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O ZASTOSOWANIU STATYSTYCZNYCH METOD ROZPOZNAWANIA
OBRAZOW DO WSPOMAGANIA PROCESOW PODEJMOWANIA
DECYZJI W DIAGNOSTYCE MEDYCZNEJ

Malgorzata Misztal
Uniwersytet L.odzki, Wydzial Ekonomiczno—Socjologiczny, Katedra Metod Statystycznych

Uwagi wstepne

Dziatalno$¢ cztowieka to nieustanny proces podejmowania decyzji. Z kazda decyzja
zwiazana jest jednak mozliwos¢ popelnienia btedu, a dodatkowo, wybdr danej decyzji ze
zbioru decyzji dopuszczalnych nie przesadza w sposéb jednoznaczny o wyniku lub skutku
podjecia decyzji.

Podjecie decyzji wymaga zwykle rozwaznego zglebienia wszystkich mozliwych sposobdw
dzialania, a nastgpnie wyboru jednego z nich. Coraz wigksza ztozonos¢ otaczajacych nas
zjawisk sprawia, ze niezbedne staje si¢ poszukiwanie metod wspomagajacych procesy
podejmowania decyzji w warunkach mnogosci informacji i niepewnosci.

W celu efektywnego rozwiazywania praktycznych problemdéw wymagajacych przechowy-
wania i przetwarzania duzej ilosci danych opisanych w przestrzeniach wielowymiarowych
zaproponowac¢ mozna metody rozpoznawania obrazow.

Obraz definiowany bedzie jako ilosciowy opis obiektu, zdarzenia lub zjawiska.

Ogolnie zadanie teorii rozpoznawania obrazéw polega na okreslaniu przynaleznos$ci
rozmaitego typu obiektow do pewnych klas w sytuacji braku apriorycznej informacji co do
regut przynaleznosci, ajedyna dostepna informacje stanowi zwykle tzw. ciag uczacy,
ztozony 7z obiektéw, ktorych prawidlowa klasyfikacje znamy (tzw. rozpoznawanie
z nauczycielem).

Doktadniej rozpoznawanie obrazow mozna zdefiniowac jako wieloetapowy proces przet-
warzania informacji, podczas ktérego relatywnie duza ilos¢ danych wejsciowych zostaje
przetworzona na mniejsza ilos¢ danych uzytecznych, zakonczony klasyfikacja, czyli
przypisaniem obiektowi numeru klasy (por. [1]).

Wsréd metod rozpoznawania obrazow wyr6zni¢ mozna (por. np. [5], [9]):

¢ metody fizjologiczne (biocybernetyczne), w ktérych dazy si¢ do nasladowania proce-
sow umystowych przez tworzenie modeli systemu nerwowego;
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¢ metody programowe (algorytmiczne), w ktorych glownym celem jest tworzenie
formalnych metod opisu zadania rozpoznawania izwiazanych znimi algorytmow
mozliwych do komputerowej realizacji. Wyr6znia si¢ tutaj rozpoznawanie strukturalne
i rozpoznawanie teoriodecyzyjne.

Prezentowane w artykule teoriodecyzyjne metody rozpoznawania wymagaja przyjecia
zatozenia, ze rozpoznawany obiekt, scharakteryzowany warto§ciami p cech, moze by¢

rozpatrywany jako punkt x=(xi, ..., x,)" p-wymiarowe;j przestrzeni X (XZR,) i traktowany
jako realizacja wektora losowego X o funkcji gestosci fi(x), ieK, gdzie K={1, ..., k} - jest
zbiorem numerdéw klas. Decyzja zaliczajaca obiekt do klasy wynika z transformacji

zaobserwowanych warto$ci za pomoca pewnego algorytmu, zwanego algorytmem
rozpoznawania.

Algorytmem rozpoznawania y (algorytmem klasyfikacji, reguta decyzyjna) nazywamy
przepis, wedlug ktérego odbywa sie przyporzadkowanie rozpoznawanemu obiektowi xeX
numeru klasy ie K: y(x) = i.

Innymi stowy, mamy tu do czynienia z odwzorowaniem przestrzeni cech w zbidr numerow
klas: y: X —> Kbadz tez z generowaniem rozktadu przestrzeni cech na rozlaczne obszary
decyzyjne: R; = {xeX: y(x) =i}, ieK. Obszary decyzyjne R; w pelni opisuja konkretny
algorytm rozpoznawania - obiekt dany wektorem cech x zaliczany jest do klasy i, jesli
x nalezy do obszaru decyzyjnego R..

Kolejne cechy algorytmu rozpoznawania to jednoznacznos$¢ i kompletnos¢ - rozpoznawany
jest kazdy obiekt (bo przestrzen X jest zbiorem wszystkich mozliwych wartosci cech)
i zaliczany jest on do jednej i tylko jednej klasy ze zbioru K.

W rozpoznawaniu teoriodecyzyjnym do opisu analizowanej sytuacji wykorzystuje si¢
modele probabilistyczne i statystyczne, ze wzgledu na ich szczegdlna przydatnos¢ do
wykrywania niepewnych i niejednoznacznych zwiazkdéw migdzy klasami i ilo§ciowymi
charakterystykami obiektow.

Wybrane metody tworzenia algorytmow rozpoznawania

Wsrod metod tworzenia algorytmoéw rozpoznawania wyrdzniamy podejscie oparte na
modelu probabilistycznym oraz podejs$cie oparte na modelu statystycznym.

W przypadku modelu probabilistycznego zaktada si¢, ze dla kazdego rozpoznawanego
obiektu x znane jest prawdopodobienstwo a priori g; zdarzenia, ze pochodzi on z klasy

o numerze i; ieK; a takze znane sg warunkowe gestosci rozktadow cech w poszczegdlnych
klasach:

F(x/i)= fi(x) xeX. (1)
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W takiej sytuacji mozliwe jest obliczenie wskaznika jako$ci rozpoznawania oraz, poprzez
rozwiazanie odpowiedniego problemu optymalizacyjnego, wyznaczenie reguly decyzyjnej
minimalizujacej ten wskaznik. W zadaniach rozpoznawania opartych na modelach proba-
bilistycznych wykorzystuje si¢ np. klasyfikacj¢ bayesowska lub regule minimaksowsq
(por. np. [7, 8,9, 12]).

W praktycznych zastosowaniach metod rozpoznawania obrazéw korzysta si¢ zwykle ze
zrédla informacji, jakim jest pewien zbior obiektow, zwany zbiorem uczacym. Dla kazdego
obiektu z tego zbioru (czyli obiektu uczacego) znany jest wektor wartosci cech oraz numer
klasy, do ktorej nalezy. Mamy wiec:

U={(x1, i1), (X2, 12), «.., (XN, IN) }- 2)
Podzbior zbioru U ztozony z obiektéw uczacych nalezacych do i-tej klasy oznaczamy:
Ui={xi,le X, 1:1,2, ...,Ni}, iEK, (3)

i zaktadamy, Ze jego elementy pochodza z populacji o warunkowej gestosci fi(x). Oczywis-
cie: U={ Uy, U, ..., Uy } oraz N=2 N,.

Zatem podstawg konstrukcji regut decyzyjnych ze zbiorem uczacym jest model statystycz-
ny. Wobec tego rozwazy¢ mozna dwie sytuacje:

¢ znamy z zalozenia posta¢ funkcyjng warunkowych gestosci w klasach, a nie znamy ich
parametrow — dokonujemy wigc ich estymacji na podstawie zbioru uczacego;

¢ brak jest jakichkolwiek zatozen co do postaci funkcyjnej warunkowych gestosci
w klasach — dokonujemy wigc estymacji funkcji gestosci za pomoca metod nieparamet-
rycznych.

W grupie algorytmow rozpoznawania opartych na parametrycznym modelu statystycznym
najczescie] wykorzystywane sg te metody, w ktorych przyjmuje si¢ zalozenie o nor-
malnosci rozktadéw cech obiektow w klasach. Wymieni¢ tu mozna m. in. algorytm
rozpoznawania wykorzystujacy odlegtos¢ Mahalanobisa oraz algorytmy wykorzystujace
estymatory liniowych i kwadratowych funkcji klasyfikacyjnych.

Algorytm rozpoznawania oparty na odleglosciach Mahalanobisa zapisa¢ mozna w nas-
tepujacy sposob:

y(x) =i, gdy MDl.z (x)= mi'?{MDé (x)},ieK “4)
g€l
gdzie:
Mp2(x)=(x-x,)"S7'(x-%,), ieK )

przy czym X; 1S sa zwyklymi estymatorami wektora srednich w i-tej klasie i macierzy
kowariancji.

Reguta klasyfikacyjna jest nastepujaca: wybieramy jako rozpoznanie t¢ klasg, najblizej
ktérej (w mysl odleglosci Mahalanobisa) znajduje si¢ rozpoznawany obiekt.
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Algorytmy rozpoznawania wykorzystujace zwykle obciazone, zwykte nieobcigzone,
bayesowskie i quasi-bayesowskie estymatory liniowych funkcji klasyfikacyjnych mozna
zapisaé nastgpujaco (por. [7]):

y(x) =i, gdy (j)éi(x)zfgeaéi (Hee (X j=1,..4; ieK (6)
gdzie:
) |
&) ==—d; () +Ing, 7
IN-k-p-1 , 1 p
- +——=-+Ing; 8
)€ (x) = > Nk 7 (x) 2N, ng, 3)
~ 1 2 lp
3)€i (%) Z_Edi (X)—EVHH% ©
_ N,
(4)é,-(x)=_NTk+1 [ NN, + ) (N =k)d: (x)] pln “+Ing; (10)
l+
przy czym:
df(x)=(x-%;)" s (x-X,) (11)
/
. _{ N, }”2 T(N=k+1)/2) 02
C AN =RN; D] r(N-k-p+1)/2))s]"?

a X; 1S sa zwyklymi estymatorami wektora srednich w i-tej klasie i macierzy kowariancji.

Reguta klasyfikacyjna jako rozpoznanie wybiera t¢ klase, dla ktorej funkcja klasyfikacyjna
przyjmuje najwigksza wartosc.

Algorytmy rozpoznawania wykorzystujace zwykle obciazone, zwykte nieobcigzone,
bayesowskie i quasi-bayesowskie estymatory kwadratowych funkcji klasyfikacyjnych
mozna przedstawi¢ w nastgpujacy sposob (por. [7]):

w(x) =i, gdy (,)ﬁ,-(X)=rfgl§é< (Hig(X); j=1,...4; ieK; (13)
gdzie:
R | 1
(1 i; (x) = ——D,. (x)—§1n|Si|+lnqi (14)
IN,-p-2 1 1 p
u;(x -t = "D (x)——In|S;|+ ="+
@# M) === DI - S| I,
(15)
N; -1
+— le (N - n) ——ln +Ing;
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(3)u(x)_—lD (x)——l |s|———+ ZW( (N,-—n)j—gln(Ni—l)+lnqi (16)
nl
S N [ 2 -2 ]
U (x) = 2ln1+Ni(Ni )" Dj (x)|+1In(c;q;) (17)
przy czym:
D} () =(x-x)"8;'(x-X,) (18)
win =0 (19)
X
P
. 2 ./
cl_:{ i/ } o 00
(N7 =1 ] TN, -p)/2)S,|

a X; 18, sq zwyktymi estymatorami wektora srednich i macierzy kowariancji w i-tej klasie.
Regula klasyfikacyjna wybiera jako rozpoznanie t¢ klase, dla ktérej funkcja klasyfikacyjna
przyjmuje najwigeksza wartosc.

Wsréd metod rozpoznawania opartych na nieparametrycznym modelu statystycznym
wyr6zni¢ mozna m.in. algorytmy oparte na estymatorze Parzena z gaussowska funkcja
jadra czy algorytmy minimalnoodlegtosciowe.

Algorytm rozpoznawania oparty na estymatorze Parzena z gaussowska funkcja jadra
zapiszemy w sposdb nastepujacy (por. np. [7], [9]):

N, _ N
W(x)=i, edy — 21{" XS}— ! ZK[X "} Q1)

h?(N;) 5= [ h(N;) geth(N)sl h(N,)

gdzie:

K(y) = (2m) 2 exp _" I (22)

Sposréd algorytmow bazujacych na pojeciach sasiedztwa iodlegltosci wymieni¢ warto
algorytm najblizszego sasiada, algorytm o najblizszych sasiadéw oraz algorytm DB oparty
na odlegtosciach.

Reguta klasyfikacyjna najblizszego sasiada (ang. Nearest Neighbour - NN) wskazuje jako
rozpoznanie t¢ klase, do ktorej nalezy obiekt najblizszy w mysl przyjetej miary odleglosci
d rozpoznawanemu obiektowi X, co zapisujemy (por. np. [9, 13]):
y(x)=i; ieK, gdy d(x;x;;)= mi'?d(x;xg, ) [;=1,.,.N; I
i ge e

=1,.,N, (23)

4 4
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gdzie d(*) jest miarg odlegltosci, np.:
¢ FEuklidesa:

N | =

Xm> n |:Z|xmr_ nr| :| (24)

¢ Canberra:

e =

s Xy, 25
XpiX,) = EZL” ] (25)
¢ GDM Walesiaka ([14]):
Zalkjbklj + Z Zalljbklj
j=li=l1
dy =5~ ek (26)

N =

zalkj +z Zallj zbktj +Z Zbklj

J=li=1 j=li=1
1#i,k 1#i,k

przy czym dla zmiennych mierzonych na skali ilorazowej i (lub) przedziatowej stosowane
jest podstawienie:

ay,; =x; —x, dla p=k,l

27)
by = x5 —x,; dla r=i,l
a dla zmiennych mierzonych na skali porzadkowe;j:
lox; >x,  (xy >x,);
Api (D) = 0= x; =x,;  (x; =x,); dla p=k; r=i,l (28)

—lex; <x,  (x <x,)

Reguta klasyfikacyjna o najblizszych sasiadow (ang. o - Nearest Neighbours - o-NN)
wskazuje jako rozpoznanie te klase, ktdra jest najliczniej reprezentowana wsrod
o najblizszych rozpoznawanemu obiektowi x obiektéw z ciagu uczacego, co zapisujemy:

y(x)=1i; ieK, gdy a; =maxa (29)

geK g

Algorytm DB (ang. Distance —based) oparty na odleglosciach (por. [3]) zapisa¢ mozna
nastgpujaco:

() =i ieK, gdy "D, (x) =min{"** D, (x)} (30)
gel
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gdzie DB D;(x) jest funkcja klasyfikujaca postaci:

DB 1 N, 1 N, N,
Di(X)=VZd(X;Xm)— =2 2 d(X,5%,) €1y
i m=1 2 i m=ln=1

a d(*) jest odlegloscia miedzy obiektami. Jako rozpoznanie wybieramy te klase, dla ktorej
funkcja klasyfikujaca przyjmuje warto$¢ najmniejsza.

Przedstawione algorytmy tworzenia regut decyzyjnych, oparte na modelu statystycznym,
okresli¢c mozna mianem klasycznych, bazuja one bowiem na rozwiazaniach analizy
dyskryminacji, metod decyzji statystycznych, teorii estymacji (zardwno parametrycznej,
jak i nieparametrycznej), bayesowskiej teorii decyzji czy metod optymalizacyjnych.

Ocenienie jako$ci reguly klasyfikacyjnej wymaga wykorzystania zbioru testowego,
ztozonego z M obiektdéw (x;) wraz z ich prawidlowymi klasyfikacjami (i)):

TM: { (Xl, il), (Xz, iz), ceey (Xl, 11) } lzl,..., M. (32)

Jako$§¢ algorytmu w okresla si¢ poprzez oszacowanie prawdopodobienstwa blednej
klasyfikacji:

. M
Pw) =2 T 1) (33)
[=1

gdzie I{A} jest funkcjq wskaznikowgq postaci:

1, w przypadku zajécia zdarzenia A

I{4) = { (34)

0, w przeciwnym wypadku

W praktycznych zadaniach rozpoznawania rzadko zachodzi mozliwo$¢ wykorzystania
zbioru testowego. Wobec tego do oceny jakosci algorytmu rozpoznawania wykorzystuje
si¢ takie metody jak: metoda resubstytucji, metoda wydzielania, metoda usuwania, metoda
rotacji sprawdzania krzyzowego (por. np. [9]).

W rozwazanym dalej przyktadzie do oceny doktadnosci klasyfikacji wykorzystano metode
usuwania (ang. leave-one-out), polegajaca na tym, ze na podstawie zbioru Uy
konstruowana jest regula klasyfikacyjna, a brakujacy element traktowany jest jako
jednoelementowy zbidr testujacy T,. Taka procedur¢ powtarza si¢ N razy, zmieniajac
eliminowany obiekt ze zbioru uczacego. Zatem:

. N
Py )= S () # . (9)
=1

Alternatywe dla klasycznych metod rozpoznawania obrazow stanowi¢ moga nieklasyczne
metody okreslania regut przynaleznosci obiektéw do klas. Szczegdlng uwage zwrdcié tu
nalezy na metod¢ rekurencyjnego podziatu, ktorej graficzna prezentacja jest drzewo
decyzyjne.
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Metoda rekurencyjnego podziatu polega na stopniowym podziale p-wymiarowej przes-
trzeni cech na rozlaczne podzbiory, az do uzyskania ich homogenicznosci ze wzgledu na
wyrézniona ceche. W wyniku rekurencyjnego podziatu zbior uczacy U zostaje podzielony
na M roztacznych podzbioréw Uy, U,, ..., Uy, zgodnie z nastgpujaca procedurg ([4]):

1. Dla danego zbioru obiektow sprawdzié, czy jest on jednorodny ze wzgledu na wartosci
zmiennej zaleznej lub spelnione jest inne przyjete kryterium stopu. Jesli tak —
zakonczy¢ postepowanie.

2. Jedli nie — rozwazy¢ wszystkie mozliwe podzialy zbioru U na roztaczne podzbiory Uy,
U,,..., Uy, W oparciu o wartosci kolejno wybieranych zmiennych objasniajacych.

3. Oceni¢ jako$¢ kazdego z podzialdw zgodnie z przyjetym kryterium i wybraé najlepszy
z nich.

4. Podzieli¢ zbior obiektéw w wybrany sposob.

5. Kroki 1-4 wykona¢ rekurencyjnie dla kazdego podzbioru Uy, U,, ..., Up.

Procedurg podziatu konczymy, jezeli zostato osiagnigte zatozone kryterium stopu — zwykle
jednorodno$¢ podzbioréw Uy, U,, ..., Uy lub okreslona, minimalna liczebno$¢ podzbiorow.
Proces rekurencyjnego podziatu zbioru U mozna przedstawic¢ graficznie w postaci drzewa
klasyfikacyjnego.

Wsrod algorytmoéow tworzacych drzewa klasyfikacyjne wymieni¢ mozna np. algorytm
CART -—ang. Classification and Regression Trees (por. [2]), algorytm QUEST -
ang. Quick Unbiased Efficient Statistical Trees (por. [10]), algorytm CRUISE -
ang. Classification Rule with Unbiased Interaction Selection and Estimation (por. [6]).

Zwroci¢ nalezy uwage na fakt, ze procedury tworzenia drzew klasyfikacyjnych nie maja
wymagan co do rozktadu badanych zmiennych i s odporne na obserwacje nietypowe.

Drzewa klasyfikacyjne nie stawiaja warunkéw dotyczacych skali pomiaru badanych
zmiennych, a takze umozliwiaja klasyfikacj¢ obrazow opisanych wektorem cech z wartos-
ciami brakujacymi. Uzyskane w wyniku analizy drzew klasyfikacyjnych reguly decyzyjne
sa proste w interpretacji, a klasyfikacja obiektow ciagu testowego nie wymaga zwykle
pomiaru wszystkich cech objasniajacych, co zmniejsza koszty prowadzonych analiz.

Przestawione, wybrane algorytmy rozpoznawania ze zbiorem uczacym znajduja
zastosowanie w wielu konkretnych problemach badawczych zrdéznych dziedzin nauki,
a doktadniej mowiac — wszedzie tam, gdzie mamy do czynienia ze zbiorem wielo-
wymiarowych obserwacji z pewnej proby, o ktorych wiemy doktadnie, z jakich populacji
(klas) pochodza. Jedna z takich dziedzin nauki jest diagnostyka medyczna.

Reguly klasyfikacyjne w diagnostyce medycznej
Zakwalifikowanie pacjenta z chorobg wiencowa do leczenia operacyjnego jest przyktadem

decyzji podejmowanej w warunkach niepewno$ci. Za ryzyko operacyjne przyjmuje si¢
w takim przypadku prawdopodobienstwo wystapienia mniej lub bardziej niebezpiecznych
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powiktan, wynikajacych z bardzo réznych przyczyn, a zaistniatych jeszcze przed, podczas
lub po zakonczeniu operacji.

Niech rozpoznawanymi obiektami begda pacjenci Kliniki Kardiochirurgii UM w Lodzi
poddani operacji wszczepienia by-passow (CABG) w zwiazku z chorobg wiencowa.
Obiekty naleza do dwoch klas:

¢ klasa 1 — grupa niskiego ryzyka operacyjnego (N;=96 0sdb);

¢ klasa 2 — grupa wysokiego ryzyka operacyjnego (N,=96 0sob).

Zestaw cech diagnostycznych, uznanych za przedoperacyjne czynniki ryzyka, przedstawia
si¢ nastgpujaco (dla uproszczenia obliczen wykorzystano tylko zmienne mierzone na skali
co najmniej porzadkowej):

Wiek w latach;

BSA — wskaznik powierzchni ciata;

RRs — cis$nienie skurczowe (w mmHg);

RRd — ci$nienie rozkurczowe (w mmHg);

EF% — frakcja wyrzutowa lewej komory serca (w %);

AspAt — aminotransferaza asparagianowa (w U/L);

o

Poziom kreatyniny (w mg/dL).

Prawdopodobienstwa btednej klasyfikacji szacowano metoda /eave-one-out. Do obliczen
wykorzystano:

¢ Pakiet STATISTICA PL — moduly: Analiza dyskryminacyjna, Estymacja nieliniowa
i Drzewa klasyfikacyjne.

¢ Autorskie programy napisane w STATISTICA Basic, realizujace algorytmy najblizsze-
go sasiada, a-najblizszych sasiadow, dyskryminacji DB z miarami odlegtosci Eukli-
desa iCanberra oraz algorytm wykorzystujacy liniowe ikwadratowe funkcje
klasyfikacyjne zuwzglednieniem metody /eave-one-out szacowania prawdopodo-
bienstwa btednych klasyfikacji.

¢ Udostgpnione w Internecie przez autorow programy tworzace drzewa klasyfikacyjne:
algorytmy — QUEST  (http://www.stat.wisc.edu/~loh/quest.html) i CRUISE
(http://www.wpi.edu/~hkim/cruise/).

¢ Program komputerowy GDM for Windows udostgpniany wraz z ksiazka Walesiaka [14].

Uzyskane wyniki przedstawia tablica 1 oraz rysunki 11 2. W przypadku algorytméw mini-
malnoodlegtosciowych podano najlepsze otrzymane rezultaty. Dodatkowo przedstawione
zostaly réwniez wyniki klasyfikacji uzyskane za pomocg metody regresji logistycznej,
czesto stosowanej w diagnostyce medycznej.
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Tablica 1. Bledne klasyfikacje dla zbioru pacjentéw poddanych CABG

Odsetek blednych klasyfikacji [%]
. (metoda leave-one-out)
Algorytm rozpoznayatia Niskie ryzyko | Wysokie ryzyko
yzy y yzy Ogotem
operacyjne operacyjne
Algorytm najblizszego sasiada 0 0 0
2 miara odleglosci GDM 34/96 (35,42%) 30/96 (31,25%) 33,33%
Algorytm 11 najblizszych 0 0 o
sasiadow 7 miara odlegloéci GDM 18/96 (18,75%) 23/96 (23,96%) 21,35%
Algorytm DB z miarg odleglosci | 7,06 (17 7106) | 19/96 (19,79%) | 18,75%
Canberra
Liniowe funkcje klasyfikacyjne 151 o6 o1 sgory | 19/96 (19.79%) | 20.83%
(niezaleznie od typu estymatora) ’ ’ ’
Kwadratowe funkcje 0 0 0
Klasyfikacyine (estymator zwykly) 36/96 (37,50%) 12/96 (12,50%) 25,00%
Algorytm wykorzystujacy 0 0 0
odleglos¢ Mahalanobisa 21/96 (21,88%) 19/96 (19,79%) 20,83%
CART - reguta stopu 1-SE 11/96 (11,46%) 16/96 (16,67%) 14,06%
CRUISE — reguta stopu 0-SE 11/96 (11,46%) 11/96 (11,46%) 11,46%
Regresja logistyczna 20/96 (20,83%) 20/96 (20,83%) 20,83%

Zrédto: obliczenia wilasne

Jak tatwo zauwazy¢, zdecydowanie najgorsze wyniki dostajemy dla algorytmu najblizsze-
go sasiada, gdzie co trzeci pacjent zostaje nieprawidlowo zaklasyfikowany.

Z algorytméw bazujacych na pojeciach sasiedztwa iodleglosci najlepsze wyniki daje
algorytm BD oparty na odleglosciach z miara odleglosci Canberra. Odsetek btednych
klasyfikacji w tym przypadku wynosi 18,75%.

Liniowe funkcje klasyfikacyjne (niezaleznie od typu estymatora), algorytm wykorzystujacy
odlegto§¢ Mahalanobisa oraz metoda regresji logistycznej daja identyczne wyniki —
20,83% niepoprawnych zaklasyfikowan. Gorsze rezultaty daje reguta decyzyjna oparta na
wartosciach kwadratowych funkcji klasyfikacyjnych (estymator zwykty). 25% wszystkich
pacjentéw zostaje zle zdiagnozowanych. Zauwazmy przy tym, ze algorytm ten btednie
rozpoznaje pacjentéw z grupy niskiego ryzyka — odsetek btedow wynosi 37,5%. Pacjenci
z grupy wysokiego ryzyka sa w wigkszosci prawidlowo rozpoznawani.

Najlepsze wyniki dajg algorytmy tworzace drzewa klasyfikacyjne (por. rys. 1 i rys. 2).
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[ |
BSA ryzyko wysokie

<1,675 >1,675
|
ryzyko wysokie EF%

<39,5 >39,5
| |

ryzyko wysokie ryzyko niskie

Rys. 1. Drzewo klasyfikacyjne — algorytm CART; zrodto: opracowanie wiasne

WIEK
<61,15 | >61,15
I ' |
BSA WIEK
<1,66 >1,66 <64,9 >64,9
ryzyko EF% ryzyko ryZ);ko
wysokie niskie wysokie
<35,45 >35,45
ryzyko EF%
wysokie
<49.89 | >49,89
EF% ryzyko
niskie
<40,71 | >40,71
ryzyko ryzyk(l)
wysokie niskie

Rys. 2. Drzewo klasyfikacyjne — algorytm CRUISE; zrodto: opracowanie wiasne

Drzewo klasyfikacyjne uzyskane w wyniku zastosowania algorytmu CART ma 4 wezly
koncowe. Latwo zauwazy¢, ze do podziatu w weztach wykorzystano tylko trzy z siedmiu
analizowanych czynnikow ryzyka: wiek pacjenta, wskaznik powierzchni ciala oraz
wielkos¢ frakceji wyrzutowej lewej komory serca.
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Otrzymane w wyniku zastosowania algorytmu CART reguly klasyfikacyjne mozna tatwo
zapisaC. Np. pacjentdw z grupy wysokiego ryzyka mozna opisa¢ jako osoby w wieku
powyzej 64,5 lat lub osoby o niskim wskazniku powierzchni ciata (nie wyzszym niz 1,675)
lub osoby z niska frakcja wyrzutowa (co najwyzej 39,5%).

Odsetek btednych klasyfikacji ogétem dla algorytmu CART wynosi 14,06%. Nieco gorzej
jest rozpoznawana grupa pacjentow wysokiego ryzyka operacyjnego — 16,7% przy 11,5%
btednych klasyfikacji dla 0sob z grupy niskiego ryzyka.

Drzewo klasyfikacyjne powstale w wyniku zastosowania algorytmu CRUISE jest nieco
bardziej rozbudowane. Liczba weztow koncowych jest rowna 7, ale do podziatu w weztach
wykorzystane sa tylko trzy czynniki ryzyka: wiek, BSA i EF%.

Odsetek biednych rozpoznan wynosi 11,46%. Reguly klasyfikacyjne sa podobne do
uzyskanych dla algorytmu CART. Pacjenci z grupy wysokiego ryzyka to osoby w wieku
powyzej 64,86 lat lub o wskazniku powierzchni ciata rdéwnym co najwyzej 1,66, lub
o frakcji wyrzutowej lewej komory nie wyzszej niz 40,71%.

Uwagi koncowe

Przedstawiony przyktad zastosowania wybranych algorytmdw rozpoznawania i uzyskane
wyniki klasyfikacji wskazuja, ze metody te mozna zpowodzeniem wykorzysta¢ do
wspomagania procesu podejmowania decyzji w diagnostyce medycznej. Oczywiscie kazda
z omawianych metod tworzenia regut decyzyjnych ma pewne wady i zalety.

W  przypadku metod minimalnoodleglosciowych problemem moze by¢é wybor
odpowiedniej miary odlegtosci. W zasadzie nie ma reguty wskazujacej najlepsza miarg.
Wybdr miary odlegtosci odbywac si¢ moze tylko na drodze eksperymentalnej — z kilku
sprawdzonych miar wybieramy te, dla ktorej dostajemy nizsze odsetki blednych
klasyfikacji. Dodatkowym problemem jest tutaj wybor miary odleglosci dla obiektow
opisanych zestawem cech mieszanych.

Zastosowanie minimalnoodleglo$ciowych algorytmdéw rozpoznawania wymaga od badacza
przechowywania catego ciagu uczacego, bowiem klasyfikacja kazdego nowego obiektu
wymaga obliczenia jego odlegtosci od wszystkich obiektow ze zbioru uczacego. Moze to
znacznie wydtuzy¢ czas obliczen.

Uzyteczng metoda klasyfikacji w praktycznych zastosowaniach sa liniowe funkcje
klasyfikacyjne oraz metoda regresji logistycznej. Wiaze si¢ to z dostgpnoscia tych metod
w pakietach statystycznych. Pamigta¢ jednak nalezy, ze liniowe ikwadratowe funkcje
klasyfikacyjne, algorytm oparty na odleglosciach Mahalanobisa oraz regresj¢ logistyczna
mozna stosowac¢ w przypadku, gdy spetnione sg zatozenia o wielowymiarowej normalnosci
rozktadow cech obiektéw w klasach.

Wykorzystanie do analizy danych metod, dla ktorych nie sa spetnione wszystkie zatozenia,
prowadzi¢ moze do mato wiarygodnych, a nawet btgdnych wynikdéw. Stad tez wynika
potrzeba poszukiwania metod optymalnych w warunkach prowadzonych badan
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empirycznych, w ktorych najistotniejsza wlasnoscia jest odstepstwo od klasycznych
zatozen (np. normalnosci rozktadu, sposobu pomiaru cech itp.).

Szczegdlnie uzyteczne zdaja si¢ by¢ algorytmy tworzace drzewa klasyfikacyjne, ktore nie
maja wymagan co do rozktadu i skali pomiaru badanych zmiennych i sa odporne na obser-
wacje nietypowe. Uzyskane w wyniku analizy drzew klasyfikacyjnych reguly decyzyjne sa
proste w interpretacji, a ich graficzna prezentacja ulatwia proces podejmowania decyz;ji.
Klasyfikacja obiektéw ciagu testowego nie wymaga zwykle pomiaru wszystkich cech
objasniajacych, co zmniejsza koszty prowadzonych analiz. Podstawowe algorytmy budowy
drzew klasyfikacyjnych (CART, QUEST) sa dostgpne w pakiecie STATISTICA.
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