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Wprowadzenie

Przedstawione ponizej analizy matematyczne zostaly przeprowadzone w Katedrze
Informatyki i Statystyki AM w Poznaniu dla potrzeb pracy habilitacyjnej doktora
Bogustawa Debniaka pt.: ,,Ultrasonografia dopplerowska w ocenie ukrwienia ztosliwych
i nieztosliwych zmian gruczotéw sutkowych”[1].

Najczesciej wystepujacym nowotworem zto§liwym u kobiet w Polsce jest rak gruczotu
sutkowego. Stanowi on okolo 20 procent wszystkich nowotwordéw ztosliwych u kobiet
1jest najczestszg przyczyng zgondw (okoto 13% w roku 1999). Poniewaz zachorowalno$é¢
na t¢ jednostk¢ chorobowa ma ciagle tendencje zwyzkowa (przy bardzo stabym spadku
umieralnosci), wczesna diagnostyka odgrywa zasadnicza role w procesie leczenia. Obok
metod tak znanych i powszechnie stosowanych jak badanie palpacyjne, mammografia czy
kseromammografia coraz czgsciej zwraca si¢ uwage na techniki ultrasonograficzne.
Aczkolwiek pierwsze proby ze stosowaniem diagnostyki ultradzwigkowej prowadzono juz
w latach pigcdziesiatych ubieglego wieku, to dopiero wprowadzenie glowic o wysokiej
czestotliwosci umozliwito jej wykorzystanie w rdznicowaniu zlosliwych i nieztosliwych
zmian w obrgbie gruczotu sutkowego.

Podstawa stosowania angiografii dopplerowskiej w diagnostyce zmian gruczoléw
sutkowych (réznicowanie zmian ztosliwych i niezlosliwych) jest spostrzezenie, ze
przeplywy krwi w naczyniach normalnych inaczyniach powstajacych w rosnacym guzie
W procesie neoangiogenezy roéznig si¢ istotnie.

Metodyka badania

W ocenie pomiaru przeplywu krwi wykorzystano pie¢ wskaznikdw:
¢ indeks pulsacji (PI) wg Goslinga,

¢ indeks oporu (RI) wg Pourceleta,

¢ srednig maksymalna predkosé przeptywu krwi (TAMAX),
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¢ predkos¢ minimalng (péznorozkurczowa) fali przeptywu krwi (VMIN),
¢ predkos¢ maksymalna fali przeptywu krwi (VMAX).

Kryterium diagnostyczne okreslajace charakter zmiany (ztosliwa lub nieztosliwa) oparto na
wynikach biopsji otwartej lub ocenie preparatow pooperacyjnych.

Wyniki statystyki opisowej

Wejsciowy zbior danych stanowi plik zawierajacy 6 kolumn z wynikami badan 497
pacjentek, ktorego fragment ilustruje rysunek 1. Zmienna GRUPA zawiera wyniki badan
histopatologicznych pomierzonych w skali nominalnej (kod 1 — zmiany tagodne, kod 2 —
zmiany ztosliwe), pozostate zmienne pomierzone w skali interwatowej obejmuja wyniki
wymienionych w poprzednim rozdziale parametréw ultrasonograficznych. Na podstawie
tych danych spréobujemy odpowiedzie¢ na nastgpujace pytania:

B pane: doppler_kolor {6 zmn. * 497 prz.}
1 ‘ 2 ‘ 3 | 4 | 5 | 5
GRUPA Pl RI TAMAK STl A

197 | 1.000 1.100 0.520 7.000 5.000 13.000

198 | 1.000 1.150 0.690 9.000 5.000 16.000 |
198 | 1.000 0.580 0.440 7.000 5.000 2.000 |
1200 | 1.000 1.060 0.620 5.000 5.000 13.000 ]
1201 | 1.000 0.580 0.570 9.000 5.000 14.000 ]
|202 | 1.000 0.780 0.540 9.000 £.000 123.000 B
1203 | 2.000 1.130 0.670 7.000 4.000 14.000 S|
1204 | 2000 2.330 1.000 11.000 0.000 25.000 B
|205 | 2.000 1.100 0.670 15.000 8.000 24000 |
1206 | 2.000 0.950 0.640 17.000 10.000 11.000 S|
1207 | 2000 1.080 0.640 13.000 §.000 22.000 B
|205 | 2.000 1.860 1.000 18.000 0.000 F3.000 ]
1208 | 2000 1.070 1.000 4.000 0.000 4.000 B
|210| 2000 1.280 0.6a0 10.000 £.000 12.000 B
1211 | 2.000 1.620 0.760 18.000 2.000 Fe000
1212 | 2000 1.180 0.670 8.000 5.000 15.000 B

Rys. 1. Struktura wejsciowego zbioru danych

1. Czy pie¢ pomierzonych w badaniu parametréw ultrasonograficznych moze by¢
przydatnych we wczesnej nieinwazyjnej diagnostyce zmian nowotworowych
gruczoléow sutkowych,

2. Czy wszystkie pie¢ zmiennych musi by¢ wykorzystane w modelu klasyfikacyjnym, czy
tez zawieraja one informacj¢ redundantna i mozna czg¢$¢ z nich odrzucic.

Przeprowadzona analiza opisowa wskazuje na bardzo silna prawostronna skosnosé
rozktadow wszystkich parametrow, zar6wno w grupie zmian tagodnych, jak i ztosliwych
(wynik testu normalnos$ci Shapiro-Wilka p<0.000001). Nie mozemy zatem uzy¢
klasycznego testu parametrycznego t-Studenta do oceny, czy wartosci Srednich
arytmetycznych parametrow USG roznig si¢ w obu typach schorzenia czy tez nie. Aby
przekona¢ si¢ o istotnosci statystycznej roznic rozktadu parametréw postuzymy sie
nieparametrycznym testem Manna—Whitney’a, ktérego moc jest bardzo zblizona do mocy
testu t-Studenta (95.5%) [1]. Wyniki testu (rys. 2.) wskazuja na fakt, iz rozktady czterech
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sposréd badanych parametrow (PI, RI, TAMAX oraz VMAX) bardzo silnie réznicuja
badane podgrupy i warto jest przyjrze¢ im sie blize;j.

Test U Manna-YWhitneya (doppler_kolor)

Wz zmienn, GRUPA

Faznaczone wyniki sq istotne z p <.05000

Sum.rang | Sum.rang u] i poziam p z ‘ poziam p ‘ Mowain, | N wazn.
zmienna | Grupa 1 Grupa 2 popram. Grupa 1 | Grupa 2
Pl [ 37545.001 95208.00 17042.00| -5.10964 0.000000 -8.10996 0.000000 202 295
Rl 38634.000 85119.00 18131.00 -7.41715 0.000000 -7.43855 0.000000 202 295
TAMAY | 4618450 77568.50 256581.50) -2.61578 0.008903 -2.62336 0.005654 202 285
il 52789.500 70963.50 27303.50 1.58435 0.113116 1.59537 0.110630 202 295
AR 42613.500 §1139.50 22110.50  -4.88655  0.000001 -4.859104  0.000001 202 295

Rys. 2. Wyniki poréwnania rozktadow badanych parametrow USG w grupie zmian tagodnych
(grupa 1) i ztosliwych (grupa 2)

Analiza krzywych ROC

Sprobujemy teraz oszacowaé zdolno$¢ dyskryminacyjng poszczegélnych parametrow
w uktadzie jednowymiarowym. Poshluzymy si¢ wtym celu krzywymi ROC (Receiver
Operating Characteristic) [2]. Na rysunku 3 prezentujemy fragment wynikéw otrzymanych
dla parametru PI.

GRUPA n
1 202
2 295
Curve | Area SE [1] 05% Cl of Area GRUPA =1 2
Pl I 0714 o 0233: =0.0001; 0.6GS to 0.760 i have highervalues

Mo discrimination
—c—FPl

Sensitivity (true positives)

o oz o4 o6 os 1

1- ificity (false p:

Rys. 3. Analiza krzywej ROC dla parametru PI

Analiza krzywych ROC pozwala odpowiedzie¢ na pytanie, czy badany parametr umozliwia
prawidtowe zaklasyfikowanie analizowanego obiektu do jednej z dwéch klas w sposob
maksymalnie jednoznaczny. W tym celu dla okreslonej wartosci parametru (tzw. punktu
odcigcia) zlicza si¢ liczbe przypadkow prawdziwie i fatszywie pozytywnych, liczbe
przypadkow prawdziwie i falszywie negatywnych i na podstawie tych wielkosci wyznacza
si¢ czutos¢ 1 swoistos¢ metody klasyfikacyjnej opartej na badanym parametrze. Nastgpnie
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zmienia si¢ warto$§¢ punktu odciecia iponownie wyznacza si¢ czuto$¢ iswoistosc.
Przechodzac wten sposob przez caly zakres zmienno$ci parametru, konstruujemy
dwuwymiarowy wykres, na ktérym nanosimy wyznaczone uprzednio wartosci czutosci
i swoistosci. Poniewaz zaréwno czutos¢, jak iswoisto§¢ moga przyjmowac wartosci
z przedzialu domknigtego <0,1>, zatem maksymalna warto$¢ pola pod krzywa wynosi
1 i odpowiada pelnej dyskryminacji (liczba przypadkéw fatszywie dodatnich iujemnych
jest réwna zeru). Przebieg krzywej ROC wzdluz przekatnej odpowiada
prawdopodobienstwu 0.5, co oznacza, ze parametr nie ma wlasciwosci dyskryminacyjnych.
Wyniki przedstawione na rysunku 3. wskazuja, ze uzycie samego parametru PI do
rozrozniania typu guza sutka pozwala na istotng statystycznie klasyfikacje (p<0.0001).
Z tablic konstruowanych do wyznaczenia krzywej ROC mozna dodatkowo odczytaé
optymalng warto$¢ parametru odcigcia, tzn. minimalizujaca btad klasyfikacyjny. Dla
badanego parametru PI wynosi ona 1.06 (dla tej wartosci liczba przypadkéw prawdziwie
pozytywnych TP=228, prawdziwie negatywnych TN=118, falszywie pozytywnych FP=84,
a falszywie negatywnych FN=67. ZalozyliSmy tutaj po cichu, ze wagi popelnienia bledu
I1i1I rodzaju sa jednakowe. W praktyce mozna réwniez przyja¢ inny stosunek wag, co
wplynie oczywiscie na warto$¢ odcigcia. Przeprowadzenie analogicznej analizy dla
pozostatych parametréw potwierdza wstepne wyniki uzyskane z testu Manna-Whitney’a,
a dodatkowo umozliwia okreslenie wartosci odcigcia dla kazdego z nich i odpowiadajaca
im macierz klasyfikac;ji.

Podejscie wielowymiarowe

Do tej pory prébowaliSmy podja¢ decyzje na podstawie kazdego z pigciu parametréw
z osobna. Narzuca si¢ zatem pytanie, czy jednoczesne uzycie dwdch lub wigkszej liczby
parametréw poprawi jakos¢ klasyfikacji. Idea polepszenia jakosci klasyfikacyjnej poprzez
zwigkszenie wymiarowosci przestrzeni badania przedstawiona jest na rysunku 4.

12

PARAMETR 2

. . ‘ . * GRUPA: 1
0 1, W GRUPA:2

PARAMETR 1

Rys. 4. Przyktad rozktadu danych nieseparowalnych przy uzyciu pojedynczego parametru
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Latwo zauwazy¢, ze nie mozemy podja¢ jednoznacznej decyzji co do przynaleznosci
obiektu do okreslonej grupy na podstawie wylacznie jednego parametru, obojgtnie —
pierwszego czy drugiego. W obu sytuacjach istnieje obszar niejednoznacznosci
powodujacy generowanie niezerowych wartos$ci falszywie pozytywnych i fatszywie
negatywnych. Jednakze jezeli jednoczesnie wezmiemy pod uwage oba parametry, to fatwo
dostrzec, iz w zbudowanej dwuwymiarowej przestrzeni mozna skonstruowaé prosta
jednoznacznie separujaca obie klasy (liczba rozpoznan falszywie pozytywnych i falszywie
negatywnych jest rowna zeru). Nasze rozumowanie mozemy rozszerzy¢ na wigksza liczbe
wymiaréw, np. gdy wezmiemy pod uwage jednoczesnie trzy pomiary, to w przestrzeni
tréjwymiarowej bedziemy probowali konstruowaé hiperptaszczyzne rozdzielajaca
jednoznacznie interesujace nas klasy przypadkow. Oczywiscie przecigtnemu cztowiekowi
trudno sobie wyobrazi¢ wigksza liczbe wymiarow i generowanych w nich hiperprzestrzeni
rozdzielajacych, jednakze istniejq techniki matematyczne, ktére daja sobie rade z dowolna
liczba wymiaréw (nawet nieskonczona). W dalszej czeséci pracy przedstawimy kilka takich
technik i poréwnamy ich zalety i wady.

Analiza dyskryminacyjna

U podstaw analizy dyskryminacyjnej lezy pytanie, czy klasyfikowane grupy réznig si¢ ze
wzgledu na wartosci $rednie pewnych zmiennych iw zwiazku ztym, czy mozna te
zmienne wykorzysta¢ do badania przynaleznosci badanych obiektéw do wspomnianych
grup [3]. Jak widaé, sformutowanie =zagadnienia jest niezwykle zblizone do
jednoczynnikowej analizy wariancji. Analogiczne sg rowniez podstawowe zatozenia, ktdre
musza by¢ spetnione, aby analiza dyskryminacyjna mogta by¢ bezpiecznie stosowana. Jak
pamigtamy, jednym znich bylo pochodzenie danych z populacji o wielowymiarowym
rozktadzie normalnym. W naszym przypadku zatozenie to jest naruszone, lecz mimo to
sprobujemy z pewng ostroznoscia zastosowac analiz¢ dyskryminacyjna do klasyfikacji
typu nowotworu sutka. Przeprowadzone w ostatnich latach badania symulacyjne przy
uzyciu metod Monte Carlo wykazaty bowiem empirycznie, ze wplyw na uzyskane wyniki
niespetnienia zatozenia normalnosci jest znikomy. Wyniki przeprowadzonej analizy
dyskryminacyjnej uwidocznione sg na rysunku 5. Wynika z nich, ze sposrdd pigciu uzytych
predyktorow istotng role w dyskryminacji wykazuje parametr PI. Wartosci czastkowej
Lambdy Wilksa wskazuja wktad poszczegdlnych zmiennych w modelu predykcyjnym. Na
jej podstawie mozemy stwierdzi¢, ze po zmiennej PI najwigkszy udziat w modelu odgrywa
zmienna VMAX, nastepnie TAMAX, RI, a na samym koncu VMIN. Wielkos¢ tolerancji
okresla stopien redundancji zmiennej. Wynika stad, ze zmienne TAMAX i VMAX niosa
informacje redundantng w stosunku do informacji wnoszonej przez pozostate zmienne
uzyte w modelu. Test chi-kwadrat przeprowadzony w analizie kanonicznej wskazuje na
wysoka istotno$¢ wygenerowanej funkcji dyskryminacyjnej. Przytoczona macierz
klasyfikacji post-hoc podkresla fakt, iz guzy zlosliwe sq wykrywane przez uzyty model
lepiej (77.63 %) niz guzy tagodne (tylko 54.46%).
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Podsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjnej. (doppler_kolor)
Imiennych w modelu: 5;Grupujaca; GRUPA (2 grup)
Lambda Wilksa: .85926 przybl. F (5,491)=16.084 p< .0000
Lambda | Czastk. | F usun. | poziom p ‘ Taler. ‘ 1-Taler.
N=497 | Wilksa | Wilksa | (1.491) {R-lkwad)
Pl [0.5679300 0.990003 ) 4.957933| 0.026424| 0.1450935| 0.554065
Rl 0.860171 0998243 0515411 0.4714365 0163710 0.836291
TAMAX | 0.555357  0.999850 0.054025 0.516293 0.043520 0.956480
Wl | 0.855708 0.9994581 0.255023 0613787 0.182235 0.817765
WhAX | 0.060485 0.998575 0699045 0.403512 0.049430 0.850570
Testy chi-kwadrat kolejnych pierwiastkdw (doppler_kolor)
Pigrw. Wartosé | Kanonicz | Lambda | chi-kwad | df | poziom p
Usuniete | wiasna R Wilksa
0 [0.163789] 0.375150|0.859262| 7470301 5 0.000000

Macierz klasyfikac)i (doppler_kolor
YWiersze: obserwowana klasyfik.
Kolurmny: Przewidywana klasyfikacja

Procent G_11 G 22
Grupa  |Poprawne | p=40644 | p= 59356
G 1:1 [ 5445544 110 92
G 22 77 B2712 J515] 229 B
Razem 53.20926 176 321 !

Rys. 5. Wyniki analizy dyskryminacyjnej

Sprobujemy teraz przeprowadzi¢ analize dyskryminacyjng krokowa. Zaczniemy od analizy
postepujacej (rys. 6.). Do modelu zostaja wprowadzone jedynie dwie zmienne: PI oraz
VMAX. Pozostate zmienne znajduja si¢ poza modelem. Jak wida¢, model zbudowany na
tych dwéch zmiennych ma niemal takie same zdolnosci klasyfikacyjne, jak model
klasyczny uwzgledniajacy wszystkie zmienne wejsciowe. Procedura krokowa pozwolita
nam zatem na redukcj¢ wymiarowosci naszego systemu informacyjnego.

Podsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjne). (doppler_kolor)
Krok 2, MW zmn. w modelu: 2;Grupujgca: GRUPA (2 grup)
Larnbda Wilksa: 860258 przybl. F (2,494)=40.117 p= .0000
Lambda | Czgstk. | F usun. ‘puziomp| Taler. ‘ 1-Taler.
N=497 | Wilksa | Wilksa | (1.494) (R-kwad)
Pl [0.547244]1 0.905185] 49.94014 | 0.000000] 0.953224 | 0.046776
WhiAX | 0.5795858) 0.978044 | 11.08981  0.000933| 0.953224 | D.046776

Wacierz klasyfikacji (doppler_kolar)
Wiiersze: obserwowana klasyfik.
Kolurnny: Przewidywana klasyfikacja

Procent E_1:1 5 22
Grupa  |Poprawne | p=.40644 | p=.59356
G _1:1 [ 5445544 110 92
G 22 7796610 G5 yen] |
Razem G5 41046 175 322!

Rys. 6. Wyniki analizy dyskryminacyjnej krokowej postepujacej

Identyczne wyniki otrzymamy, stosujac procedur¢ wsteczna. Jest to o tyle istotne, ze
zreguly obie techniki prowadza do nieco innego zestawu zmiennych witaczonych do
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modelu. Zgodnos¢ wynikéw z obu procedur potwierdza fakt, ze te wlasnie zmienne
opisujace przeptyw krwi odgrywaja istotna role w predykcji typu zmian guza sutka.

Analiza logistyczna

Przyjrzyjmy si¢ teraz, jakie rezultaty otrzymamy, probujac rozwigza¢ ten sam problem
technika analizy logistycznej [4]. Mozna zpowodzeniem probowaé zastosowaé to
podejscie, gdyz zmienna zalezna GRUPA jest zmienng dychotomiczna (z tej przyczyny
uzycie klasycznej regresji wielokrotnej jest niemozliwe). Warunek dostatecznej liczebnosci
danych niezbg¢dnych do prowadzenia analizy logistycznej (N > 10*(k+1), gdzie k jest
liczba estymowanych parametréw) jest spelniony. Wyniki analizy przedstawione sa na
rysunku 7.

Wodel: Regr. logistyczna (Jogit) (doppler_kalar)
IZmn. zal. GRLUPA Strata: najw.wiaryg. bt érednkw. skal. do 1
Kofic.strata 294.27604704 Chi2(5)=82.931 p=.00000
Stata EID‘ FI ‘ Rl ‘ TAMAX ‘ I VMAX
N=457
Ocena -1.37807 1.42) 089505  -0.024) -0.07355| 0.07045
Btad standard. 0.85658 0E8 1.63657 0086 0.09222 0.04767
1(4591) -1.60880 208 053070 -0.278 -0.80115 1.47791
poziom p 0.10830 0.04 0.59587 0781 0.42343 0.14007
95%0CL -3.06110 009 -420884 0194 -0.25508 -0.02321
+85%CL 0.30495 275 24872 0146 0.10732 016412
Chi-kwadrat Walda 2568824 437 028164 0077 0.64184 218422
poziarm p 0.10767 0.04 059563 0781 0.42305 0.13944
lloraz szans z.jedn. 0.25208 412 0.40853 05975 0.92878 1.07300
95%CL 0.04684 1.02 0.01486 0824 0.77485 0.97706
+85%CL 1.35656 15600 11.23141 1157 1.11329 1.17836
lloraz szans zakr. 191.47  0.49751 0261 0.19652 2321.85200
S5%CL 1.37 0.03752 0.000 0.00365 0.07783
+55%CL 2HRS5 87 6.59688 3485.039 1060092 F59268670.00000

Klasyfikacja przypadkéw (doppler_kolor)
Il. szans: 4.0511

Przew. | Przew. | Procent
Obserw. |1.000000 | 2.000000 | Popraw.
1.000000 | 113 89| 55.94059

2.000000 | 70 2258|7627 115
|

Rys. 7. Wyniki analizy logistycznej przy wiaczeniu do modelu wszystkich parametrow

Jak tatwo zauwazy¢, uzyty model z wlaczonymi wszystkimi deskryptorami rézni sig
istotnie statystycznie od modelu zawierajacego wylacznie wyraz wolny. Z drugiej jednak
strony w modelu tym jedynie zmienna PI jest istotnie zwiazana z klasyfikacja guza.
Pozostale zmienne nie maja istotnego wpltywu na jako$¢ klasyfikacji. Jak widaé,
w przeciwienstwie do analizy dyskryminacyjnej, model analizy logistycznej nie wykazat
istotno$ci parametru VMAX. Sprébujmy zatem zbudowa¢ model logistyczny oparty
wylacznie na zmiennej PI (rys. 8), a nastepnie wiaczmy parametr VMAX i sprawdzmy, czy
jego dofaczenie zmienia jakos¢ klasyfikacyjna.
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Model: Regr. logistyczna (logit) (doppler_kolor)
Zmn. zal: GRUPA Strata: najw.wiaryg. bt srednkw. skal.
Korc.strata 301.567225800 Chi2(1)=68.348 p=.00000
Stata BO Pl
h=497
Ocena [ -1.76859 1.709
Bitad standard. 020764 023
t(495) -5.94346
poziom p 0.00000
B5%CL -2.35377
+85%CL -1.18420
Chi-kwadrat Walda | 35.32473
poziam p 0.00000
lloraz szang z.jedn. 017051
-B5%CL 0.02201
+85%CL 0.30589
lloraz szans zakr. .
-95%CL 103.709 | I N
+95%CL 3095305 [ I R
| N

Wlagyfikacja przypadkdw (doppler_kalar)
Il gzans: 4.2310

Przew. | Przew. | Procent
Obserw. {1.000000 |2.000000 | Popraw.
1.000000 | 103 34| 53.46535

2.000000 | B3 232|| 78.64407 B

Rys. 8. Wyniki analizy logistycznej przy wlaczeniu do modelu wylacznie zmiennej PI

MWodel: Regr. logistyczna (ogit) (doppler_kalar)
Imn. zal GRUPA Strata: najw.wiaryg. bt drednkw skal do 1
Kofic. strata 294 92553974 Chi2(2)=81 632 p=00000
Stata BO| FI WIMAK
N=497
Ocena (2185761 1536 0.0362
Btad standard. 032393 0238 0010 N R
1{494) 6.62193) 6461 34024 R
poziom p 000000 00000 0.0007 R
BE%CL 283351 1.068  0.0153 DR
+I5%CL -1.53680) 2003 0.0571 N
Chi-kwadrat Walda | 43.84932]  41.738) 11.5766 D I
poziom p 000000 00000 0.0007 R
lloraz szans zjedn. | 011246 4647 1.0350 R
BE%CL nosss1 29120 10154 R R
+I5%CL 021507 7414 10530 R R
lloraz szans zakr. 298.610) 53.750- R
-BE%CL 2768 53040 D
+I5%CL 1683.797 | 536.5522 [
| N A

Klasyfikacja przypadkdw (doppler_kolor)
Il szans: 4.0719

Przew. | Przew. | Procent
Chseny. 11.000000 | 2.000000 | Popraw.
1.000000 | 111 91| 54.95050

2.000000 | 5 227]| 75.94215 BN

Rys. 9. Wyniki analizy logistycznej po wlaczeniu do modelu z rysunku 8 zmiennej VMAX
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Zauwazamy, ze model logistyczny oparty wylacznie na zmiennej PI daje gorsze rezultaty
(zwigksza iloraz szans z poczatkowej wartosci 4.08 do wartosci 4.23) w stosunku do
modelu pierwotnego. Pogorszenie to polega na zwigekszeniu zaré6wno liczby przypadkéw
falszywie dodatnich, jak iliczby przypadkéow falszywie ujemnych. Dodanie nieistotnego
statystycznie parametru VMAX (patrz rys.7.) znakomicie polepsza uzyskane rezultaty
iczyni je niemal identycznymi z wynikami uzyskanymi w modelu logistycznym
wlaczajacym wszystkie predyktory (rys.9).

Podsumowujac mozemy stwierdzi¢, ze dwie rozne techniki statystyczne - analiza
dyskryminacyjna i analiza logistyczna, bazujace na odmiennych zatozeniach, doprowadzity
do analogicznych wynikéw. Pamigtajmy jednak, ze sytuacja taka nie zawsze ma miejsce,
co zostanie wyjasnione w dalszej czgsci opracowania.

Analiza przy uZyciu drzew regresyjno-klasyfikacyjnych CRT

Przytoczone w poprzednich rozdziatach techniki eksploracyjne reprezentowaty podejscie
czysto statystyczne. Ostatnio coraz wigkszym zainteresowaniem ciesza si¢ rowniez metody
oparte na sztucznej inteligencji (sztuczne sieci neuronowe, zbiory rozmyte, zbiory
przyblizone) i teorii przetwarzania sygnatdéw. Techniki te wraz z drzewami regresyjno-
klasyfikacyjnymi (zwanymi rowniez drzewami decyzyjnymi) skladaja si¢ na metodyke
badawcza okreslang w literaturze anglosaskiej jako ,,data mining”. Odpowiednik w jezyku
polskim nie zostat jeszcze ostatecznie zdefiniowany i rézni autorzy prac thumacza go jako
»Zglebianie danych”, ,,drazenie danych”, ,kopanie w danych”, anawet ,torturowanie
danych”. Wydaje sig¢, ze pierwszy z przytoczonych termindw przyjmie si¢ jako standard.
Zglebianie danych definiuje sie jako proces automatycznego lub pdtautomatycznego
badania duzych ilosci danych w celu znalezienia istotnych zaleznosci, wzorcow i regul.
Nalezy podkresli¢ fakt, ze wnioski uzyskiwane metodami zgl¢biania danych majq
charakter indukcyjny. Oznacza to, ze u zrédla tworzonych modeli nie tkwia apriorycznie
przyjete abstrakcyjne teorie, lecz sama struktura analizowanych zbioréw danych.
Przejdziemy teraz do jednej z najprostszych interpretacyjnie technik eksploracyjnych —
drzew regresyjno-klasyfikacyjnych [5-8].

Zasadnicza zaleta drzew decyzyjnych jest brak jakichkolwiek zalozen wstepnych
dotyczacych rozktadow danych. Szczegélnie przydatne sa one w sytuacjach, w ktorych
wystepuja skorelowane ze soba dane (w analizach wykorzystujacych ogélny model liniowy
generuja one zle uwarunkowane macierze, ktorych rozwigzywanie prowadzi najczesciej do
uzyskiwania niestabilnych numerycznie rozwiazan). Ponadto wygenerowane reguly
logiczne sg dla lekarzy praktykéw tatwiejsze w interpretacji niz réznego rodzaju funkcje
klasyfikacyjne. Na podstawie drzew latwo jest tez opracowaé rozmaite standardy
postepowania diagnostycznego czy terapeutycznego. Sprobujemy zatem zastosowac je do
przeanalizowania naszego przyktadu.

Zmienna GRUPA stanowi, podobnie jak poprzednio, zmienng zalezna, natomiast pozostate
zmienne sg predyktorami porzadkowymi. W analizie drzew decyzyjnych stosowane sa trzy
podstawowe metody wyboru podziatu: dyskryminacyjne podziaty jednowymiarowe dla
zmiennych porzadkowych inominalnych, dyskryminacyjne podzialy na podstawie
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kombinacji liniowej wylacznie dla predyktorow porzadkowych oraz metoda CRT
wyczerpujacego poszukiwania podziatéw jednowymiarowych. W naszym przypadku
stosowana jest kazda z wymienionych metod. Drugim waznym czynnikiem jest wybodr
opcji zatrzymania tworzenia drzewa. Latwo bowiem wykazaé, ze dla dowolnego zestawu
danych mozna zbudowa¢ mniej lub bardziej skomplikowane drzewo, ktdre dokona idealne;j
100% zgodnej klasyfikacji. Problem przypomina klasyczne zagadnienie regresji
dwuwymiarowej. Majac N par danych (jedna zmienng zalezna i jedng zmienna niezalezna)
mozna wygenerowa¢ wielomian N—tego rzedu idealnie dopasowany do rozktadu danych.
Otrzymamy zatem 100-procentowe wyjasnienie zmienno$ci zmiennej zaleznej na
podstawie zmian zmiennej niezaleznej, lecz otrzymany model nie bedzie przydatny
w praktyce — bedzie zbyt skomplikowany.

Zbyt wiele szczegotéw utrudni badaczowi interpretacje i uogdlnienie wynikéw. Bedziemy
nazywali go modelem ,,przeuczonym’ lub modelem nauczonym ,,na pamig¢¢”. Odtworzy on
idealnie wszystkie przypadki, ktérych uzyliSmy do tworzenia modelu, natomiast
najczesciej ,,zghupieje”, widzac przypadek uprzednio nie przedstawiony. Przypomina on
zatem ucznia, ktory wykul na pamigé wszystkie wzory ireguly ipotrafi je idealnie
wyrecytowac. Jednakze nie daje sobie rady, gdy zapytamy go o cokolwiek zblizonego — nie
potrafi bowiem uogolnia¢ informacji i kojarzy¢ faktow.

Podobnie jest z konstrukcja drzew decyzyjnych. Zrédto bledu tkwi w fakcie, ze dane, ktore
poddajemy analizie, zawieraja oprocz informacji istotnej pewien poziom szumow. Model
przeuczony oprocz istotnych zwiazkow zaczyna réwniez odtwarza¢ szumy, a wigc to,
czego najchetniej chcielibysmy si¢ pozby¢. Czasami lepiej jest skonstruowac drzewo
prostsze o gorszej jakosci klasyfikacji typu ,,post-hoc” (a wigc klasyfikacji tych samych
przypadkéw, ktérych uzyliSmy do tworzenia tego drzewa), ale latwiejsze w interpretacji
i majace zblizone lub lepsze zdolnosci uogolniajace. O metodach sprawdzania jakosci
budowanego modelu wspomnimy jeszcze w dalszej czesci rozdzialu, a na razie powrd¢my
do wyboru opcji zatrzymania tworzenia drzewa. Stosowane sg trzy podstawowe procedury:
przytnij przy bledzie ztej klasyfikacji, przytnij przy odchyleniu oraz dokonaj
bezposredniego zatrzymania typu FACT. W pracy przedstawimy jedynie dwie sposrod
dziewigciu mozliwych kombinacji uzytych metod podziatu iopcji zatrzymania. Jako
pierwsze zanalizujmy wyniki otrzymane z metody CRT wyczerpujacego poszukiwania
podziatow jednowymiarowych powiazanego zopcja bezposredniego zatrzymania typu
FACT. Na rysunku 10 przedstawiono strukture drzewa decyzyjnego, fragment tablicy
parametréw opisujacej drzewo (m.in. zmienne podziatu oraz ich warto$ci progowe), wyniki
klasyfikacji typu ,,post-hoc” oraz wyniki klasyfikacji w procedurze pigciokrotnej walidacji
krzyzowej (zwanej tez walidacja skrosna lub krosswalidacja). Technika walidacji skrosne;
polega na losowym podziale posiadanego zbioru danych na dwie czg$ci: uczaca i testujaca.
Pierwszego podzbioru uzywamy do wytworzenia modelu, drugiego zas do testowania
wytworzonego modelu. Procedura ta moze by¢ powtarzana wielokrotnie. Jezeli
wytworzone drzewa bazowaly glownie na szumie, a nie na istotnej informacji, wynik
walidacji skro$nej bedzie bardzo staby.
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Drzewo klasyfikacyjne GRUPA
Liczba podziatdw = 18; Liczba wezitw koncowych = 18

Strukt. drzewa (doppler_kolon)

Wezty-potomkowie, n obserw. klas

przewidyweane klasy | wardnki podziaty dla wezhdw

Lewostr. | Prawostr |n klas | n klas | Przewid. | Podziat | Podziat
Wezet | galaz qatgz 1 2 klaga stata Zmienna
1 [ 21 3 202 285 2 -1.0650 Fl
2 4 5 118 67 1 -0.6500 Rl
3 5 7 84 228 2 -21.5000 AR
4 g 9 1M &7 1 -0.5750 RI
B 7 0 1
3 10 1 B2 133 2 -5.5000 I
7 12 13 18 95 2 -1.0750 Pl
g 14 18 7a 37 10 -11.5000)  TAMAK
9 16 17 33 30 1 -8.5000 VI
10 18 19 57 1% 2 -27E0 Pl
1 12 7 1

Przewidywane a obserwoweane klasy (doppler_kolor)
Przewidywanefwiersz), obserwvowane(kolumna)
M praby uczace] = 497

Klasa | Klasa
Klasa 1
1 [ 136
2 [

Btedne klasyfikacje w globalnyrm s, krzyz. (doppler_kolor)
Przewidywanefwiersz), obsemvowane(kolumna)

Globalne koszty= .38632; odch, std. = 02184
Klasa | Klasa
Klasa | 1 2

1 [ g9

2 | g I I N
Rys. 10. Wyniki analizy wyczerpujacego poszukiwania podzialéw+ zatrzymanie FACT

Dla analizowanych przez nas danych otrzymaliSmy drzewo decyzyjne o wysokim stopniu
skomplikowania. W klasyfikacji typu post hoc otrzymaliSmy stope btedu rzedu 25%
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((57+66)/497). Dla poréwnania technika ROC data stope biedu okoto 30%, a analiza
dyskryminacyjna i logistyczna — okoto 32%). Wydaje si¢ zatem, Zze otrzymany model
drzewa decyzyjnego jest zdecydowanie najlepszy. Jest to prawda, ale jedynie w zakresie
odtwarzania widzianych juz uprzednio przez model przypadkow. Rezultat pigciokrotnej
walidacji skrosnej wynosi niemal 39% ((89+103)/497), czyli wytworzony model jest dla
nas w zasadzie mato przydatny. Po prostu nauczyt si¢ on zbioru danych ,na pamigc”,
niezle go odtwarza, ale gdy prébujemy mu pokaza¢ co$ nowego — zwyczajnie si¢ gubi.

Strukt. drzewa (doppler_kolor)
Wezty-potomkowie, n obserw. klas
przewidywane klasy i warunki podziatu dla weztow

Lewostr. | Prawostr | n klas | n klas | Przewid. | Podziat | Podziat
Wezet | gataz fatg? 1 2 klasa stata Zmienna
1 [ 2 3 202 295 2 -1.06500 Pl
2 118 57 1
3 a4 228 2
Drzewo Kasyfikacyjine GRUPA
2 Liczba podziatéw = 1; Liczba weziow koncowych = 2
1 2
,,,,,, [
185 12
Ple=1.065
2 1 E 2
______ I S I

Przewidywane a obserwowane klasy (doppler_kalor)
Przewidywanefwiersz), observowanekolumna)

M praby uczgoe) = 497
Klasa | Klasa
Klagsa 1 2

1 el &
2 52225 | I N B

Btedne klasyfikacje w globalnym s. krzyz. (doppler_kaolor)
Przewidywane(wiersz), obserwowane(kolumna)

Globalne koszty= .32193; odch. std. = 02096
Klasa | llasa
Klasa| 1 2

1 | g0

2 B0 I S R N

Rys. 11. Wyniki analizy wyczerpujacego poszukiwania podziatéw + zatrzymanie typu przytnij przy
btedzie ztej klasyfikacji
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Zastosujemy teraz druga kombinacje¢: metode CRT wyczerpujacego poszukiwania podzia-
16w jednowymiarowych powiazang z opcja zatrzymania przytnij przy btedzie ztej klasyfi-
kacji (minimalna liczebno$¢ przypadkéw do badania dalszego podziatu wynosi 5) - rys.11.
Otrzymane drzewo jest niezwykle proste — zawiera jedynie jeden podzial oparty na
zmiennej PI. Uzyskana reguta brzmi: jezeli pomierzona wartos¢ PI jest mniejsza od 1.065,
to mamy najprawdopodobniej do czynienia ze zmianami tagodnymi (ten warunek spelnia
185 przypadkow). W przeciwnym razie podejrzewamy zmiany ztosliwe (312 przypadkow).
Proszg¢ zwroci¢ uwage na okreslenia ,najprawdopodobniej”, ,podejrzewamy”. Skon-
struowany model myli sie¢ w okolo 30 procentach. Dla przyktadu, wsréd 185 przypadkow
zaklasyfikowanych jako tagodne postawit rozpoznanie zgodne z wzorcem histopatologicz-
nym w 118 przypadkach (pomylit si¢ w 67 przypadkach). Posréd 312 przypadkow
rozpoznanych przez drzewo jako ztosliwe uzyskaliSmy potwierdzenie badania histopa-
tologicznego w 228 przypadkach, pomytka nastapita w 84 przypadkach.

Przeprowadzenie pigciokrotnej walidacji krzyzowej doprowadza do stopy bigdu okoto
32%. Jak zatem widzimy, jest to rezultat w pelni zbiezny z wynikami analizy
dyskryminacyjnej i logistycznej. Zaprezentowany przyktad w zadnym razie nie wyczerpuje
wszystkich mozliwosci generowania drzew decyzyjnych. Z oczywistych wzgledow
ograniczyliSmy si¢ tu jedynie do najprostszych opcji, majac na celu zilustrowanie idei
konstrukcji drzew i poréwnania ich wtasciwosci z innymi technikami klasyfikacyjnymi.

W pakiecie STATISTICA dostgpne sa miedzy innymi dwie bardziej zaawansowane opcje:
drzewa interakcyjne oraz drzewa CRT ze wzmacnianiem (tzw. boosted trees). Jak juz
wiemy, podstawowa idea konstrukcji drzewa opiera si¢ na rekurencyjnym podziale zbioru
danych ze wzgledu na kazda z badanych cech. W kazdym kolejnym kroku wybierany jest
taki podziat, ktéry daje w wyniku najsilniej rozseparowane podzbiory. Problem stanowi
najczesciej podjecie decyzji o zakonczeniu prowadzenia dalszych podzialow. Kryteria
automatycznego zatrzymywania rozwoju drzewa oparte np. na minimalnej liczbie obiektéw
w lisciu, na liczbie dopuszczonych pozioméw drzewa lub na dopuszczalnej frakcji mylnie
rozpoznanych obiektow sa czasami malo elastyczne. Uzycie opcji drzew interaktywnych
usuwa te niedogodnos¢, gdyz badacz moze zgodnie ze swoja wola rozwija¢ dalsze podziaty
w niektorych lub wszystkich gateziach, badz tez pdj$¢ w drugim kierunku, ,,zwijajac”
pewne rozgalezienia. Mozna w ten sposob uzyska¢ drzewo optymalnie dopasowane do
rzeczywistych potrzeb eksperymentatora.

Nieco inna idea przy$wieca procedurze drzew wzmacnianych. W podejsciu klasycznym
w procesie uczenia kazda z obserwacji uzywana jest zta samg waga. Otrzymujemy
w rezultacie drzewo klasyfikujace o okreslonej zdolnosci predykcyjnej. Gdy pracujemy na
rzeczywistym, a nie symulowanym materiale badawczym, bedzie ono obok prawidtowych
wynikéw generowato mylne prognozy (odpowiadajace przypadkom falszywie dodatnim
lub falszywie ujemnym). W tej sytuacji mozna przyporzadkowaé tym obiektom, ktoére
opieraja si¢ prawidlowej klasyfikacji, wyzsze wagi, w przeciwienstwie do obiektow
rozpoznawanych bezproblemowo. Procedura ta moze by¢ prowadzona rekurencyjnie,
generujac sekwencje drzew, w ktorej kolejne drzewo lepiej klasyfikuje przypadki,
z ktoérymi drzewo poprzednie nie dawato sobie rady.
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Dyskusja uzyskanych wynikow

W poprzednich rozdziatach przedstawiliSmy kilka mozliwych podejs¢ do analizy tego
samego problemu medycznego. Kazda z metod wskazata na parametr PI jako optymalny
we wspomaganiu klasyfikowania zmian nowotworowych w obrebie guza sutka na fagodne
lub zlosliwe. Dodanie drugiego parametru (VMAX) nie zwigkszalo zdolnosci klasyfika-
cyjnej w radykalny sposob. Powstaje zatem pytanie, czy zawsze otrzymamy taka zgodnos$¢.
Ot6z na ogot uzyskane rezultaty beda znaczaco rézne. Moze si¢ okazacd, ze czg$¢ metod
wybierze jeden zestaw zmiennych, inne metody wykaza przydatnos$¢ klasyfikacyjng innej
grupy zmiennych. Dla wielu oséb sytuacja ta wydaje si¢ paradoksalna itraca wiarg
w stosowane techniki eksploracyjne. Otéz kazda z uzytych technik zwraca uwage na nieco
inne aspekty informacyjne niesione przez analizowane dane. Aby w prosty sposob
wyjasni¢ ten problem, postuzmy sie prostym przykladem. W statystyce opisowej do opisu
miary tendencji centralnej zbioru danych uzywamy réznych miernikéw, m.in. $redniej
arytmetycznej, mediany iwartosci modalnej. W skali interwatlowej mozemy uzy¢
teoretycznie kazdego z nich, lecz z reguly kierujemy sie nastgpujaca wskazowka. Gdy dane
sa jednorodne (jednomodalne), a ich rozktad jest w przyblizeniu symetryczny, jako miare
tendencji centralnej w skali interwatowej wykorzystujemy najczesciej srednia arytme-
tyczna. Dla danych homogenicznych, lecz z wyrazng skosno$cig rozktadu, optymalna
miarg tendencji centralnej bedzie mediana. Dla rozkladow niehomogenicznych stosujemy
wartosci modalne. Mimo, ze kazda z wymienionych wielkosci jest miara tendencji
centralnej, to jednak uwypukla inne cechy badanej proby. Srednia arytmetyczna jest
niezwykle czuta na wartosci pomiaréw skrajnych, mediana jest mato stabilna przy
przejsciu od préby do proby, wartos¢ modalna moze by¢ niejednoznaczna. Podobnie jest
w przypadku stosowania rozmaitych technik wielowymiarowych. Kazda znich moze
(ale nie musi) prowadzi¢ do wyboru innego zestawu predyktoréw, co wigcej nawet takie
same wybrane predyktory moga mie¢ inna wagg. Czesto lekarze sa zaktopotani ta
rozmaitos$cig uzyskiwanych wynikéw. A tymczasem sytuacj¢ mozna sobie intuicyjnie
wyobrazi¢ w sposob nastepujacy. Drogi labiryntu przedstawionego na rysunku 12.
reprezentuja pomierzone przez nas parametry, wejscia do labiryntu — rézne techniki
badawcze. Do celu (tarcza) mozna doj$¢ réoznymi drogami. Jak widaé, stosujac jedna
metod¢ zaangazujemy do osiagnigcia celu parametry od P1 do P9, uzywajac innej metody
do celu doprowadza nas zmienne P12, P11, P10 oraz P6-P9. Pewne zmienne (P6-P9) sa
wspolne dla obu modeli, pewne za$ odmienne.

Kolejnym problemem jest okreslenie kosztow bledow klasyfikacyjnych. W rozwazanym
przyktadzie zatozyliSmy po cichu, ze popekienie obu typéw btedow (I i1l rodzaju) jest
rownowazne. W praktyce czgsto spotykamy si¢ z sytuacja, w ktorej popetnienie jednego
z wymienionych bledoéw jest bardziej brzemienne w skutkach niz drugiego. Dla naszego
przyktadu popehienie bledu I rodzaju polega na zaklasyfikowaniu pacjentki do grupy ze
zmianami ztosliwymi, podczas gdy w rzeczywistosci wystepowaly u niej zmiany tagodne.
Btad Il rodzaju wystgpuje w sytuacji, gdy metoda USG stwierdzamy zmiany tagodne,
tymczasem tak naprawd¢ pacjentka miata zmiany ztosliwe.
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Rys. 12. Ilustracja osiagnigcia tego samego celu r6znymi drogami

Niestety zmniejszenie prawdopodobienstwa popetnienia btedu I rodzaju pociaga za soba
wzrost prawdopodobienstwa popetnienia btedu II rodzaju ivice versa. Sytuacja ta jest
czesciowym analogiem znanej fizykom zasady nieoznaczonosci Heisenberga. Jedynym
sposobem jednoczesnego zmniejszenia obu rodzajéw bledu jest zwigkszenie liczebnosci
badanej proby, co niestety w medycynie czgsto jest niemozliwe. Dlatego tez to lekarz (a nie
statystyk) musi zawsze oceni¢, ktéry z btedow nalezy minimalizowac. Gdy statystyk
otrzyma taka informacj¢, moze modyfikowac¢ wagi, z jakimi oceniane sa oba btedy. Dla
przyktadu, w panelu definiujacym drzewa klasyfikacyjne w zakladce metody w opcji
koszty blednych klasyfikacji mozna wprowadzi¢ w miejsce wartosci domysinych (1,1)
wagi zdefiniowane przez uzytkownika. Z bledem 11 Il rodzaju wiaze si¢ jednoznacznie
liczba przypadkow prawdziwie i fatszywie pozytywnych, liczba przypadkéw prawdziwie
i falszywie negatywnych, ajak juz wspomniano w rozdziale poswigconym analizom
krzywych ROC, na ich podstawie oszacowuje si¢ miedzy innymi czulo$¢ iswoistos§é
metody badawczej. Czutos¢ odpowiada zdolnosci do detekcji osdb rzeczywiscie chorych
na dana jednostke chorobowa, swoistos¢ jest zdolnoscia do wykluczenia oséb, u ktérych
nie wystepuje badana choroba.

Trzeci problem zwiazany jest z prawidlowym oszacowaniem btedu klasyfikacyjnego.
Omawiajac krzywe ROC, analize dyskryminacyjng i logistyczna wykorzystywalismy do
oceny jakosci klasyfikacji btedow typu post-hoc. Jak juz wspomnieliSmy, omawiajac
drzewa klasyfikacyjne, ocena ta jest mato obiektywna i reprezentuje bardziej zdolnos¢
modelu do odtwarzania danych, na ktérych model byt konstruowany, niz do oceny jego
prawdziwej zdolnosci klasyfikacyjnej dla danych, ktérych model do tej pory nie widziat.
Podobnie jak w przypadku drzew mozna zastosowaé techniki walidacji krzyzowej lub
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osobnego zbioru testujacego do oceny rzeczywiste] zdolnosci klasyfikacyjnej modeli
zbudowanych przy uzyciu wspomnianych analiz.

Najtatwiej zrealizowac to, uzywajac efektywnego narzgdzia eksploracyjnego Data Miner
opracowanego przez firme StatSoft. Dla przyktadu na rysunku 13 prezentujemy projekt
zglebiania danych opracowany w srodowisku STATISTICA Data Miner v. 6.1.

B pataMiner1 10l =|
p RUn g Stop (S DataSource B Wariables % Mode Browser = %] Parameters * Conneck Code [, Wizard ?
Data Data Preparation, Cleaning, Data Analysis, Modeling, Reports
Acquisition Transformation Classification, Forecasting
;] . B
B—1 ,q =5 >
doppler.. § \___—“_————__» | Best-5u... Testing. .. Best-Su...
Split Inp.... \ e
\ Tra% Training...
d_______xr—)‘.ﬁ. F
\ Standar... Testing... Standar...
Testing ...
Training...
e i
ogit F... esting... ogit F...
h‘)-
Training...
Comput...

Rys. 13. Projekt data mining opracowany w srodowisku STATISTICA Data Miner v.6.1

Przestrzen robocza podzielona jest na cztery strefy. W strefie Data Acquisition
umieszczamy ikone reprezentujaca plik danych wejsciowych. Laczymy ja zikona Split
Input Data into Training and Testing Samples, ktéra to reprezentuje losowy podziat danych
wejsciowych na zbidr uczacy (Training Data), oraz zbidr testujacy (Testing File). Ikony
wspomnianego wezla oraz wygenerowanych plikéw umieszczone sa w drugiej strefie —
Data Preparation, Cleaning and Transformation. Pierwszy ze zbiordw wykorzystywany jest
do tworzenia modeli na bazie analizy dyskryminacyjnej (Best Subset and Stepwise GDA
ANCOVA with Deployment), drzew klasyfikacyjnych (Standard Classification Trees with
Deployment) oraz modelu logistycznego (Logit Regression with Deployment), ktore to
wezly zostaly umieszczone w strefie trzeciej — Data Analysis, Modelling, Classification
and Forecasting. Wytworzone modele weryfikowane sg przy uzyciu zbioru testujacego.
Wyniki dotyczace kazdej zanaliz (m.in. parametry modelu, macierze klasyfikacji)
umieszczone sa w raportach znajdujacych si¢ w czwartej strefie Reports.

Kazdy z modeli moze by¢ wykorzystany praktycznie jako klasyfikator do nowych danych,
ktérych reprezentujace ikony umieszczamy w strefie pierwszej. Nalezy wowczas
koniecznie zaznaczy¢ opcj¢ Data for deployed project; do not re-estimate models.
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W strefie drugiej umieszczono ikong Compute Best-Predicted Classification from All
Models. Wezet ten wumozliwia automatyczne porownanie wynikéw klasyfikacji
wykonanych przez kazdy z uzytych modeli oraz wybdr odpowiedzi optymalne;.
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