lekarzy normy
dla danego parametru reprezentowane sa nie poprzez pojedyncze wartosci liczbowe, lecz
poprzez zakresy przedzialowe. Niestety i one moga na siebie czg¢sciowo nachodzi¢, co
w rezultacie prowadzi do niejednoznacznych wnioskéw. Na rys. 3 widzimy przyktad takiej
sytuacji, w ktorej rozktady parametrow 1 12 dla os6b zdrowych 1 chorych czg$ciowo si¢
pokrywaja, co uniemozliwia jednoznaczne podjecie decyzji, zarbwno na podstawie osobno
analizowanej warto$ci parametru 1, jak i parametru 2. Podej$cie dwuwymiarowe (wniosko-
wanie na podstawie jednocze$nie pomierzonych parametréw 1 12) pozwala na skon-
struowanie linii jednoznacznie separujacej obszar 0sob zdrowych i chorych. Uogolnienie
tego spostrzezenia na wigksza liczbg¢ wymiarow daje nam mozliwos¢ utworzenia
w k-wymiarowej hiperprzestrzenni rozpigtej na k predyktorach hiperpowierzchni rozgrani-
czajacej interesujace nas obszary.

Copyright © StatSoft Polska 2008 www.statsoft.pl/pharma www.statsoft.pl/czytelnia.html 55




=

StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

PDF
X

PDF

'
L] L] L] L] L] L] L] ' L]
TR SR NINAN SRR SR ISR S - SR I S S A

T*- s S T B (O S o

R e v s i I.-__I___J_-_l___l.__.l--_.l___J
i " AI [0
¥ ' .

-— '---:---'E--- l'-- ; -4_'-5---5_" --"---1
T =T =}
= [i.iigi M= o

----|--U--'--q-r---u----l---r---rD-l----%----E

.___F_-_.P___l__-l.__ J_-_l___l.__J___J___J

PARAM ETR 2 —— >

Rys. 3. Klasyfikacja przypadkow do grupy zdrowych lub chorych na podstawie warto$ci
dwoéch mierzonych parametrow.

Niestety to proste ztozenie informacji poprzez dodanie kolejnych deskryptoréw moze pro-
wadzi¢ do zaskakujacych wynikoéw z uwagi na wystepowanie efektow redundancji, uwikta-
nia, interakcji, mediacji itp. (Vittinghoff, Glidden, Shiboski i McCulloch 2001). Dla prze-
badania opisanego problemu, wykorzystujac dane z opisanej uprzednio bazy badan
koronarograficznych, skupiono si¢ na rozwiazaniu nastgpujacego zagadnienia: ktore kom-
binacje sposrdéd poddanych analizie wskaznikoOw opisujacych prace serca mozna uznaé za
czynniki prognostyczne wystapienia zawatu serca? W tym celu wykonano eksperymenty
obliczeniowe majace na celu udzielenie odpowiedzi na nastgpujace pytania czastkowe:

1. Ktore z zastosowanych technik klasyfikacyjnych daja optymalne rozwiazania klasyfi-
kacyjne?

2. Jaki zestaw predyktoro6w mozna uznac za efektywny i reprezentatywny w konstrukcji
klasyfikatora (metaklasyfikatora)?

3. Jaki jest wpltyw stosunku liczebnos$ci grupy testujacej do grupy uczacej na jakos$¢ uzys-
kanej klasyfikacji?

W celu zbadania przydatnosci wielowymiarowych metod analitycznych do budowy klasy-
fikatorow lub metaklasyfikatoréw uzyto nastgpujacych technik: analiz¢ dyskryminacyjna,
regresj¢ logistyczna, techniki MARSplines (metody rekurencyjnego podzialu przestrzeni
cech do budowy modelu regresyjno-klasyfikacyjnego w postaci krzywych sklejanych),
standardowe drzewa klasyfikacyjno-regresyjne CRT, metod¢ wektorow nosnych, naiwne
klasyfikatory bayesowskie oraz metod¢ K najblizszych sasiadow. W analizie dyskrymina-
cyjnej przyjeto wartosci prawdopodobienstw klasyfikacyjnych apriorycznych proporcjo-
nalnych do wielkosci podgrup. Podobne zatozenie zastosowano w przypadku drzew CRT.
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W tych ostatnich przyjeto rowne koszty btednych klasyfikacji oraz miarg¢ dobroci dopaso-
wania wg Giniego. Wykorzystano kolejno trzy mozliwosci okre$lenia reguty zatrzymania:
przytnij przy bledzie ztej klasyfikacji, przytnij przy okre§lonej warto$ci bigdu standar-
dowego (dewiacji, odchylenia) oraz bezposrednie zatrzymywanie typu FACT (z minimalna
liczba btednych klasyfikacji réwna 5, co stanowito 1.6 % liczebnosci catej bazy). Kazda
z trzech opcji bylta realizowana dwukrotnie: z 10-krotnym sprawdzianem krzyZzowym 1 bez
sprawdzianu krzyzowego. W nieparametrycznej metodzie regresji MARSplines dopuszczo-
no interakcje dwoéch, czterech lub siedmiu predyktoréw. W przypadku techniki wektorow
nosnych (SVM — Support Vector Machines) budowano przestrzen decyzyjna separujaca
obiekty nalezace do jednej z dwoch analizowanych klas przy wykorzystaniu radialnych
funkcji bazowych (RBF) (parametr jadra gamma=0.2) i klasyfikacyjnej funkcji btedu typu
1 z warto$cia pojemnosci rowna 10. W metodzie k-najblizszych sasiadéw uzyto odleglosci
euklidesowych, a jako parametr K przyje¢to kolejno wartosci 1, 3 oraz 5.

W ostatniej fazie obliczen przeprowadzono prognoze klasyfikacyjna, wykorzystujac meto-
de kontaminacji wszystkich uzyskanych modeli. W celu poréwnawczym jako prognoze
wybierano wynik ,,glosowania” spos$rod: wszystkich wytworzonych modeli, trzech najlep-
szych wytworzonych modeli oraz najlepszy uzyskany wynik. Do przeprowadzenia opisanej
analizy wykorzystano modut Data Miner pakietu statystycznego STATISTICA firmy
StatSoft (http://www.statsoft.pl/ textbook/ stathome.html). Na rys. 4 przedstawiono struk-
tur¢ obszaru roboczego Data Minera realizujaca opisana sekwencj¢ zadan.

p Run g Stop (2 DataSource @Vanables %:Nadeﬁrowser = | Parameters ‘ Conneck: @ Code &Wizard ?

Data Acquisition Data Preparation, Cleaning, Transformation Data Analysis, Modeling. Classification, Forecasting Reports

. =
_:u '
OBLl E _
E(u

Standar...

YTl ] Heae
Logit A Testing
— S
Comput.. Final Pr... Fey ‘Eﬁ‘ %

%g| W Eare
B e B

. —
MARSDL.- o Testng.. K-Neare
Chmput. Final Fr... B
- ——»F]
E—— % =
MARSHL. < esing... E

Comput. Final Pr... Testing... K-Meare..

Rys. 4. Struktura obszaru roboczego Data Minera realizujaca sekwencje zadan opisanych
w biezacym rozdziale.
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Wyniki

Obliczenia przeprowadzono dla pigciu uktadéw proporcji wielkosci zbioru testujacego do
catkowitej wielko$ci zbioru: 10%, 20%, 30%, 40% 150%. Z uwagi na duza objgtosc
uzyskanych wynikéw w tabeli 1 przedstawiono jedynie te wyniki, ktére w opcji najlepsze-
go uzyskanego rezultatu daty najnizszy odsetek btednych klasyfikacji. W kazdej sytuacji
najlepsza klasyfikacje zbioru uczacego, uzyskano stosujac metode wektorow nosnych bez
walidacji krzyzowej, metode wektorow nosnych z 10-krotna walidacja krzyzowa oraz
metodg najblizszych sasiadow z wartoscia K=1 bez walidacji krzyzowej. Podobnie dla
klasyfikacji zbioru testujacego najlepsze wyniki uzyskano, stosujac metode MARSpline
bez interakcji. Oznacza to, ze wspomniane metody nieparametryczne daja lepsza predykceje
zard6wno w przypadku odtwarzania danych uczacych, jak i procesu uogélniania predykcji
z danymi nowymi. Mimo przeprowadzania analizy w przestrzeni 20-wymiarowej zjawisko
»przeklenstwa wymiarowosci” nie odegrato znaczacej roli, co moze $§wiadczy¢ o sto-
sunkowo jednorodnym pokryciu przypadkami badanej hiperprzestrzeni.

Tabela 1. Wyniki pomiardéw (0 — zawal nie wystapil, 1 — wystapienie zawatu).

.. , . , . Zbior uczacy Zbior testujacy
Pro.porqaw1.elkosc1 Wartos.c1 Wartosci predykcji | Wartosci predykcji
zbioru testujacego |rzeczywiste

0 1 0 1

10% 0 175 0 21 1

’ 1 0 66 4 3
0 164 0 31 3

20%

1 0 54 14 5
0 137 0 59 2

30%

1 0 53 15 5
0 112 0 81 5

40%

1 0 48 14 11
0 100 0 94 4

50%

1 0 37 28 8
Dyskusja

Zastosowanie do analizy tych samych danych siedmiu rozmaitych technik analitycznych
w tacznie 20 konfiguracjach pozwala na wszechstronna oceng sformulowanego problemu
klasyfikacyjnego. Uzyte metody iich poszczegdlne warianty, postugujac si¢ rozmaitymi
zatozeniami, badaja rozmaite wlasciwos$ci przedstawianych danych. Dla przykiadu uzyty
algorytm analizy dyskryminacyjnej moze by¢ stosowany tylko iwylacznie dla zbioru
predyktorow pomierzonych w skali interwatowej lub ilorazowej. Zaktada on, ze dane maja
rozktad wielowymiarowy normalny, zachodzi jednorodno$¢ macierzy wariancji/kowar-

www.statsoft.pl/czytelnia.html www.statsoft.pl/pharma Copyright © StatSoft Polska 2008




\ StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

iancji, brak jest skorelowania $rednich i wariancji oraz macierz, ktérej kolumny tworza
poszczegblne predyktory, jest dobrze uwarunkowana. Nieduze odstgpstwa od pierwszych
dwoéch zalozen nie powoduja istotnych zmian we wnioskowaniu, natomiast pogwatcenie
trzeciego zatozenia stanowi silne zagrozenie dla trafnosci predykeji. Sytuacja ta wystgpuje
najczesciej] wtedy, gdy w niektorych grupach wynikéw wystepuja punkty odstajace.
W przypadku gdy posrod predyktorow pojawia si¢ wielkosci pomierzone w skali porzad-
kowej lub nominalnej, prosta analiza dyskryminacyjna musi zosta¢ zastapiona uogolnio-
nymi modelami analizy dyskryminacyjnej. Zaleta tej metody jest, ze jako metoda para-
metryczna bazujaca na zatozeniu globalnej liniowosci istniejacych zwiazkdéw stosunkowo
tatwo obchodzi problemy zwiazane z efektem zjawiska ,,przeklenstwa wymiarowos$ci”.

W przypadku prostej analizy logistycznej przewidujemy na podstawie predyktoréw iloscio-
wych lub jakosciowych zmienng ciagla, ktora zawiera si¢ w granicach 0—1. Uogolniony
model regresji logistycznej, bedacy naturalnym rozwinigciem prostego modelu logistycznego
dla odpowiedzi binarnych, pozwala na uzyskiwanie zmiennej zaleznej warto$ci z pewnego
przedziatu. Ogolnie metody parametryczne maja przewage w sytuacjach danych rzadkich,
z duzym udziatlem szumu pomiarowego 1 ze stosunkowo mala liczba przypadkéw uczacych.

O ile w modelu analizy dyskryminacyjnej i logistycznej zaktadali§my konkretny ksztatt
funkcji wiazacej (odpowiednio liniowy 1 sigmoidalny), o tyle technika MARSplines
reprezentuje przyktad nieparametrycznych metod regresyjno-klasyfikacyjnych, w ktoérych
nie zaklada si¢ konkretnej zalezno$ci funkcyjnej wiazacej predyktory ze zmienna zalezna,
lecz model zaleznos$ci budowany jest przy wykorzystaniu iloczynéw funkcji bazowych
o okreslonym ksztalcie oraz wspodtczynnikow oszacowanych na podstawie wartoSci pre-
dyktoréw 1 ich interakcji. Innymi stowy, ogdlny mechanizm dziatania MARSplines nalezy
traktowac jako wielokrotna, odcinkowa regresj¢ liniowa. Aczkolwiek samo sformutowanie
tej techniki taczy si¢ $cisle z problemem regresyjnym, to mozna ja rozszerzy¢ na problemy
klasyfikacyjne poprzez przyporzadkowanie badanego obiektu do klasy o najwigkszej
warto$ci prognozowanej odpowiedzi. Jak wida¢ z przytoczonych wynikéw, metoda ta
okazata si¢ najbardziej elastyczna 1 efektywna dla rozwigzania postawionego binominal-
nego problemu klasyfikacyjnego.

Podobnie do metod nieparametrycznych mozemy zaliczy¢ metode k-najblizszych sasia-
dow, w ktorej stosujemy pamigciowy model okreslony przez zespodt ,,przyktadowych”
przypadkow uczacych o znanych warto$ciach zmiennej zaleznej. W metodzie tej zespoty
predyktorow, jak 1 zmiennej opisywanej moga by¢ okreslone w dowolnej skali.

Nieliniowe granice decyzyjne konstruuje rowniez (jednakze na catkowicie innej zasadzie)
niezwykle elastyczna metoda wektorow nosnych. Wektor no$ny bedacy zbiorem punktow
w przestrzeni cech (uzyskanych z przetransformowania danych wejsciowych przy uzyciu
réznych funkcji bazowych) definiuje hiperprzestrzen odpowiadajaca poszczegdlnym
klasom. W rozwazanym zadaniu metoda ta okazata si¢ najlepsza w odtwarzaniu danych
uczacych.

Naiwny klasyfikator Bayesa oparty na znanym wzorze Bayesa jest szczegdlnie prostym
1 czgsto efektywnym narze¢dziem klasyfikacyjnym, lecz niestety opiera si¢ on na najczgscie]
stabo spetnionym warunku niezalezno$ci statystycznej predyktorow. Mimo to jest on
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uznanym narzg¢dziem w przypadku duzej liczby wymiardw przestrzeni predyktorow.
Bardzo stabe (najgorsze ze wszystkich wynikow) rezultaty klasyfikacyjne wynikaja w na-
szej sytuacji z catkowitego pogwatcenia wspomnianego zatozenia.

Drzewa regresyjno-klasyfikacyjne (CRT) naleza réwniez do klasy metod nieparametrycz-
nych opartych na znalezieniu sekwencji logicznych warunkow podziatu o strukturze
logicznej ,,jezeli-to”, prowadzacych do jednoznacznego zaklasyfikowania obiektow.
Wielka ich zaleta jest duza odpornos¢ na pojawiajace si¢ dane o wartosciach odstajacych.
Mozna je wykorzystywa¢ do analiz z predyktorami pomierzonymi w dowolnej skali
pomiarowej. Aczkolwiek z punktu widzenia tatwosci interpretacyjnej sa one chetnie wyko-
rzystywane przez lekarzy, maja jednak powazna wade wynikajaca z ich duzej zmienno$ci.
Nawet niewielkie zmiany w ukladzie danych moga prowadzi¢ do catkowitej zmiany
struktury drzewa. Wtasciwos$¢ ta wynika z hierarchicznego sposobu realizacji procesu kla-
syfikacyjnego, w ktérym wystapienie zmiany w podziale na wyzszym poziomie automa-
tycznie narusza podziaty nizszego rzedu.

Metody parametryczne, ktére wymagaja silnych zatozen co do struktury danych, daja
z reguly wyniki predykcyjne stabilne, lecz czgsto nietrafne (obciazone). W przeciwienstwie
do nich, metody nieparametryczne pozwalaja na uzyskanie prawidtowych predykeji kosz-
tem wysokiej niestabilno$ci wynikow [1]. Kazda z zastosowanych metod prowadzi w zasa-
dzie do innego zestawu predyktoréw wchodzacych w sklad zbudowanego modelu, co
osobom mato doswiadczonym w zagadnieniach statystycznych moze wydawac si¢ dziwne,
jezeli nie catkiem podejrzane. Nalezy pamigtaé, ze sytuacja taka pojawia si¢ dos$¢ czgsto,
nawet przy zastosowaniu pojedynczej metody badawczej. Dla przyktadu, stosujac wielo-
wymiarowa regresj¢ krokowa w modelu wstepujacym 1 zstepujacym, uzyskujemy zazwy-
czaj rozne zestawy istotnych predyktorow. Jeszcze silniej zjawisko to wystgpuje przy
zastosowaniu réznych technik analitycznych, zktérych kazda zwraca uwage na inne
wlasciwosci badanych danych (np. miarg tendencji centralnej, rozproszenie danych, ksztalt
rozktadu itp.). Opisany efekt jest zazwyczaj dla badacza niezwykle korzystny. Sytuacja,
w ktorej mozemy decydowac czy niemal identyczna jakos$¢ klasyfikacyjna uzyskamy, sto-
sujac badania mniej lub bardziej inwazyjne, dajacych mniejsza lub wigksza szans¢ uniknig-
cia ewentualnych powiklan, uzyska¢ wynik taniej lub drozej, nie ma nic wspolnego
z niejednoznaczno$cia czy tez sprzecznoscia otrzymywanych rezultatdéw. W analizie
redukcji wymiarowos$ci o wiele bardziej niebezpieczne jest wystgpowanie zjawisk inter-
akcji 1uwiklania w zespole zmiennych predykcyjnych. Brak merytorycznej wiedzy na
temat istniejacych zwiazkdéw przyczynowo-skutkowych moze doprowadzi¢ do wyciag-
nigcia catkowicie falszywych wnioskdéw, co znakomicie ilustruja prace (Hastie, Tibshirani
1 Friedman 2001) oraz (Vittinghoff, Glidden, Shiboski i McCulloch 2001).
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