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WYKORZYSTANIE DRZEW KLASYFIKACYJNYCH DO WSPOMAGANIA
PROCESOW PODEJMOWANIA DECYZJI

mgr Malgorzata Misztal’

Uwagi wstepne

Dziatalno$¢ czlowieka to nieustanny proces podejmowania decyzji. Z kazda decyzja wiaze si¢
jednak mozliwo$¢ popehienia bledu, a dodatkowo, wybor danej decyzji ze zbioru decyzji
dopuszczalnych nie przesadza w sposob jednoznaczny o wyniku lub skutku podjecia decyzji. Kazda
decyzja wymaga systematycznego irozwaznego zglebienia wszystkich mozliwych sposobow
dziatania, a nastgpnie wyboru jednego znich. Zatem celem analizy decyzyjnej jest tworzenie
procedur pozwalajacych na pordwnanie alternatywnych sposobow dziatania i kryteridow, na
podstawie ktorych mozna by podejmowac decyzje.

Znaczny wplyw na powstanie irozwdj narzedzi usprawniajacych dziatalnos¢ czlowieka wywart
rozwoj technik komputerowych. Postgpy informatyzacji staty si¢ sila napgdowa rozwoju tych
kierunkéw nauki, ktore bazuja na mocy obliczeniowej komputerow lub wykorzystuja specyfike
obliczen komputerowych w celu bardziej efektywnego rozwiazywania probleméw wystepujacych
w praktyce. Przykladem sa tutaj metody wspomagania procesoOw podejmowania decyzji bedace
przedmiotem badan w rozpoznawaniu obrazow, przy czym obraz jest tu rozumiany jako ilosciowy
opis obiektu, zdarzenia lub zjawiska. Rozpoznawanie jest procesem wieloetapowym, ktéry mozna
zdefiniowaé jako proces przetwarzania informacji, podczas ktérego relatywnie duza ilos¢ danych
wejsciowych zostaje przetworzona na mniejsza ilo$¢ danych uzytecznych, zakonczony klasyfikacja.

Klasyfikacja to czynno$¢ przydzielenia obiektu do klas (przypisanie obiektowi numeru klasy). Cele
klasyfikacji okresla Gatnar (1998) nastepujaco:

¢ Uzyskanie jednorodnych przedmiotéw badan, w ktérych latwiej wyr6ézni¢ czynniki
systematyczne. Rezultatem jest tutaj redukcja duzej liczby obiektow (cech) do kilku
podstawowych kategorii i zmniejszenie naktadu pracy oraz czasu analiz dzigki ograniczeniu
liczby danych.

¢ Che¢ odkrycia nieznanych struktur analizowanych danych lub poréwnanie obiektow
wielowymiarowych.

¢ Mozliwos¢ weryfikacji hipotez dotyczacych charakteru danych i wnioskowania o nieznanych
cechach obiektow na podstawie znajomosci klas, do ktorych naleza.

Szczegolnie uzyteczna metoda klasyfikacji zdaje si¢ by¢ analiza dyskryminacji, dzigki ktérej zbidr
obserwacji mozna przydzieli¢ do k klas (populacji) posiadajacych wtasno$¢ jednorodnosci, przy
zatozeniu, ze charakterystyki tych klas sa przynajmniej cze¢$ciowo znane. Charakterystyki populacji

6 Katedra Metod Statystycznych, Uniwersytet E6dzki.

Copyright © StatSoft Polska, 2000
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposob bez zgody StatSoft Polska Sp. z 0.0. zabronione

33



34

W StatSoft’ StatSoft Polska, tel. (012) 4284300, (0601) 414151, info@statsoft.pl, www.statsoft.pl

okresla si¢ zwykle na podstawie tzw. zbioru uczacego, czyli zbioru obserwacji, co do ktorych
posiadamy informacje, do jakich klas naleza.

Wada metod dyskryminacji jest to, iz wymagaja one speilnienia dwoch zatozen: zmienne
reprezentujace cechy obiektow musza mie¢ tacznie wielowymiarowy rozktad normalny oraz
macierze wariancji kowariancji w poszczegolnych klasach maja by¢ réwne (przy liniowych
funkcjach dyskryminacyjnych). W praktyce oba te wymogi sa duzym ograniczeniem klasycznych
metod dyskryminacji. Rozwiazaniem tego problemu moze by¢ zastosowanie analizy dyskryminacji
bez weryfikacji zatozen badz tez wykorzystanie innych metod, ktore nie wymagaja spetnienia tak
surowych warunkow stosowalnosci. Do takich metod naleza migdzy innymi drzewa klasyfikacyjne.

Ogodlna charakterystyka drzew klasyfikacyjnych

Drzewa klasyfikacyjne wykorzystywane sa do okreslania przynaleznosci obiektow do klas
jakosciowej zmiennej zaleznej na podstawie pomiardéw jednej lub wigcej zmiennych predykcyjnych.
Innymi stowy, drzewo klasyfikacyjne przedstawia proces podziatu zbioru obiektow na jednorodne
klasy. Podziat jest dokonywany w oparciu o wartosci cech obiektéw, liscie odpowiadaja klasom, do
ktorych naleza obiekty, a krawedzie drzewa reprezentuja wartosci cech, na podstawie ktérych
dokonano podziatu (por. Gatnar 1998).

Najprostszy podziat drzew klasyfikacyjnych wyr6znia drzewa binarne i niebinarne.

W drzewach binarnych z kazdego wezta wychodza jedynie dwie krawgdzie — kazdy zbidr obiektow
dzieli si¢ na dwa roztaczne podzbiory. Drzewa niebinarne, z kolei, maja przynajmniej jeden wezel,
z ktérego wychodza wigcej niz dwie krawedzie.

W przypadku drzew binarnych i obiektow charakteryzowanych przez cechy ilosciowe wyrdznié
mozna drzewa jedno i wielowymiarowe. Rozréznienie to wiaze si¢ z postacig testu w wezle, ktory
pozwala na dokonanie podziatu zbioru obiektow. Dla drzew jednowymiarowych testy te maja postaé:
x; <C, aw przypadku drzew wielowymiarowych mamy do czynienia z kombinacjami liniowymi:
aytYax;>0.

Proces tworzenia drzewa klasyfikacyjnego polega na rekurencyjnym podziale zbioru uczacego
(zawierajacego obiekty, co do ktérych wiemy do jakich klas naleza) na podzbiory az do uzyskania
ich jednorodno$ci ze wzgledu na przynaleznos$¢ obiektow do klas. Celem jest tu utworzenie drzewa
o jak najmniejszej liczbie weztdéw, aby otrzymac jak najprostsze reguty klasyfikacyjne.

Najbardziej ogolnie algorytm tworzenia drzewa klasyfikacyjnego mozna przedstawi¢ nastepujaco
(Gatnar 1998):

¢ Dla danego zbioru obiektéw sprawdzié, czy naleza do tej samej klasy; jesli tak — zakonczy¢
postgpowanie; jesli nie - rozwazy¢ wszystkie mozliwe podziaty danego zbioru na mozliwie
najbardziej jednorodne podzbiory.

¢ Oceni¢ jakos¢ kazdego z tych podzbioréw zgodnie z przyjetym kryterium i wybraé najlepszy
z nich.

¢ Podzieli¢ zbior obiektow w wybrany sposob. Podzial ten dokonywany jest w oparciu
o charakterystyke obiektow (wartosci cech), dlatego tez cecha bedaca podstawa podziatu nie
moze by¢ wybrana losowo. Do tego celu wykorzystywane sa zatem roézne miary opierajace si¢
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na zalozeniu, zZe istnieje zwiazek mi¢dzy warto$ciami cech obiektow a ich przynaleznoscia do
okreslonej klasy.

¢ Wykona¢ powyzsze kroki rekurencyjnie dla kazdego z podzbiorow.
Cechami charakterystycznymi drzew klasyfikacyjnych sa:

1. Hierarchiczna natura — polegajaca na tym, ze zaleznos¢ liscia od drzewa, na ktoérym rosnie,
przez hierarchi¢ podzialow galgzi (poczawszy od pnia) prowadzacych do ostatniej galezi,
z ktorej wyrasta lis¢, mozna opisaé w postaci pytan zadawanych w porzadku hierarchicznym.
Ostateczne podjgte decyzje zaleza od odpowiedzi na wszystkie poprzednie pytania; wyraziscie
odréznia je to od jednoczesnej natury decyzji powzigtych w oparciu o np. analizg funkcji
dyskryminacyjnych.

2. Elastyczno§¢ — polegajaca na mozliwosci badania wpltywu zmiennych predykcyjnych
pojedynczo a nie wszystkich jednoczesnie oraz na wykorzystywaniu zmiennych predykcyjnych
roznych typow (przy podzialach jednowymiarowych mozna wykorzystywa¢ predyktory
nominalne, ciaglte lub jednoczesnie obu typow) i ostabieniu zatozen dotyczacych ich pomiaru.
Istnieje rowniez mozliwos¢ klasyfikacji obiektow opisanych wektorem danych z wystepujacymi
warto$ciami brakujacymi. W przypadku predyktoréw ciagtych mierzonych co najmniej na skali
interwalowej, istnieje mozliwo$¢ definicji podzialdow wykorzystujacych kombinacje liniowe
analogiczne do wystgpujacych w liniowej analizie dyskryminacji, jednakze podejscie
rekursywne przy drzewach klasyfikacyjnych nie ma ograniczenia polegajacego na tym, liczba
liniowych funkeji dyskryminacyjnych ma by¢ rowna mniejszej z dwoch liczb (liczba zmiennych
predykcyjnych, liczba klas-1).

Metody tworzenia drzew klasyfikacyjnych

Do tworzenia drzew klasyfikacyjnych wykorzysta¢ mozna modut Drzewa klasyfikacyjne z pakietu
STATISTICA, ktéry stanowi pelng implementacj¢ programow QUEST (Quick, Unbiased, Efficient
Statistical Trees, oprac. przez Loha i Shiha (1997)) i CART (Classification And Regression Trees
oprac. przez Breimana i in w 1984 r.).

W procesie tworzenia drzewa klasyfikacyjnego wyr6znia si¢ cztery etapy:
1. Okreslenie kryteriow trafnosci przewidywania.

2.  Wybranie podziatow.

3.  Wyznaczenie konca podziatow.

4. Wybranie drzewa wlasciwej wielkoSci.

Ad. 1: Za najbardziej trafne przewidywanie uwaza si¢ to, ktore wymaga najmniejszych kosztow.
Koszty odnosza si¢ zwykle do proporcji btednie zaklasyfikowanych przypadkow, jednak zdarzajq sig
takze sytuacje, kiedy niektore chybione przewidywania sa o wiele bardziej katastrofalne w skutkach
lub wystegpuja czgsciej niz inne, a wowczas problem proporcji blednych zaklasyfikowan ustgpuje
zagadnieniu minimalizacji kosztow.

Na tym etapie pojawia si¢ takze problem zdefiniowania prawdopodobienstw a priori nalezenia
obserwacji do klasy (okreslajacych, na ile jest prawdopodobne, bez zadnej wstgpnej wiedzy na temat
warto$ci zmiennych predykcyjnych w modelu, ze dany przypadek znajdzie si¢ w danej klasie).
Rowne prawdopodobienstwa a priori stosujemy, gdy w kazdej z klas wystgpuje mniej wigcej rowna
liczba obserwacji. W przypadku proby losowej zrdéznicowane stopy bazowe znajduja
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odzwierciedlenie w wielko$ciach klas i tak tez szacujemy prawdopodobienstwa a priori. Zdarzy¢ sig
takze moze, iz posiadamy pewna wiedz¢ zdobyta np. w trakcie wczesniejszych badan — wtedy praw-
dopodobienstwa a priori okres§lamy zgodnie z ta wiedza. Wzgledne wielkoSci prawdopodobienstwa
a priori nalezenia obserwacji do klas mozna wykorzysta¢ do skorygowania waznosci blednych
klasyfikacji dla kazdej klasy.

Minimalizacja kosztéw odpowiada minimalizacji ogdlnej proporcji blednych klasyfikacji wtedy, gdy
prawdopodobienstwa a priori sa proporcjonalne do wielkosci klas a koszty btednych klasyfikacji
réwne dla kazdej klasy, co wynika z faktu, ze lepsze przewidywanie w przypadku wigkszych klas
daje nizsza ogodlna stopg klasyfikacji blgdnych.

W przypadku kosztow biednych klasyfikacji nalezy rowniez wzia¢ pod uwage fakt, iz niekiedy
pozadana jest bardziej trafna klasyfikacja w przypadku pewnych klas niz w przypadku innych. Moze
tak by¢ m. in. w diagnostyce medycznej, kiedy bardziej pozadane jest np. rozpoznanie pacjenta
zagrozonego mozliwoscia wystapienia powiktan izgonu. Niewiele tracimy, jesli zaklasyfikujemy
pacjenta do grupy wyzszego ryzyka a jego rekonwalescencja przebiegnie bez problemoéw, a bardzo
duzo — jesli pacjenta zagrozonego mozliwoscig wystapienia powiktan btgdnie zaklasyfikujemy do
grupy o niskim ryzyku zgonu.

Okreslenie kosztow bigdnych klasyfikacji mozna takze wykorzystaé do przewazenia analizy
w kierunku nadreprezentowania niektorych klas w stosunku do innych.

Ad. 2: Podzial wybierany jest woparciu o zmienne wykorzystywane do przewidywania
przynaleznos$ci obiektow do klas wyznaczonych przez zmienna zalezna. Podziaty te sa wybierane
pojedynczo, od podziatu przy wezle zrédlowym, przez podzialy wynikowych weziow potomkow az
do momentu, w ktérym dzielenie przerywa si¢ a wezty nie podzielone staja si¢ weztami koncowymi
(lisémi).

Modut Drzewa klasyfikacyjne daje mozliwo$¢ wyboru jednej z trzech metod podziatu:

¢ dyskryminacyjne podzialy jednowymiarowe;

¢ dyskryminacyjne podziaty z wykorzystaniem kombinacji liniowych;

¢ metoda CART wyczerpujacego poszukiwania podzialow jednowymiarowych.

Szczegdtowy opis procedur podaje Loh & Shih (1997), Breiman i in (1984), StatSoft, Inc (1995).

Ad. 3: Wyznaczenie konca podziatéw, czyli okreslenie momentu zaprzestania podzialow, jest
etapem szczegblnie istotnym, bowiem brak takiego ograniczenia prowadzi do czystej, mato
realistycznej klasyfikacji, w ktorej kazdy lis¢ zawiera tylko jedna klasg obiektow. Dzielenie
kontynuujemy do momentu, gdy wszystkic wezty koncowe sa czyste lub zawieraja nie wigcej niz
okreslona minimalng liczbg obiektow badz nie wigcej niz okreslona minimalna frakcje wielkosci
jednej lub wigcej klas.

Ad. 4: Drzewo wtasciwej wielkosci wyjasnia fakty w sposob zlozony, ale i na tyle prosty, na ile to
mozliwe; wykorzystuje te informacje, ktore zwigkszaja trafnos¢ przewidywan i pomija nieprzydatne;
wreszcie - prowadzi do lepszego zrozumienia zjawisk, ktorych dotyczy. Wyroznia sig¢ dwie strategie
wyboru drzewa wilasciwej wielkosci sposrod wszystkich mozliwych drzew:

Pierwsza strategia polega na okresleniu frakcji obiektow, ktora pozwala drzewu rozrasta¢ si¢ do
pozadanej wielkosci. Wlasciwa wielkos¢ drzewa jest wyznaczana przez uzytkownika na podstawie
wiedzy z poprzednich badan, informacji diagnostycznych z wczesniejszych analiz czy intuicji
badacza. Badanie sensownosci wyboru wielkosci drzewa odbywa si¢ poprzez wykonanie tzw.
sprawdzianu krzyzowego przeprowadzonego:
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na podstawie proby testowej zebranej niezaleznie od uczacej lub wydzielonej z niej losowo;

metoda V-krotnego sprawdzianu krzyzowego — gdzie z proby uczacej wyodrebnia si¢ pewna
liczbe podpréb losowych zblizonych do siebie wielkos$cia. Drzewo oblicza si¢ vrazy
opuszczajac za kazdym razem jedna z podprdb i wykorzystujac ja jako probe testowa. Koszty
sprawdzianu krzyzowego oblicza si¢ usredniajac koszty otrzymane dla kazdej zv prob
testowych.

¢ metoda globalnego sprawdzianu krzyzowego — w ktorym cala analiz¢ powtarza si¢ okreslong
liczbe razy eliminujac czg§¢ proby uczacej réwna | dzielone przez okreslong liczbg; kazda
wyeliminowana proba jest nastgpnie wykorzystana jako préba testowa w sprawdzianie
krzyzowym wybranego drzewa klasyfikacyjnego.

Druga strategia wyboru wiasciwej wielkosci drzewa jest przycinanie na podstawie minimalizacji
kosztow i ztozono$ci drzewa w sprawdzianie krzyzowym. Wykorzystuje si¢ tutaj procedury
opracowane przez Breimana iin. (1984). Zamiast okres$lania kryterium zaniechania podziatu zbioru
obiektow tworzy si¢ peine drzewo klasyfikacyjne, ktore nastgpnie jest porzadkowane poprzez
zamiang weztdw wewngtrznych na liScie tak, aby przy zmniejszaniu si¢ jednorodnosci klas nie
wzrastal blad klasyfikacji. Szczegdlowe techniki postgpowania przedstawia StatSoft, Inc. (1995)
oraz Gatnar (1998).

Wykorzystanie drzew klasyfikacyjnych

Material badawczy

Choroba wiencowa stanowi powazny problem dla opieki zdrowotnej nie tylko w Polsce, ale ina
$wiecie, dotyczy bowiem wszystkich spoteczenstw wysokocywilizowanych i powszechnie uwazana
jest za epidemi¢ XX wieku. Zakwalifikowanie pacjenta zchoroba wiencowa do leczenia
operacyjnego jest przyktadem decyzji podejmowanej w warunkach niepewnos$ci. W takim przypadku
niezbgdne staje si¢ porownanie korzysSci zoperacji (przedluzenie Zzycia, zmniejszenie
prawdopodobienstwa naglego zgonu) z ryzykiem wystapienia powiktan i zgonu. Przy szacowaniu
tego ryzyka nalezy jednocze$nie rozwazy¢ szereg informacji dotyczacych charakterystyki pacjenta,
przebiegu choroby, wynikoéw badan itd.

W celu zwigkszenia bezpieczenstwa operacji wskazane jest opracowanie procedury pozwalajacej
ustala¢ poziom ryzyka operacyjnego poprzez klasyfikacj¢ pacjenta do odpowiedniej grupy
wyznaczajacej okreslony stopien tegoz ryzyka.

Badaniu podlegaja pacjenci Kliniki Kardiochirurgii, ktérzy w latach 1997-1999 zostali poddani
operacji w zwiazku z choroba niedokrwienna serca. Kazdy pacjent jest opisany wektorem cech
okreslajacych jego stan przed i w trakcie operacji oraz przebieg leczenia okoto i pooperacyjnego.
Klasyfikacja pacjentow do wyodrgbnionych grup ryzyka i okreslenie czynnikow ryzyka pozwala na
wprowadzenie pewnej zgodnos$ci postgpowania réznych osob (np. lekarzy réznych specjalnosci)
stojacych przed problemem klasyfikacji operowanych poprzez zwrocenie uwagi lekarza na
ewentualne komplikacje i zagrozenie zycia pacjenta.

Pacjentow podzielono na dwie grupy: (1) — osoby, uktorych nie pojawily si¢ powiklania
kardiologiczne w trakcie ipo operacji, aich rekonwalescencja przebieglta pomyslnie oraz (2) —
osoby, u ktorych nastapit zgon w trakcie operacji lub w czasie pobytu na OIOM.
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Zmienng zalezna jest zatem zmienna zerojedynkowa ZGON, przyjmujaca warto$¢ 0 dla osob,
u ktorych operacja zakonczyta si¢ sukcesem oraz warto§¢ 1 — dla osob zmartych.

Zmienne okreslajace czynniki ryzyka wyodrgbniono badajac korelacje migdzy dana zmienna
a zmienna opisujaca wystapienie zgonu, na podstawie juz istniejacych kart ryzyka i weczesniejszych
badan innych autoréw oraz na podstawie informacji lekarzy zich codziennej praktyki. Lista
zmiennych predykcyjnych przedstawia sig¢ nastgpujaco:

1. CAD - obciazenie rodzinne chorobg wiencowa (0 — nie, 1 — tak);

2. Cukrzyca (0 —nie, 1 — tak);

3. AO —miazdzyca zarostowa konczyn dolnych (0 — nie, 1 — tak);

4. Nadczynnos¢ tarczycy (0 — nie, 1 — tak);

5. Poprzednie interwencje kardiochirurgiczne (0 — nie, 1 — tak);

6. Zwezenie pnia powyzej 75% (0 — nie, 1 — tak);

7. Tryb zabiegu (planowy, pilny, nagty);

8. Wiek w latach;

9. BSA — wskaznik masy ciata liczony wg formutly \/ waga(kg);zvozrost(cm) ;

10. RRS — ci$nienie skurczowe w mm Hg;

11. RRD - cis$nienie rozkurczowe w mm Hg;

12. EF% - frakcja wyrzutowa lewej komory serca;
13. GOT — préba watrobowa.

Zebrane dane dotyczyly 352 pacjentdw. Dane zlat 1997-1998 (192 osoby, wtym 46 zgonow)
wykorzystano jako probg uczaca, a z roku 1999 (160 osob, w tym 11 zgondéw) — jako probe testowa.

Wyniki

W przykltadzie | do stworzenia drzewa klasyfikacyjnego wybrano metode dyskryminacyjnych
podzialéw jednowymiarowych dla predyktorow nominalnych i porzadkowych.

Z badan osrodkéw medycznych i wlasnych do$wiadczen lekarzy wynika, ze ryzyko zgonu pacjenta
operowanego z powodu choroby niedokrwiennej serca wynosi ok. 10%, dlatego tez prawdopo-
dobienstwa a priori nalezenia obserwacji do klas ustalono odpowiednio: 0,90 (dla klasy ,,bez
zgonu™) 1 0,10 (dla klasy ,,zgon”).

Ze wzgledu na fakt, iz bardziej pozadana jest trafna klasyfikacja pacjentéw zagrozonych zgonem,
a takze z powodu znacznie mniejszej liczebnosci klasy ,,zgon” przyjeto, ze koszt btednej klasyfikacji
pacjenta zklasy ,,zgon” jako pacjenta niezagrozonego jest czterokrotnie wyzszy niz koszt
klasyfikacji pacjenta niezagrozonego do grupy wysokiego ryzyka.

Jako regule stopu przyjgto ,,bezposrednie zatrzymanie typu FACT” przy frakcji obiektow rownej
0,15.

Po uzyskaniu podziatéw jednowymiarowych zmienne predykcyjne mozna porangowac w skali od 0
do 100, w zalezno$ci na ile wazny jest ich wptyw na warto$ci zmiennej zaleznej. Wyniki przedstawia
tabela 1. Jak wida¢, najwigkszy wplyw na zmienna ,,zgon” ma wiek pacjenta. Jest to zgodne
z informacjami lekarzy z ich codziennej praktyki — pacjenci wysokiego ryzyka sa starsi, wigcej jest
réwniez o0séb po 70 roku zycia.
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Tabela 1. Ranking waznosci predyktoréw

Zmienna Ranking
Wiek 100
Poprzednie interwencje
kardiochirurgiczne 77
AO 65
EF% 65
Tryb zabiegu 64
Nadczynnos¢ tarczycy 57
Zwezenie pnia 25
RRD 25
CAD 21
BSA 21
RRS 15
GOT 11
Cukrzyca 5

Zrodto: Obliczenia whasne

Otrzymane drzewo przedstawia rys. 1, ajego strukturg¢ opisuje tabela 2. Drzewo obejmuje
5 podziatow i ma 6 weztow koncowych.

nie
tak

25 167
EF% <40,93 |
2 fak 3 nie
160 | 7
| WIEK <72,53 lat
4 nie 5 tak

TRYB=planowy,pilny
nie | 9 tak

Rys. 1. Drzewo klasyfikacyjne (dyskryminacyjne podziaty jednowymiarowe)
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Tabela 2. Struktura drzewa
Ne Galaz LICZbivpvereyﬁ:dkow Prrewidywana Podzial
wezta | Lewo- | Prawo- | klasa "bez | klasa klasa . .
stronna | stronna | zgonu" "zgon" stafa | zmienna | kategoria
1 2 3 146 46 nie -40,93 | EF%
2 12 13 tak
3 4 5 134 33 nie -72,528| WIEK
4 6 7 130 30 nie -58,15 | WIEK
5 4 3 tak
6 8 9 80 9 nie TRYB [ planowy
7 10 11 50 21 nie AO nie
8 80 8 nie
9 0 1 tak
10 48 15 nie
11 2 6 tak

Zrodto: Obliczenia wiasne

Na poczatku wszystkie 192 osoby przypisano do wezta zroédtowego i tymezasowo zaklasyfikowano
do grupy ,,bez zgonu” (na rys. 1 — ,,bez zgonu” = ,nie”, ,,zgon” = ,tak”). Wezel zrodlowy dzieli si¢
na dwa nowe wezty. Tekst ponizej wezta Zrodlowego opisuje ten podziat. Pacjenci, u ktorych frakcja
wyrzutowa lewej komory serca nie przekracza 40,9% (25 osob) zostaja przypisani do wegzta nr 2
i zaklasyfikowani do grupy ,,zgon” a pozostali (167 osoéb) — do wgzta nr 3 i zaklasyfikowani do
grupy ,,bez zgonu”. Wezel nr 2 jest wgztem koncowym i nie ulega juz podziatowi.

Wezet nr 3 dzieli si¢ wg kryterium WIEK<72,5 lat. Pacjenci w wieku co najwyzej 72,5 lat zostaja
przypisani do wezla nr 4 i zaklasyfikowani do grupy ,,bez zgonu”, a pozostali — do wezta nr 5 —
grupa ,,zgon”. Wezel nr 5 jest wegztem konicowym.

Wezel nr 4 dzieli si¢ wg kryterium WIEK<58,2 lat. Pacjenci w wieku do 58,2 lat zostaja przypisani
do wezta nr 6, ktory dzieli si¢ dalej wg zmiennej ,,Tryb zabiegu”. Osoby, ktore operowano w trybie
planowym lub pilnym zostaja przypisane do wezta nr 8 i zaklasyfikowane do grupy niezagrozonej
zgonem, a 0soby operowane w trybie nagtym — przypisano do wegzta nr 9 jako zagrozone zgonem.

Chorzy w wieku powyzej 58,2 lat zostali przypisani do wezta nr 7, ktory dzieli si¢ dalej zgodnie
z kryterium AO= nie. Pacjenci, u ktorych nie wystgpowata miazdzyca zarostowa konczyn dolnych
zostali zaklasyfikowani do grupy ,,bez zgonu” (wgzet nr 10) a pozostali — do grupy zagrozonej
zgonem (wezel nr 11).

Reasumujac, pacjentdéw zagrozonych zgonem mozna opisac jako osoby:

¢ O frakcji wyrzutowej lewej komory serca ponizej 40,9%;

¢ W wieku powyzej 72,5 lat;

¢ W wieku do 58,2 lat i operowane w trybie nagltym;

¢

W wieku powyzej 58,2 lat chorujace na miazdzycg zarostowa konczyn dolnych.
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Histogramy wykreslone wewnatrz koncowych weztow pokazuja, ze uzyskana klasyfikacja nie jest
bezbtedna. W tabeli 3 przedstawione sa odsetki blgdnych klasyfikacji dla proby uczacej i dla proby
testowe;.

Tabela 3. Odsetek blednych klasyfikacji

Prob ca Proba testowa
roba uczac _ Koszt sprawdzianu
Koszt sprawdzianu krzyzowego=0,601 krzy7owego=0,247
Kl b Klasa
Klasa asa ODSCIWOWaNA| o jgetek blednych|] obserwowana |Odsetek blgdnych
przewidywana |  bez klasyfikacji bez klasyfikacji
zgon zgon
zgonu zgonu
bez zgonu 128 23 50,00% 119 3 27,27%
zgon 18 23 12,33% 30 8 20,13%
razem 146 46 21,35% 149 11 20,63%

Zrodlo: Obliczenia whasne

Analiza tabeli 3 wskazuje, iz w probie testowej lepsze klasyfikacje otrzymujemy w przypadku grupy
pacjentow niezagrozonych zgonem, jednak wilasciwym sprawdzianem przydatnosci drzewa sa
odsetki blednych klasyfikacji dla proby testowej, ktorej nie wykorzystano do tworzenia drzewa. Jak
wida¢, poprawie ulegly klasyfikacje pacjentow zgrupy zagrozonej zgonem — blgdnie
zaklasyfikowano jedynie 27,3% badanych. Ogolny odsetek nieprawidlowych klasyfikacji oraz koszt
sprawdzianu krzyzowego takze sa mniejsze dla proby testowe;.

W przyktadzie 2 do utworzenia drzewa klasyfikacyjnego wykorzystano metod¢ CART wyczer-
pujacego poszukiwania podziatdéw jednowymiarowych. Prawdopodobienstwa a priori oraz koszty
btednych klasyfikacji pozostaja bez zmian. Jako regute stopu wybrano ,,przycigcie przy bigdzie ztej
klasyfikacji” z minimalna liczebnoscia rowna 20 przypadkow.

Analiza rankingu predyktorow w tym przypadku wskazuje, iz najwigkszy wptyw na zmienna zalezna
ma frakcja wyrzutowa lewej komory serca, a w nastgpnej kolejnosci wskaznik powierzchni ciala oraz
proba watrobowa GOT.

W tabeli 4 przedstawiono sposob wyboru drzewa klasyfikacyjnego. Wybrane drzewo ma 6 weztow
koncowych, koszt sprawdzianu krzyzowego réwny 0,465 z blgdem standardowym 0,0356, koszt
resubstytucji rowny 0,190 i wygtadzona warto$¢ ztozonosci wezta rowna 0,0011.

Wybdr drzewa wiasciwej wielkosci odbywa si¢ poprzez analiz¢ kosztow sprawdzianu krzyzowego.
Woybiera sig to drzewo o najmniejszej wielkosci, ktorego koszty sprawdzianu krzyzowego nie réznia
si¢ znacznie od minimalnych kosztow sprawdzianu krzyzowego (czyli ktorego koszty sprawdzianu
krzyzowego nie przekraczaja minimalnych kosztow plus 1 blad standardowy dla drzewa
o minimalnych kosztach sprawdzianu krzyzowego).
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Tabela 4. Wybor drzewa klasyfikacyjnego

Nr |Liczba weztéw| Koszt spr. Blad std. Koszt ) Wezet '
drzewa| koncowych |Krzyzowego resubstytucji | zlozonosci
1 12 0,4571 0,0362 0,1854 0
2 7 0,4571 0,0362 0,1893 0,0008
*3 6 0,4655 0,0356 0,1904 0,0011
4 5 0,5313 0,0294 0,1963 0,0058
5 4 0,6081 0,0234 0,2069 0,0106
6 3 0,5958 0,0254 0,2202 0,0134
7 1 0,6923 0 0,3077 0,0437

Zrodto: Obliczenia wlasne

Drzewo klasyfikacyjne przedstawia rys. 2.

nie
tak

WIEK<63,5 lat

6 tak 7

Rys. 2. Drzewo klasyfikacyjne (metoda CART)

W tym przypadku, pacjentow zagrozonych mozliwoscia wystapienia powiklan izgonu mozemy
scharakteryzowac jako osoby:

¢ W wieku powyzej 63,5 lat;

¢ O wielkosci GOT ponizej 9,5 jednostek;

¢ Ktdre poddane byly wczesniej operacjom serca;
¢ O powierzchni ciala ponizej 1,66 m’.

Tabela 5 przedstawia odsetki btednych klasyfikacji w probie uczacej i probie testowe;.
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Tabela 5. Odsetek blednych klasyfikacji

Proba uczaca Proba testowa
Koszt sprawdzianu krzyzowego=0,465|] Koszt sprawdzianu krzyzowego=0,502
Klasa Klasa obserwowana Odsetek btednych Klasa obserwowana Odsetek btednych
przewidywana| b€z zgon klasyfikacji bez zgonu | zgon klasyfikacji
zgonu

bez zgonu 127 15 32,61% 110 7 63,64%
zgon 19 31 13,01% 39 4 26,17%
razem 146 46 17,71% 149 11 28,75%

Zrodto: Obliczenia whasne

Jak tatwo zauwazy¢, lepsze klasyfikacje uzyskalismy dla proby uczacej. Algorytm CART gwarantuje
znalezienie podziatow, ktore stanowia najlepsza klasyfikacj¢ w probie uczacej, ale niekoniecznie
w probach sprawdzania krzyzowego.

Uwagi korncowe

¢ Drzewa klasyfikacyjne moga by¢ alternatywa dla metod tradycyjnych, wowczas gdy nie ma
mozliwosci spetnienia zalozen wymaganych przez te metody.

¢  Wykres drzewa przedstawia wszystkie informacje w sposob prosty, bezposredni itatwy do
interpretacji.

¢ Duza elastyczno$¢ drzew klasyfikacyjnych pozwala na badanie wplywu poszczegdlnych
zmiennych na zmienna objasniang pojedynczo a nie tacznie.

¢ Wykorzystanie drzew klasyfikacyjnych ulatwia réwniez analiz¢ danych z wartosciami
brakujacymi, ktéore mozna zastapi¢ odpowiednia zmienna tekstowa i potraktowaé jako
szczegolny przypadek predyktora nominalnego.

Literatura

1. Breiman L. iin. (1984), Classification and Regression Trees, Monterey, CA: Wadsworth &
Brooks/Cole Advanced Books & Software.

2. Ferraris V. 11in.(1996), Risk Factors for Postoperative Morbidity, The Journal of Thoracic and
Cardiovascular Surgery, s. 731-741.

3. Gatnar E. (1998), Symboliczne metody klasyfikacji danych, PWN, Warszawa.

4. Loh W.-Y., Shih Y.-S. (1997), Split Selection Methods for Classification Trees, Statistica
Sinica, 7, s. 815-840.

5. Spivack S. D. iin. (1996), Preoperative Prediction of Postoperative Respiratory Outcome,
CHEST, s. 1222-1230.

6. StatSoft, Inc. (1995), STATISTICA for Windows [Computer program manual], Tulsa.

Copyright © StatSoft Polska, 2000
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposob bez zgody StatSoft Polska Sp. z 0.0. zabronione



