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WYBRANE METODY ANALIZY DANYCH JAKOSCIOWYCH
NA PRZYKLADZIE WYNIKOW BADAN KARDIOLOGICZNYCH

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

Wprowadzenie

Pomimo dynamicznego rozwoju inzynierii biomedycznej 1 zwigzanego z tym doskonalenia
technik pomiarowych, w badaniach medycznych obok zmiennych ilosciowych wielka role
odgrywaja nadal pomiary jakosciowe. Charakteryzuje je, podobnie jak zmienne ilo$ciowe,
silna zmienno$¢ miedzy- i wewnatrzosobnicza. Dla wyciagnigcia wiarygodnych wnioskow
wymagane jest zatem uzycie odpowiednich technik analitycznych. O ile w przypadku
pomiaréw przeprowadzonych w skali ilorazowej 1 interwalowej (przedziatowej) znane
i powszechnie stosowane jest szerokie spektrum technik badajacych wystepowanie istot-
nych réznic lub tez oszacowujacych site iksztatt zwiazkéw migdzy zmiennymi, o tyle
analiza wielko$ci pomierzonych w skalach porzadkowej i nominalnej jest przeprowadzana
najczescie] w mato wyszukany sposob. W wigkszosdci przypadkow eksperymentatorzy
ograniczaja si¢ do konstruowania i prostej interpretacji tablic wielodzielczych, uzasadnia-
jac to podejscie staboscia uzytej skali pomiarowej wynikajacej z braku jednoznacznie
zdefiniowanej odlegtosci miedzy warto$ciami eksperymentalnymi. Pamigtajac, iz zmienne
jako$ciowe znajduja zastosowanie nie tylko w medycynie, lecz rowniez w biologii, psy-
chologii i socjologii 1 wielu innych dziedzinach nauki, warto przygladna¢ si¢ metodom
poszerzonej analizy tych wielkosci. Wspomniane skale pomiarowe dopuszczaja stosowanie
zaawansowanych narzedzi analitycznych jedno- 1 wielowymiarowych. Przy prawidlowym
zebraniu danych, uzyciu adekwatnych technik statystycznych 1 spelieniu wszystkich
wymaganych zalozen mozna uzyska¢ niezwykle precyzyjne wyniki ina ich podstawie
wspomagac rozmaite dziedziny wiedzy. Celem niniejsze] prezentacji jest proba wskazania
bardziej zaawansowanych technik analitycznych umozliwiajacych wyciagnigcie z bada-
nego materiatu bardziej precyzyjnych wynikéw.

Opis problemu badawczego
W celu praktycznej ilustracji omawianych technik wykorzystano fragment jednej z bardzie;j

znanych kardiologicznych baz danych — WCGS (Western Collaborative Group Study).
Projekt WCGS rozpoczeto w roku 1960 w oparciu o 3524 ochotnikow zatrudnionych
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w 11 zaktadach pracy w Kalifornii, u ktorych w badaniu wstgpnym nie wykryto zadnych
oznak chordb ukladu sercowo-naczyniowego. Jest to typowe badanie obserwacyjne
(nierandomizowane). W badaniu uwzgledniono m.in. dane socjo-demograficzne (wiek,
wyksztatcenie, zawdd, dochdd, status malzenski), fizjologiczne (wzrost, masa ciata, ci$nie-
nie krwi, ocen¢ EKG, wyniki badan okulistycznych), biochemiczne (frakcje lipoprotein,
poziom glukozy), dane dotyczace zachowan (typ psychologiczny, palenie tytoniu, kon-
sumpcja alkoholu, aktywno$¢ fizyczna), histori¢ wystgpowania chorob uktadu krazenia
w rodzinie). Badania prowadzono przez 25 lat dla potrzeb analizy zachorowalnosci
1 $miertelnos$ci spowodowanej przyczynami sercowo-naczyniowymi.

Konstrukcja bazy danych oraz analiza wstepna

Fragment bazy danych WCGS jest dostepny w Internecie m.in. jako materiat ilustracyjny
do wspaniatego opracowania Vittinghoffa, Gliddena, Shiboskiego i McCullocha [1] pod
adresem http://www.biostat.ucsf.edu/vgsm/data.html. Zawiera on 36 zmiennych pomie-
rzonych w rozmaitych skalach pomiarowych dla 3154 przypadkow. Baz¢ importowalismy
do pakietu STATISTICA Data Miner 8 1 wybraliSmy z niej losowo podzbior 6 zmiennych
oraz 569 przypadkow przydatnych do przedstawienia analizy postawionego problemu.
PodzieliliSmy je na dwie grupy: 3 zmienne niezalezne — predyktory (wiek w chwili wia-
czenia pacjenta do badania, wystepowanie arcus senilis: zme¢tnienie na krancach rogdéwki
wiazane z hipercholesterolemia i palenie tytoniu) oraz zmienna zalezna binarna CHD69
(wystapienie choroby wiencowej w okresie 25 lat badania). Wiek przedstawiono w trzech
mozliwych skalach (interwatowej — AGE, porzadkowej — AGEC oraz nominalnej —
BAGES0: wiek powyzej 50 lat) w celu ilustracji wptywu zmiany skali pomiarowe] na
uzyskiwane wyniki. Bedziemy probowali odpowiedzie¢ na pytanie, ktore z badanych czyn-
nikdw maja obserwowalny i istotny statystycznie wplyw na wystapienie w badanej grupie
569 pacjentow choroby wiencowe;j.

1 2 3 4 3 5
age agec  |bage 50 | arcus smoke chdss
1 a0 2 1 1 1 0
2 a1 3 1 1] 1 1]
3 59 4 1 1 0 0
4 51 3 1 1 0 0
E 44 1 1] 1] 1] 1]
5 47 2 0 0 1 0
7 40 0 0 0 0 0
g H 1 1] 1] 1 1]
9 a0 2 1 1 0 0
10 43 1 0 0 1 0
11 59 4 1 0 1 0
12 54 3 1 0 0 0
13 48 2 0 0 1 0
14 49 2 0 0 1 0
15 55 3 1 1 0 0
16 44 1 0 0 0 0
17 ] 4 1 0 1 0
18 42 1 0 0 0 0
19 44 1 0 0 0 0
20 45 1 0 1 0 0
21 42 1 0 0 0 0

Rys. 1. Fragment bazy danych uzytej do ilustracji technik analizy danych kategorialnych.
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Ograniczenie liczby zmiennych i dobdr przypadkdéw ma na celu utatwienie Czytelnikowi
zrozumienia uzytych procedur statystycznych 1w zadnym przypadku przytaczanych
wynikow obliczen nie nalezy cytowaé jako prawdziwe wnioski medyczne (aczkolwiek
zdecydowana wigkszo$¢ wynikdw pokrywa si¢ zoryginalnymi wynikami projektu
WCGS). Fragment analizowanej bazy przedstawiony jest na rys. 1.

Pierwsza narzucajaca si¢ automatycznie metoda analizy danych jest zestawienie kategorii,
jakie wystepuja dla kazdej z analizowanych zmiennych. Oczywiscie nie daje to odpowiedzi
na postawione pytanie dotyczace znalezienia czynnikow decydujacych o wystapieniu
choroby wiencowej, lecz pozwala si¢ zorientowac¢ ogolnie w strukturze badanego materiatu
i zaprojektowa¢ dalsze, bardziej zaawansowane analizy.

Rozpocznijmy analiz¢ od blizszego przyjrzenia si¢ zmiennej wiek. Jak wspomnieliSmy,
zakodowano go w trzech skalach pomiarowych. Rys. 2 przedstawia histogram i liczebnosci
poszczegdlnych kategorii wiekowych. W cytowanej uprzednio pracy Vittinghoffa iin. [1]
przyjeto przy przejsciu do skali porzadkowej podziat na 5 grup wiekowych, poczawszy od
wieku 35 lat. Jak tatwo zauwazy¢, przygladajac sie rys. 2, podziat taki nie jest optymalny
ze wzgledu na catkowity brak pomiaréw w kategoriach 35-38 lat oraz 60 lat. Mozna oczy-
wiscie, wykorzystujac dostepne opcje programu STATISTICA, dokona¢ optymalizacji
histogramu, ale przyjeliSmy wersj¢ podziatu przyjeta w pracy [1], by umozliwi¢ Czytelni-
kowi ewentualne spojne porownywanie wynikow.

Histogram: age Tabela licznogci: age fwegs-mint)

45 - Liczba |Skumulow. | Procent |Skumulow.

Klasa Liczha Procent
39 39 39 6854130 B 3541
R — 1 |40 kT 76 6502636 13,3460
— 41 30 106| 5272408 18 6292
35 — ... [ 1 |42 25 131 4,393673 230228
] 43 k)l 162| 5 448155 28 4710
30 L | |44 35 197 6,151142 34 5221
S S 45 26 223 4 569420 39,1916
% — [ 1 46 28 251 4 520914 44 1125
g% ] — 1 |47 27 278 4 745167 48 8576
§ L 48 34 2 55975395 54 8330
S 20 ) 1 |49 36 348 £,326889 E1,1599
T a0 26 374 4 569420 B5,7293
15 {1 |51 33 407 | 5 799649 71 5290
52 26 433 4 59420 76 0984
10 a3 24 457 4 M7926 80 3163
a4 28 485 4 920914 05,2373
55 el G806 3 F90RAS 88 0279
5 1 |56 20 626 3514933 92 4429
a7 15 541 2 /36204 95 0791
- - - - - - - - 1 - a8 10 551 1757469 95 8366
39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 50 18 5E9 3,153445 100,0000
Klasa Braki 0 569 0,000000 100,0000

Rys. 2. Histogram i tabela liczno$ci zmiennej wiek wyrazonej na skali interwatlowe;.

Przyjrzyjmy si¢ teraz dla przyktadu dwom tablicom wynikowym: rozktadu danych doty-
czacych palenia tytoniu (rys. 3) oraz grup wiekowych (rys. 4).
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Tabela licznosci: smoke (fwegs-mint)

Liczba |Skumulow. |Procent |Skumulow. Tabela licznosci: smoke {wegs-mint)
Klasa Liczba Procent Klasa Liczba | Procent
0 255 255 44 B1547 44 8155 |0 255 44 81547
1 314 569 5518453 1000000 1 314 55 18453
Braki 0 569 0,00000 100,0000 Braki 0 0,00000

Rys. 3. Nieprawidlowo (strona lewa) 1 prawidlowo prezentowana tablica rozkladu osob palacych
1 niepalacych w badanym materiale (kod 0 — niepalacy, kod 1 — palacy).

Jak tatwo zauwazy¢, niejednorodnos¢ wystepowania osob palacych w badanym materiale
jest stosunkowo staba, natomiast obserwujemy istotne niejednorodnosci w strukturze grup
wiekowych. Zasadnicza roéznica migdzy obiema tabelami polega na tym, ze w tabeli na
rys. 3 analizujemy zmienng nominalng, natomiast w tabeli na rys. 4 — zmienna porzadko-
wa. Aczkolwiek uwaga ta moze wydawac si¢ trywialna, proba interpretacji przytaczanych
wynikow w kolumnach ,,skumulowana liczba” 1,,skumulowany procent” w tabeli z rys. 2
jest bezsensowna (niestety mimo wszystko pojawiaja si¢ prace z takimi ,,rodzynkami’).
Wiersze lub kolumny, ktérych nie chcemy na ilustracji, wystarczy po kliknigciu na ich
nagtowku prawym klawiszem myszki usunag.

Histogram: agec
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40 ] Liczha |Skurmulow. | Procent | Skumulo.

Klasa Liczha Procent
0 76 76| 13 35677 13,3568
20 1 147 2232583430 39,1916
2 151 374 2B 53779 B5 7293
0 . . 3 132 a06 2319859 05 2279
0 1 2 3 4 4 B3 563 1107206 100,0000
Klasa Braki i S5R39 000000 1000000

Rys. 4. Tablica rozktadu grup wiekowych w badanym materiale (kod 0: 35-40 lat, kod 1: 41-45 Iat,
kod 2: 46-50 lat, kod 3: 51-55 lat, kod 4: 56-60 lat).

Na podstawie zamieszczonego powyzej histogramu i tabeli liczno$ci mozemy stwierdzic,
ze dwie pierwsze kategorie wiekowe sa nieco stabiej reprezentowane niz pozostate w po-
rownaniu do rozktadu wieku przedstawionego na rys. 2.

Podstawowe techniki analizy danych kategorialnych

Najprostszym 1 najczesciej stosowanym sposobem okreslenia wpltywu pojedynczego
predyktora na warto§¢ dychotomicznej zmiennej zaleznej jest wykorzystanie tablic
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wielodzielczych. Na rys. 5 przedstawiono tabele dwudzielcza, ilustrujaca wystgpowanie
choroby wiencowej oraz wieku badanych wyrazonego w skali porzadkowej. Tabela zostata
wzbogacona o procenty wyliczone w uktadzie wierszowym, kolumnowym oraz w stosunku
do calkowitej liczebnosci badanej proby.

Podsumowujaca tabela dwudzielcza: czestodci obserwowane
Licznosé oznacz. komdrek = 10

agec agec agec agec agec Wiersz
chdBg 0 1 2 3 4 Razem
1] 45 92 g1 &7 e 312

% z kolu | 99.21% B2,59% 53 B4% 5076% 4286%
S0 zowier | 1442% 29.49% 25596% Z2147%) 9H5%
% z cat A% 1B 17% 1424% ) 1178% 475% 54 53%

1 a1 a5 0 G5 Jala] 257

% z kolu | 4079% 37 41%| 46,36% 49,24% 57,14%

% zowier | 12068% 21.40% 27 24% 2529% 1401% Statystyka: chdB59(2) x agecis)
% 1 cat 545% 9F7% 1230% 1142% B33% A5 17%| |statystyka Chickwadr., | df | n
Ogdt =] 147 1581 132 | =] ol st Chi kwadrat Pearsona 8774857 df=4 p=0BE33
% zcat | 1336% 2583% 2654% 2320% 1107%| 10000%| |Chia2 Ry 8805382 df=4 p=0RG16

Rys. 5. Tabela dwudzielcza ilustrujaca wplyw wieku badanego wyrazonego w skali porzadkowe]
na wystapienie choroby wiencowe;.

Na pierwszy rzut oka widoczny jest fakt braku zalezno$ci badanych zmiennych, co pot-
wierdzaja nieistotne statystycznie wartosci testow Chi-kwadrat wg Pearsona (p=0,06699)
oraz Chi-kwadrat najwigkszej wiarygodnosci (p=0,06616).

Stoi to w sprzecznosci ze ,,zdrowym rozsadkiem” 1 udowodnionymi faktami medycznymi.
Rzeczywiscie, jezeli porownamy przy uzyciu parametrycznego testu t-Studenta dla zmien-
nych niepowigzanych sredni wiek badanych w grupie osob z choroba wiencowa 1 bez tej
choroby (rys. 6), obserwujemy istotna statystycznie rdznic¢ wynoszaca okoto 1,5 roku.
Mozemy zatem podejrzewac, ze przejscie w opisie wieku ze skali interwatowej (AGE) do
skali porzadkowej (AGEC) spowodowato tak duza strat¢ informacji, iz nie mozemy wy-
kazac istniejacej w rzeczywistosci roznicy wieku. To thumaczenie jest jednakze fatszywe.

Testy t; Grupujaca: chdB3 fwecgs-min)

Grupa 1: 0

Grupa 21

Srednia | Srednia t df ‘ p ‘Nwa:’myc M weaznych ‘Odch.std ‘Odch.std iloraz F ] Levene'a df ]
Zrienna 0 1 ] 1 ] 1 Wariancje | Wariancje Fi1,df) |Leveng's | Lewene's
age 47 13462 | 45 45027 | -2 31546 567 0004579 312 257 | 5629603 55801477 10619583 0,611565) 0053635 567 0816531

Rys. 6. Porownanie $redniego wieku badanych miedzy grupami oséb bez choroby wiencowej
(Srednia 0) 1 z wystepujaca choroba wiencowa (Srednia 1).

Sprobujmy bowiem zbada¢ tg¢ rdéznice, wykorzystujac jeszcze stabszy sposob pomiaru —
skale nominalng (BAGESO0) (rys. 7.). Dla os6b mtodszych (wiek do 50 lat wiacznie)
przyj¢to kod 0, dla starszych — kod 1. Wyniki zestawione w tabeli dwudzielczej utworzonej
dla zmiennych CHD69 oraz BAGES0 pozwalaja na wyciagnigcie wniosku, ze migdzy
badanymi zmiennymi istnieje istotny statystycznie zwiazek (p=0,03526). Wida¢ zatem, ze
nasze poprzednie thumaczenie powodu braku zwiazku migdzy zmiennymi CHD69 a AGEC
nie bylo stuszne. Prawdziwa przyczyna byla nie utrata informacji przy przejsciu migdzy
skalami pomiarowymi, ale uzycie niewlasciwego testu (o zbyt niskiej mocy) do analizy
przekodowanych danych.
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Podsumowujgca tabela dwudzielcza: ©
Licznogc oznacz. komarek = 10
bage 50 bage 50 YWiersz

chdB3 0 1 Razem
0 203 109 2
% z kolu 43,33% 49 32% Statystyka: chdB9(2) x bage_80(2)
% T wier £5,06% 34.94% statystyka Chi-kwadr. [ df | p
% z cat 35 BE% 19,16% 54 83% Chi kwadrat Pearsona 4432460 d=1 p=03526
1 145 112 287 Chin2 hwy 4 4279596 df=1 p=03536
% z kolu 41 57 % o0 B8 % Chi"? ¥ateza 4076046 df=1 p=04350
% Z wier ah 42% 43 58% dokt. Fishera, 1-stronny | | e
% 7 cat 25 48% 19 B3% 45 17% 2-stronny
Dgot 348 221 569 Chi*2? Mchlemara  (&/D) 2671428 df=1 p=00000
% z cat 61,16% 38.84%| 100 00% (B/C) 4822834 d=1 p=02809

Rys. 7. Analiza wspotwystgpowania choroby wiencowej (CHD69) 1 wieku kodowanego
w skali nominalnej (BAGESO0).

Przyjrzyjmy si¢ ponownie zmiennej AGEC. Sprobujmy spojrze¢ na tabelg kontyngencji
zrys. 5 po obroceniu jej 0 90° w prawo (omijajac oczywiscie wszystkie wyniki procento-
we). Tabela przyjmie posta¢ przedstawiona na rys. 8. Jej struktura utatwi nam zrozumienie
faktu, dlaczego do jej analizy powinno si¢ uzy¢ np. testu Manna—Whitney’a w miejscu
testu chi-kwadrat. Nasza zmienna pomiarowa AGEC posiada naturalne uporzadkowanie
warto$ci 1dlatego powinna by¢ interpretowana w sposob nastgpujacy: w kolumnie
CHD69=0 wystgpuje 45 pomiardw o wartosci 0, 92 pomiary o wartosci 1, 81 pomiardéw
o wartosci 2 itd. Lacznie w kolumnie tej mamy 312 pomiaréw. Podobnie interpretujemy
kolumng CHD69=1, w ktorej tacznie mamy 257 pomiaréw. Poniewaz pomiary w obu ko-
lumnach sa reprezentowane w skali porzadkowej, do ich poro6wnania uzyjemy np. testu
Manna-Whitneya. Pamigtajmy jednak, ze w programie STATISTICA wymagane jest, aby
dane zostaly zorganizowane w podobny sposob, jak dla testu #-Studenta dla prob
niezaleznych (zmienna wartosci pomiarowych i zmienna kodowa, grupujaca).

Tabela licznosci (wegs-mint)
Licznosc oznacz. komdrek > 10
{Mie oznaczono sum brzegowych)

agec

chdgd
1]

chdg?
1

Wiersz
Razem

45
92

31
55

78
147

0
1
2 g1 70 151
B g7 65 132
4 B3
0

565

27 36
32 257

ot grp

Rys. 8. Przeksztatcona tabela dwudzielcza z rys. 5.

W wyniku uzycia do zmiennej AGEC testu Manna—Whitney’a otrzymujemy istotna statys-
tycznie roznice (p=0,006946) wieku migedzy grupami badanych z choroba wiencowa 1 bez
niej. Mozemy zatem podsumowac, ze niezaleznie od sposobu wyboru skali pomiarowej do
okreslenia wieku pacjenta w badanej populacji zawsze jesteSmy w stanie wykaza¢ zwiazek
mi¢dzy wiekiem a wystgpowaniem choroby wiencowe;.

Na zakonczenie warto jeszcze opisa¢ jeden stosunkowo czgsto popetniany btad — probeg
uzycia testu Manna-Whitney’a bezposrednio do wynikéw zawartych w tabeli dwudzielcze;j
zrys. 8. Jezeli zgodnie z wymaganiami organizacji danych w pakiecie STATISTICA wpro-
wadzimy zmienng grupujaca CHD, lecz nie wykonamy opisanego przekodowania danych
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wieku, to uzyskamy btedny wynik (rys. 9). Spowodowane jest to faktem, iz postepujac
w ten sposob porownujemy rozktady liczebnosci grup wiekowych, a nie rozklady warto$ci

pomiarowych opisujacych wiek.

1 ‘ 2

AGEC CHD
1 45 0
2 a2 0
3 a1 0
4 67 0
5 27 0 Test U Manna-Whitneya (Arkusz14)
5 k)l 1 Wzgledern zmiennej: CHD
7 28 1 Zaznaczone wyniki sg istotne z p < 05000
g 70 1 Sum.rang | Sum.rang U z poziorm p z poziom p|Mwazn, [Nwazn, | Z*1str.
9 55 1| |Zmienna | Grupa 1 Grupa 2 poprav. Grupa 1 | Grupa 2 | doki p
10 36 1| |AGEC 31,00000 2400000 9,000000| 0731126 0464703 0731126 0464703 5 5 0547619

Rys. 9. Bledny sposob kodowania danych z rys. 5.

Analizy wielowymiarowe — podejscie klasyczne

Przyjrzyjmy sig teraz sytuacjom, w ktorych bedziemy usitowali zbada¢ jednoczesny wptyw
na jako$ciowa zmienna zaleznag dwoch lub wigkszej liczby predyktoréw. Mozna oczy-
wiscie tworzy¢ wiele mozliwych kombinacji analiz wieloczynnikowych, generujac w ten
sposob obok modeli prostych (wptyw pojedynczego predyktora na zmienna decyzyjna)
modele ztozone, zawierajace oprocz efektow prostych, pochodzacych z modeli prostych,

efekty interakcyjne.

220

Skategoryz. histogram: bage_50 x chd69
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Rys. 10. Ilustracja graficzna wptywu wieku na wystgpowanie w badanej populacji

choroby wiencowe;j.
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Sprobujmy na przyktad przyjrze¢ sig, czy iw jaki sposob palenie tytoniu modyfikuje
zalezno$¢ wystgpowania choroby wiencowej w zaleznosci od wieku. Przyjrzyjmy si¢ naj-
pierw wykazane] w poprzednim rozdziale zaleznosci CHD69 od wieku BAGES0, wyko-
rzystujac histogramy skategoryzowane. Jak wida¢ na rys. 9 (powyzej), poczatkowa
przewaga liczby 0s6b bez choroby wiencowej (CHD69=0) nad liczba oséb majacych tg
jednostke chorobowa (CHD69=1) maleje z wiekiem, a nawet w grupie osob starszych
obserwujemy lekka przewage osob z choroba wiencowa.

Przeprowadzmy teraz taka sama analizg¢, lecz uwzgledniajaca dodatkowo informacje
o paleniu tytoniu. Jak wida¢ w gornym wierszu rys. 11, w grupie niepalacych (SMOKE=0)
obserwujemy taka sama tendencj¢ jak poprzednio (spadek proporcji liczby 0s6b bez CHD
do liczby os6b zCHD ze wzrostem wieku). Jest ona nadal istotna statystycznie
(p=0,04597). W dolnym wierszu, ilustrujacym grupe palaczy, tendencja ta staje si¢
nieistotna (p=0,27270). Mozna to interpretowa¢ w dwojaki sposob:

1. Palenie tytoniu ,,konserwuje” badanych tak, ze starzenie nie wpltywa na wzrost pro-
porcji liczby z CHD do liczby oséb bez CHD.

2. Palenie tytoniu wywotato duza liczbg zachorowan na chorobg wiencowa juz
w mlodszym wieku i ta wysoka frakcja zachorowan pozostaje niezmienna z wiekiem.

Aby odpowiedzie¢ na pytanie, ktora z odpowiedzi jest wlasciwa, porownajmy frakcj¢ osob
z CHD ws$rod palaczy 1niepalacych w obrgbie osob miodszych. Mozemy tego dokonac
albo stosujac ponownie opcje tablic wielodzielczych, albo przy uzyciu testu réznicy
migdzy dwoma wskaznikami struktury.

Skategoryz histogram: smoke x bage_50 x chd69
120 .
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Rys. 11. Ilustracja graficzna wplywu wieku na wystegpowanie w badanej populacji
choroby wiencowej przy jednoczesnym uwzglednieniu informacji o paleniu tytoniu.
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Wyniki obu typéw analiz sa zgodne i wskazuja na istotna statystycznie przewage frakcji
os6b z CHD w grupie palacych wsrdd grupy mlodszych badanych. Zamieszczono je na
rys. 12.

Tabela licznogci fwogs-mint)
Licznosc oznacz, komdrek = 10
{Mie oznaczono sum brzegowych)
bage 50 chdB3 [smoke [smoke |Wiersz
0 1 Razem
0 0 103 100 203
0 1 52 93 145
Ot 155 193 345
1 1] o4 55 109
1 1 46 Jole] 112
Ogat 100 121 221
Razern w kol. 255 314 569
Statystyka: chdB3(Z) x smok Statystyka: chdB2(2) » smok
Podtabela dla: bage 50:0 Podtabela dla; bage_50:1
statystyka Chi-kwadr. | df | p statystyka Chi-kwadr. | df | p
Chi kwadrat Fearsona 7 B78375 d=1 p=D00531| |Chi kwadrat Pearsona 1599571 df=1 p=20557
Chi2 Ny 7 B39375 d=1 p=00571( | Chi®2 MW 1601341 df=1 p=20572
Chi*Z Yatesa 6,5580585 d=1 p=00821( |Chi"Z Yatesa 1276857 | df=1 p=,25865
dokt. Fishera, 1-stronny p=00400| |dokt. Fishera, 1-stronny p=12931
2-stronny p=00835] [2-stronny p= 22545
Chi*2 McMemara  (A/D) AM32653 d=1) p=520532) |Chite McNemara  (AD) 1008333 d=1 p=31530
(B/C) 14 53290 d=1 p=00014] |(B/C) 5336634 d=1 p= 42602
Réznica miedzy dwoma wskaznikami stk bury Raznica migdzy dwoma wskaZnikami struktury
z1: [z [ wfiss [ N — %1 [4000 [ wifion [ oy desesionny
w2 (4130 [ w2fis @p ‘  Duwistronny %2 [5e550 [ wafizi E|p ’ & Dwustionny

Rys. 12. Wyniki poréwnania migdzy palacymi 1 niepalacymi frakcji osob z CHD w grupie
mlodszych przy uzyciu testu Chi-kwadrat (gorny wiersz) 1 testu roznicy migdzy wskaznikami
struktury (dolny wiersz).

Analizy wielowymiarowe — technika log-liniowa

Jak wida¢é, analiza nawet stosunkowo prostego modelu z dwoma binarnymi predyktorami
wymaga duzego naktadu pracy. Latwo sobie wyobrazi¢, jak ztozonym stanie si¢ problem,
w ktorym bedziemy uwzglednia¢ wigksza liczbe predyktoréw o rozktadzie wielomiano-
wym. Przede wszystkim nalezy sobie zda¢ sprawe z faktu, ze wzrost liczby czynnikéw
w modelu powoduje zwigkszenie liczby podziatow wyjsciowej liczby przypadkéow, co
doprowadzi do powstania macierzy rzadkich opierajacych si¢ tradycyjnym metodom ana-
lizy statystycznej W literaturze statystycznej problem ten zwany jest ,,przeklenstwem
wymiarowosci” (curse of dimensionality). Wyniki takich analiz beda niewiarygodne.
W miejsce asymptotycznych oszacowan prawdopodobienstwa bedziemy zmuszeni stoso-
wac obliczenia doktadne, takie jak doktadne algorytmy permutacyjne lub techniki Monte
Carlo [2]. Wrecz niezbednymi okaza si¢ te techniki w przypadku macierzy rzadkich
(tablice kontyngencji z przewazajaca liczba komorek o wartosci zero), zestawow danych
zmalymi liczebno$ciami komodrek lub obsadzeniami silnie niezbilansowanymi
(w niektoérych komoérkach bardzo duze liczebnos$ci, w pozostatych mate lub wrecz zerowe).
Z drugiej strony liczba mozliwych kombinacji porownan par metoda testu réznicy frakcji
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bedzie rosta z liczba wlaczanych zmiennych i liczba kategorii charakteryzujacych dana
zmienna, dlatego tez w praktyce nie uzywa si¢ tabel wielodzielczych dla wigcej niz trzech
zmiennych jednoczes$nie.

W sytuacji, gdy z jakichkolwiek przyczyn musimy uzy¢ do analizy jednocze$nie wielu
czynnikdéw, jedna z najbardziej efektywnych technik okazuje si¢ analiza log-liniowa [3].
Buduje ona i testuje modele przedstawiajace istniejace w badanej populacji zaleznosci
i interakcje na poziomie zmiennych jakosciowych. Mozna ja traktowac¢ jako pewien model
regresji oparty wytacznie na zmiennych jakosciowych. Zaktadamy, ze wszelkie istotne
odstepstwa liczebnosci obserwowanych od liczebnosci oczekiwanych sa wskaznikami
istnienia zaleznos$ci miedzy badanymi zmiennymi. Innymi stowy, model log-liniowy prze-
prowadza weryfikacje hipotezy zerowej zaktadajacej brak jakichkolwiek interakcji dwoch
lub wigkszej liczby zmiennych jako$ciowych. Dla przykiladu zbudujemy model badajacy
interakcje jednoczesnie czterech zmiennych pomierzonych w binarnej skali nominalnej
(rys. 13). Sprébujmy teraz dokona¢ analizy otrzymanych wynikéw.

Testy zwigzku brzegowego i czgstkowego (wegs-mint)

Stopnie | Dw.czast | Zwczast | Zbrzeg. |Zbrzeg.
Efekt | swobody | chi-kwad p chi-kwead p
1 1 2825311 0,000000 2325311 0000000
2 1 5041245 0,000000 5041245 0 000000
3 1 B0OB4E0 0013792 B06460 00153792
4 1 5B5975 0017359 565975 0017359
12 1 B43051 0011218 707580 0007514
13 1 051231 0474142 00552 0797525
14 1 369414 0054604 432282 0037605
23 1 378435 0051734 452115 0033478
24 1 303326 0081574 484515 0027724
34 1 773055 0005430 845071 0005649
123 1 041220 0520857 074023 0 359586
124 1 191467 0166446 225339 0133322
134 1 045855 0,498234 073779 0350569
234 1 011421/ 0,735398  0,16370 0 585773

Najlepsey pocezatk.: Chi-kwadrat= 33,5046 df = 3 r = ,BRZET

21,31,32,41,42,43

MNajlepszy: Chi-kwadrat= 77,1005 daf = 7 p = 4185
21,43,32,41
Anmlizowana tabe la:
(1] [z (31 (4]
bage 50 arcus smoke chdss
Z b 2 X Z b 2
Min. liczehnosc omorki: 16, Maksinmum: g1, Suma: 567,
Testowany model: 21,43,32,41
Delta: 5000 ; Maks=s. iteraciji: 50 ; Fryt. zhiefnosci: 0100
Osiggnieto zbieZznosé po # iteracjach: 3
df n
Chi-kwadrat najw. wiarvg.: 7.1005 7 ,31550
Chi-kwad. Pearscona: 77,2045 7 30791

Tabela: bage_H0{2) * arcus(2) * smoke(Z) * chdB3(2)
Wodel: 21,4332 41

Test Chikw | df | b
Chi-kwad. najw. wiaryyg. 7,100464 7 0,418495
Chi-kwad. Pearsona 7 204460 7 0,407907 B

Rys. 13. Wyniki analizy log-liniowe;.
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W pierwszym kroku analizujemy wartos$ci zaleznosci czastkowej odpowiadajacej na pyta-
nie, czy dany element modelu jest istotny, gdy wszystkie pozostate efekty tego samego rzg-
du sa juz wbudowane do modelu. Jak wida¢, istotne sa wszystkie efekty proste (bez
interakcji) oraz nastgpujace efekty drugiego rzedu: 12 134 (BAGES0*ARCUS oraz
SMOKE*CHD69). Zaden element interakcji trzeciego rzedu nie jest istotny. Kolejno
przechodzimy do analizy warto$ci zaleznos$ci brzegowej. Mowi ona, czy dana interakcja
okreslonego rzgdu odgrywa rolg¢ w modelu, w ktérym nie uwzgledniono jeszcze zadnych
innych interakcji tego samego rzedu. Jak widaé, istotne sa wszystkie interakcje 2 rzedu za
wyjatkiem interakcji 13 (BAGES0*SMOKE). Oznacza to, ze efekt tej interakcji zostal juz
w modelu w pelni wyttumaczony przez wiaczenie pozostatych istotnych efektéw. Ponie-
waz efekty interakcji rz¢du k obejmuja automatycznie efekty interakcji rz¢du k-1, mozemy
ostatecznie jako istotny dla nas przyja¢ model log-liniowy z efektami: 21,32,41,42,43
(kolejnos¢ wystapienia zmiennej w interakcji nie odgrywa roli). Zastosowanie automa-
tycznej procedury doboru zmiennych doprowadza nas do niemal identycznego doboru
modelu (zostaje jedynie wyeliminowana dodatkowo interakcja 42, dla ktorej zalezno$¢
czastkowa nie jest istotna na poziomie p=0,08157375).

Testy oceniajace dobro¢ dopasowania wytworzonego ostatecznie modelu (Chi-kwadrat
Pearsona 1 najwigkszej wiarygodnos$ci) wskazuja, ze wyjasnia on w zadowalajacy sposob
liczebnos$ci wystepujace w naszej czterowymiarowej tabeli kontyngencji. Poniewaz posta-
wiony przez nas problem dotyczy wyboru, ktore zmienne wptywaja w istotny sposdb na
zmienng zalezna CHD69 (w naszym modelu zmienna nr 4) dochodzimy ostatecznie do
wniosku, ze sa to predyktory BAGES0 (zmienna 1) oraz SMOKE (zmienna 3). Ostatnim
krokiem analizy jest przegladniecie tabel obserwowanych, dopasowanych, brzegowych,
reszt i reszt standaryzowanych.

Analizy wielowymiarowe — regresja logistyczna

Omoéwiona w poprzednim rozdziale technika analizy log-liniowej w zasadniczy sposob
utatwita analize wielowymiarowych tablic kontyngencji w porownaniu z podej$ciem kla-
sycznym. Nadal jednakze analiza sprawi nam wiele problemow w sytuacji, gdy predyktory
beda mogly przyjmowac wiele wartosci, a w szczegolnosci gdy beda zmiennymi ciaglymi
[1, 4,5, 6]. W praktycznych analizach medycznych sytuacja taka pojawia si¢ powszechnie.
Predyktory binarne, takie jak: pte¢, palenie tytoniu, wystepowanie jakiego$ typu objawu,
wspotistnieja z predyktorami o rozkltadzie wielomianowym (stopien zaawansowania choro-
by, grupa wiekowa, efekt leczenia, genotyp) 1 z predyktorami ciggtymi (poziomy glukozy,
trojglicerydow, cholesterolu, BMI). W analizowanej przez nas bazie wiek badanego
zakodowaliSmy w trojaki sposob: jako zmienna w skali interwalowej (AGE), porzadkowe;j
(AGEC) oraz nominalnej (BAGES50). Metody dotychczas omowione bez problemu radza
sobie z dwoma ostatnimi typami zmiennych. Moze pojawi¢ si¢ jednak pytanie zwigzane
z arbitralnoscia podziatu kategorialnego — dlaczego przyjgto akurat takie granice przedzia-
tow, a nie inne. Moze si¢ okazaé, ze przy jednym podziale otrzymamy istotne zaleznosci
migdzy zmiennymi, przy innym nieistotne. Co wigcej, kierunek zalezno$ci moze ulec
odwrdceniu (paradoks Simpsona). W niektorych sytuacjach bytoby zatem korzystne
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uniknigcie przekodowywania danych. Aby modc jednocze$nie uwzgledni¢ predyktory
pomierzone w skali interwatowej, nalezy uzy¢ analizy logistycznej. Metoda ta w duzym
stopniu przypomina wieloraka regresj¢ liniowa. Dwie podstawowe rdznice to binarnos$¢
zmiennej zaleznej (zamiast zmiennej ciaglej), a co z tym si¢ wiaze inny sposob estymacji
parametrow modelu regresyjnego (metoda najwigkszej wiarygodnosci w miejscu metody
najmniejszych kwadratow).

Model: Regr. logistyczna (logit) M zer: 312 jedynek: 255 (wcgs-min)
Imn. zal.: chdBY Strata: Najwieksze prawd. bt Srednkw. skal.
Catkowita strata: 382 04847684 Chi2{ 3=16,190 p=,00104
M=5E7 Stata BO | bage 50 | arcus | smoke
Ocena -0,7165503 0,339371 03136564 04837745
Btgd standard. 0157033 01762064 0,13002%6 01733852
t(563]) -4 563056 1,929391 1,741959 2790172
poziom p 0,000006153032 00541345 008206175 0005446526
-35%CL -1,024992 -0,00813116|  -0,04001425 01432136
+95%CL -0,4051032 06860731 0667327 0,5243353
Chi-kwadrat VWalda 2082147 3722851 305442 7 7BE0E
poziom p 0,0000030801 66 0,05369113 0081592524 0005271119
lloraz szans z.jedn. 04554343 1,404507 1,365419 1622186
-95%CL 035587992 0,5938576 09607757 1,153576
+25%CL 0 BE45069 1,285502 1,845021 2280365
lloraz szans zakr. 1,404907 1,368419 1622186
-35%CL 0,55933876 05607757 1,1563576
+25%CL 1,985902 1,249021 2280365
Model: fwegs-mint)
Zmn. zal. : chdgS
Obserw. |Przewidyw. | Reszty
|1 |0,000000 0503887 | -0 BO3ESY
12 |0,000000 0526773 -0526773
|13 [0,000000 0484274 -0 484274
|4 |0,000000 0484274 -0,434274
15 |0,000000 0,328153 -0 328153
16 |0,000000 0442067 -0 442067
|7 |0,000000 0,328153 -0 328153
15 |0,000000 0442087 -0 442067
Klasyfikacja przypadkdw (wegs-mint) 19 |0,000000 0484274 0484274
Il szans: 18393 % poprawnych: 58,38% 110 |0,000000 0442067 -0 442067
Przew. Przew. Procent 111 | 0,000000 0526773 0526773
Obserw. 0,000000 1,000000 Poprawy. 112 |0,000000 0,406952 -0 406952
0,000000 227 g5 72786411 |13 |0,000000 0,442067 | -0,442067
1,000000 151 104 40,78431 14 | 0,000000 0,442067 | -0 442067

Rys. 14. Wyniki analizy logistycznej przy uzyciu zmiennej wiek wyrazonej w skali nominalne;.

Warto wspomnie¢, ze istnieja rowniez modele wielopoziomowej regresji logistycznej
(polytomous regression) pozwalajace na konstruowanie modeli logitowych wielomiano-
wych dla nieuporzadkowanej lub uporzadkowanej odpowiedzi kategorialnej, jednakze ich
omowienie jest poza zakresem tematyki niniejszej pracy. Sprobujmy na poczatku przyjrzec
si¢ wynikom analizy logistycznej, dokonujac identycznego wyboru zmiennych jak w przy-
padku przeprowadzonej w poprzednim rozdziale analizy log-liniowej. Jedyna rdznica pole-
ga na tym, iz w analizie logistycznej w sposéb jawny definiujemy zmienna zalezna, czego
nie czyniliSmy w analizie log-liniowej. Przeanalizujmy wyniki tej analizy zamieszczone na
rys. 14. Jak wida¢, utworzony przez nas model rézni si¢ w sposéb istotny statystycznie od
modelu zawierajacego wylacznie wyraz wolny (p=0,00104) idlatego jest sensowne
przyjrzenie mu si¢ doktadniej. Sposrod wiaczanych do modelu predyktorow jedynie jeden
z nich jest istotny statystycznie (zmienna SMOKE, p=0,00545). Zmienna BAGES5O0, ktéra
do tej pory w kazdej analizie wykazywalismy jako istotnie powiazana z wystgpowaniem

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




\ StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 012 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

choroby wiencowej, znalazla si¢ praktycznie na granicy decyzyjnej (p=0,05419196, dolny
95% przedzial utnosci -0,006141921, gorny 0,6860839). I jakkolwiek trzymajac sig Scisle
regut przyjmowania lub odrzucania hipotezy zerowej, brak jest dowodu na istotny wptyw
zmiennej BAGES0 na zmienng zalezng CHD69, to widzimy, ze obliczona warto$¢ prawdo-
podobienstwa lezy tuz obok progu decyzyjnego i zmiana pojedynczego przypadku moze
zmieni¢ nasza decyzj¢ o odrzuceniu BAGES0 jako zmiennej nieistotnej] w modelu logis-
tycznym. W takiej sytuacji praktycy pozostawiaja zmienna w konstruowanym modelu.
Ocene sity wplywu danej zmiennej uzyskamy, analizujac jednostkowy iloraz szans. Jak
wida¢, palenie tytoniu zwigksza ryzyko wystapienia choroby wiencowej az 1,64 razy
w stosunku do osob niepalacych, przejscie do wyzszej grupy wiekowej zwigksza ryzyko
o okoto 1,4 razy.

Roéwnanie logitowe przyjmuje wigc postac:
Logit P =0,4837745 *SMOKE + 0,339971*BAGES50 — 0,7165503

Zbudowany model logistyczny pozwala nam na oceng jakosci klasyfikacji przypadkow
uzytych do budowy modelu oraz oszacowanie ilorazu szans. Jak wida¢, model ten nie jest
wysokiej jakosci (poprawna klasyfikacja 58,38% przypadkéw). Iloraz szans (liczony jako
stosunek iloczynu liczby przypadkow prawidlowo sklasyfikowanych do liczby przypadkow
btednie sklasyfikowanych) nie jest wiele wigkszy od jednos$ci, co oznacza niska jako$¢
modelu. Jezeli wezmiemy pod uwage, ze dokonaliSmy klasyfikacji typu post-hoc
(przypadkéw uzytych do budowy modelu), nalezy si¢ spodziewacd, ze zbudowany model
nie nadaje si¢ do praktycznych celow predykcyjnych. O ile predykcja braku CHD jest
w miarg dobra (okoto 73% prawidtowych klasyfikacji), o tyle status palenia tytoniu i wiek
powyzej 50 lat nie jest wystarczajacym prognostykiem wystapienia choroby wiencowe;j
(okoto 41%). Korzystajac z opcji Obserwowane, Przewidywane, Reszty tatwo mozemy
zidentyfikowac¢, ktore przypadki zostaly sklasyfikowane bi¢dnie przez nasz model.

Sprobujmy teraz zastapi¢ zmienna BAGES0 (wiek wyrazony w skali nominalnej) przez
zmienna AGEC (wiek wyrazony w skali porzadkowej) (rys. 15).

Model: Regr. logistyczna (logit) M zer: 312 jedynek: 255 (wogs-mint)
Imn. zal.: chdB3 Strata: Majwicksze prawd. bt drednkw. skal.
Catkowita strata: 380 55660096 Chi2({ 3)=19,176 p= 00025
h=567 Stata BO [ agec [ arcus | smoke
Ocena -0,9440069 0,185539 02966928 04931563
Btad standard. 01958215 007214104 0,180503 01739967
t563) -4 72425 2576051 154279 2834285
poziom p 0000002920416 001024733 01009847 0004757667
S5%CL -1,336494 004414057 -0,05804516 01513542
8% CL -0,5515201 03275375 06514308 08349183
Chi-kwadrat Wyalda 22 31854 6536042 2F9876 8033169
poziom p 000000231946 0009998016 01004362 0004525717
lloraz szans z.jedn. 0, 3890657 1,204228 1,345402 1637476 Klasyfikacja przypadkéw twogs-mint)
SOR%CL 0 2627654 1,045129 09436073 1163455 Il szans: 2,3291 % poprawnych: B0 85%
+H5%CL 05760735 1387547 1918284 2304526 Przew. Przew. Pracent
lloraz szans zakr 2,102082 1345402 1RIFATE| |Obgere. [0, 000000 1,000000 Fopra.
S8%CL 1,1593109 09436073 1,163455] |0,000000 239 73| 7660256
+95%CL 3,706729 1.518284 2304526 [1,000000 149 106 4156863

Rys. 15. Wyniki analizy logistycznej przy uzyciu zmiennej wiek wyrazonej na skali porzadkowe;.

Podobnie jak poprzednio wszystkie zmienne predykcyjne z wyjatkiem zmiennej ARCUS
sa istotne statystycznie, a rownanie logitowe przyjmuje postac

Copyright © StatSoft Polska 2008

www.statsoft.pl/czytelnia.html

35



=

StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 012 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

Logit P =0,4931563*SMOKE + 0,185839* AGEC — 0,9440069

Wzrosta o okoto 2% liczba prawidtowo rozpoznanych przypadkow, gtownie w grupie osob
bez CHD. Warto$¢ wspdlczynnika regresji przy zmiennej SMOKE praktycznie nie ulegla
zmianie, co oznacza, ze iloraz szans przy zmianie jednostkowej w obu modelach jest nie-
mal identyczny 1 wynosi okoto 1.64. Z oczywistych wzgledow spadta natomiast wartos¢
ilorazu szans przy zmianie jednostkowej dla zmiennej wieku AGEC.

Ostatni eksperyment polega na uzyciu wieku zakodowanego w skali interwatowej (AGE)
(rys. 16).

Wodel: Regr. logistyczna (logit) M zer: 312 jedynek: 2585 (wcgs-minl)
Zmn. zal.: chdB3 Strata: Najwieksze prawd. bt srednkw skal.
Catlcowita strata: 350,224356595 ChiZ({ 3)=19,5340 p=,00018
N=5E7 Stata BO | age | arcus | smoke
Ocena -2,547023 0,04105413 0,2916039 0455113
Btad standard. 07411422 0,01520003 0,1808174 01742195
t(563) -3, 436618 2700925 1,612699 2185914
poziom p 000032497 1 0,007122911 0,1073703 0004405313
-95%CL -4,002764 001119344 -0,06355507 0,19599184
+95%CL -1.091231 007090931 0 646763 08403176
Chi-kwadrat Walda 11,81034 7294995 2600793 8174683
poziom p 000058597734 0005518336 0,10881%8 0004250855
llaraz szans z.jedn. 007831449 1,041909 1,338573 1 G456 Klasyﬂkacja przypadku’w (chs-min'])
-95%CL 0,01826303 1,011261 05354224 1,165731 Il. szans: 2,0631 % poprawnych: 59 61%
+25%CL 0,335736 1,0734584 190935 2317103 Przew. Przew. Procent
lloraz szans zakr. 2272959 1338573 1 B45E21 [ |Obserm. (1,000000 1,000000 Popraw.
-95%CL 1,251032 05354224 1,165731 | 0,000000 232 80 74 35897
+95%CL 4, 129665 1,90935 2,317103] | 1,000000 149 106 41,56863

Rys. 16. Wyniki analizy logistycznej przy uzyciu predyktora wieku w skali interwatowe;.

Porownujac ze soba wyniki trzech zbudowanych modeli logistycznych mozemy stwierdzi¢,
ze jakkolwiek status palenia oraz wiek badanego maja istotny statystycznie wplyw na
prawdopodobienstwo wystapienia choroby wiencowej inie mozna negowac istnienia
zalezno$ci migdzy tymi zmiennymi, to zastosowanie ich w modelu logistycznym nie jest
wystarczajace dla celow prognostycznych. Nalezy poszukiwa¢ innych dodatkowych czyn-
nikow, ktore pozwola polepszy¢ zdolnos¢ predykcyjna. Uzyta przez nas metoda to tzw.
szybka regresja logistyczna dost¢pna z menu Statystyka/Zaawansowane modele liniowe
i nieliniowe/Estymacja nieliniowa. Bardziej zaawansowane procedury dostgpne sa w menu
StatystykalZaawansowane modele liniowe i nieliniowe/Uogolnione modele liniowe i nieli-
niowe GLZ z logitowq funkcjq wiqzqcq. Pozwalaja one na dogl¢bna oceng takich efektow
migdzy predyktorami, jak mediacja, interakcja iuwiklanie. Omowienie tych zagadnien
wykracza poza ramy niniejszego opracowania, a zainteresowanego nimi Czytelnika
odsytam do pozycji literaturowych [1, 5].

Techniki data-mining

Omoéwione do tej pory metody statystyczne nie stanowia jedynego mozliwego podejscia do
analizy zmiennych jakosciowych. W badaniach medycznych coraz czgsciej wykorzystywa-
ne sa techniki oparte na sztucznej inteligencji. Dla przyktadu pakiet STATISTICA pozwala
na konstruowanie szerokiej gamy sztucznych sieci neuronowych, ktéore moga by¢
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z powodzeniem wykorzystane do doboru istotnych dla modelowania predyktorow oraz
prognozowania warto$ci zmiennych zaleznych. Coraz bardziej znana staje si¢ technika
oparta na teorii zbiorow przyblizonych (Rough Sets), pozwalajaca na proste generowanie
regul logicznych opisujacych w dowolnych skalach pomiarowych zalezno$ci migdzy
zmiennymi.

Nasz krotki przeglad analizy zmiennych jakosciowych zakonczymy krotkim omowieniem
najprostszych metod data miningu (coraz popularniejszy staje si¢ spolszczony termin
»zglebianie danych”). Zglebianie danych definiujemy jako proces automatycznego lub
potautomatycznego badania duzych ilo$ci danych w celu znalezienia istotnych zaleznosci,
wzorcoOw iregul. Nalezy podkresli¢ fakt, ze wnioski uzyskiwane metodami zglebiania
danych maja charakter indukcyjny. Oznacza to, ze u zrodta tworzonych modeli nie tkwia
apriorycznie przyjete abstrakcyjne teorie, lecz sama struktura analizowanych zbiorow
danych. A wigc w przeciwienstwie do technik statystycznych, gdzie weryfikowaliSmy
hipotezy konstruowane a priori na podstawie zalozen merytorycznych wynikajacych z na-
szej wiedzy o przedmiocie badan, metody zglgbiania danych identyfikuja systematyczne
relacje (,,uktady zalezno$ci”) wystgpujace w zebranych wynikach pomiaréw. Posrod
szerokiej gamy rozmaitych technik data mining jedna z najbardziej przydatnych w bada-
niach medycznych wydaje si¢ by¢ technika drzew klasyfikacyjno-regresyjnych C&RT [7,
8]. Podstawowa wlasciwoscia drzew jest ich hierarchiczna struktura. Oznacza to m.in., ze
wszystkie kolejne podziaty sa w pelni zalezne od podzialow poprzednich, co wplywa na
wysoka zmienno$¢ uzyskiwanych wynikow. Zasadnicza zaleta drzew decyzyjnych jest
natomiast brak jakichkolwiek zatozen wstepnych dotyczacych rozktadow danych. Sprobu-
jemy zbadac¢, czy analizowane do tej pory metodami statystycznymi zmienne SMOKE,
ARCUS, BAGES0 (lub AGEC lub AGE) moga stuzy¢ do chociazby czgsciowego progno-
zowania wystapienia choroby wiencowej. Do konstrukcji drzewa wybraliSmy technike
C&RT wyczerpujacego poszukiwania podziatow jednowymiarowych dla predyktorow
skategoryzowanych 1 porzadkowych z opcjami jednakowego kosztu btednej klasyfikacji,
ocena jakosci klasyfikacji przy uzyciu miary Giniego, szacowanych prawdopodobien-
stwach apriorycznych z regula zatrzymania ,,przytnij przy bledzie zlej klasyfikacji” [3, 4].
Zatrzymanie to polega na kontynuacji podzialu drzewa do chwili, gdy wszystkie wierz-
chotki grafu beda ,,czyste” zgodnie zprzyjetym kryterium dopuszczalnego poziomu
,zanieczyszczenia”. W przypadku naszej bazy, zawierajacej 569 badanych, przyjecie
dopuszczalnej frakcji btednej klasyfikacji na poziomie 0,1 powoduje, ze kazdy wierzchotek
terminalny zawierajacy co najwyzej 57 blednie sklasyfikowanych obiektow bedzie
traktowany jako wierzchotek czysty. Mozna oczywiscie polepszy¢ jako$¢ klasyfikatora,
zmniejszajac parametr dopuszczalnej frakcji btednej klasyfikacji do na przyktad 0,01, lecz
nalezy wtedy liczy¢ si¢ ze wzrostem wielkosci drzewa decyzyjnego. Co wigcej, mozna
oczywiscie zazada¢ idealnie czystego podzialu, jednakze uzyskamy wtedy niezwykle
skomplikowana strukture drzewa, ktora aczkolwiek moze doprowadzi¢ do idealnej
klasyfikacji zbioru uczacego, jednak nie bedzie nadawala si¢ do uogdlnien. Podobnie
mozna przyjac wyzsza wage dla popetnianego btedu braku rozpoznania CHD z chwila, gdy
w rzeczywistosci choroba wystgpowata. Na rys. 17 przedstawiamy struktur¢ drzewa
decyzyjnego dla podanych uprzednio parametréow. Jak wida¢, drzewo to zawiera cztery
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wierzcholki terminalne ,,czyste” w sensie przyjetego kryterium. Pierwszy poziom podziatu
wykorzystuje zmienng SMOKE do podziatu wierzchotka 1 (zawierajacego 567 obiektow)
na wierzchotki 2 1 3. Wierzcholek 2 zawiera 157 obiektéw bez choroby wiencowej, a tylko
97 zta choroba, 1idlatego okreslony jest jako reprezentujacy stan CHD=0.
W przeciwienstwie do niego wierzchotek 3 jest powiazany ze stanem CHD=1 (155
przypadkéw z CHD=0, 158 z CHD=1).

—0 Drzewo 1 dla chd69
—1 Liczba weztow dzielonych: 3, liczba weztow koncowych: 4

D=1 N=567
0
smoke
=0 =Inne
D=2 N=254 D=3 N=313
0 1
arcus
=0 =Inne
ID=10 N=191 ID=11 N=122
0 1
bage_50
=1 =Inne
ID=12 N=67 ID=13 N=124
1 0
11 [ 1
Struktura drzewa 1 (wcgs-mint)
Zmienna zalezna: chdg9
Opcje: Jakosciowa zalezna, Drzewo numer 1
Lewa |Prawa |Liczebn. |M klasy | M klasy |WWybrana | Podziat |Podziat |Podziat
Nrwezta |gatqZz | gatqz | wezly 0 1 klasa |zmienna | stata klasa
1 2 3 a6y 312 255 0 smaoke 0
2 254 157 a7 0
3 10 11 313 185 158 1 arcus 0
10 12 13 191 100 91 0 bage_a0 1
12 &7 30 37 1
13 124 70 54 0
11 122 55 &7 1

Rys. 17. Struktura drzewa klasyfikacyjnego opartego na trzech predyktorach wyrazonych
w skali nominalne;.

Przyjrzyjmy si¢ teraz zbiorczej analizie utworzonego drzewa. Jej wyniki zamieszczamy
w postaci macierzy klasyfikacyjnej zamieszczonej na rys. 18.

Jak tatwo zauwazy¢, wytworzone drzewo sklasyfikowato prawidlowo w klasie zerowej
(brak choroby wiencowej) 227 na 312 mozliwych przypadkow (72,8%), w klasie pierwszej
odpowiednio 104 na 255 mozliwych (40,8%). Ogodlnie zatem prawidlowy poziom
klasyfikacji realizowany przez drzewo wynosi okoto 58% przypadkow.
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Macierz klasyfikacji 1 (wegs-mint)

Irmienna zalezna: chddd

Opcje: Jakosciowa zalezna, Praba do analizy

Obserw. |Przewidywana |Przewidywana |bacznie w

0 1 wierszu

MNurner ] 2T 85 312
Procent z kolumnny B0.05% 44 97%
Procent z wiersza T2.76% 27.24%
Procent z ogdtu 40.04% 14.99% 55.03%
MNumer 1 151 104 255
Procent z kolumnny 39.95% 55.03%
Procent z wiersza 89.22% 40.78%
Procent z ogdtu 26.63% 18.34% 44.597%
Liczha Ogat grup 378 189 67
Procent t3cznie B6.67 % 33.33%

Rys. 18. Macierz klasyfikacyjna dla danych uczacych.

Jak wida¢, jakos$¢ klasyfikacyjna metody C&RT pokrywa si¢ niemal idealnie z wynikami
uzyskanymi przy uzyciu metody logistycznej (rys. 14). Posroéd analizowanych predyktoréow
najwicksza role odgrywa wiek (BAGES50), najmniejsza za$§ wystepowanie u badanego
ARCUS SENILIS (rys. 19).

Wykres waznosci
Zmienna zalezna: chd69

1.1

1,0

09r

08 r

0,7 1

061

Waznosé

051

04}

03r

0,21

0,11

0,0
bage_50 arcus smoke

Rys. 19. Tablica stopnia waznosci poszczegolnych wezidw w decyzji o przynaleznos$ci do danej
klasy oraz histogram wag decyzyjnych poszczegdlnych predyktorow.

Musimy pamigtaé, ze w rzeczywistosci, gdy bedziemy dokonywali klasyfikacji przypad-
kow testujacych jako$¢ rozpoznawania bedzie nizsza 1dlatego mozemy wyciagnaé
z analizy wniosek, Ze niestety uzyte przez nas zmienne opisujace sa niewystarczajace do
zbudowania solidnego narzgdzia klasyfikacyjnego. Niemniej jednak badane przez nas
predyktory wykazuja umiarkowany zwiazek z wystepowaniem choroby wiencowej. Zaste-
pujac zmienng BAGES0 zmiennymi AGEC lub AGE, uzyskamy wnioski bardzo zblizone
do tych uzyskanych metoda analizy logistycznej. Warto zatem poglebi¢ analiz¢, zmieniajac
na przyktad parametr kosztow big¢dnej klasyfikacji lub wykorzystujac procedurg interakcyj-
nej budowy drzew C&RT.
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Uwagi koncowe

Opisane w pracy techniki nie stanowia wyczerpujacego przegladu mozliwych do uzycia
metod analizy danych jakoSciowych. Nie wspomnieliSmy tu o klasyfikatorach bayesow-
skich, analizie opartej na funkcjach sklejanych odcinkowo liniowych (MARSpline) lub
wektory nosne (SVM — Suport Vector Machines), analizie korespondencji, nie rozwinglis-
my tematu zbioréw przyblizonych (Rough Sets), sztucznych sieci neuronowych i wielu
innych metod. ChcieliSmy pokaza¢ jedynie najprostsze przyktady, w jaki sposob mozna
uzyska¢ z danych pomierzonych w najstabszej skali pomiarowej znacznie wigcej infor-
macji, niz oferuja to powszechnie stosowane techniki tabelaryzacji jedno i wielodzielcze;.
Kazda z technik bazuje na innych zalozeniach i dlatego uwypukla nieco inne wlasciwosci
zebranych danych. Przed wyciagnigciem ostatecznych wnioskow korzystne jest zatem
przygladnigcie si¢ danym rozmaitymi metodami, co zapewni bardziej doktadna ich
interpretacje.
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