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Rozdziat 1

Wprowadzenie

Zawartosé

1.1 Zakres tematyczny rozprawy . . . . . . . . . .. ... ...
1.2 Motywacjaicel rozprawy . . . . . . .. .. ... .. ....

1.3 Struktura rozprawy . . . . .. ... ... .. ... ..., 12

1.1 Zakres tematyczny rozprawy

Glownym zadaniem klasyfikacji stanowiacej jedna z waznych metod eksploracji da-
nych, jest utworzenie modeli, zwanych klasyfikatorami, opisujacych zaleznosci po-
miedzy zadana klasa (kategoria) obiektow a ich charakterystyka. Odkryte modele
klasyfikacji sa nastepnie wykorzystywane do klasyfikacji nowych obiektéw o niezna-
nej przynaleznosci do klasy (patrz np. [95]). Problem konstrukeji klasyfikatorow
czesto przedstawiany jest jako problem aproksymacji poje¢ (klas) na podstawie
skoriczonego zbioru obserwacji zawierajacego przyktady pozytywne i negatywne
poje¢ (patrz np. [94, 18]).

Dane gromadzone w ogromnych ilosciach w systemach informatycznych coraz
czesciej dotyczg ztozonych proceséow i zjawisk, ktore nie poddaja sie klasycznym
metodom modelowania. Jednym z ograniczen istniejacych metod jest to, ze nie
pozwalaja one na efektywna aproksymacje poje¢ ztozonych, ktére moga by¢ nie-
ostre i wyrazone w jezyku naturalnym z uzyciem réznych innych poje¢ wystepu-
jacych w wiedzy dziedzinowej. Przykladami tego rodzaju pojec sa: zachowanie sie
pacjenta zwigzane z zagrozeniem zycia, niebezpieczna jazda samochodem na dro-
dze, zachowanie sie pacjenta wymagajgce wykonania odpowiedniego typu plastyki
naczyn wiencowych, wystgpienie powiktania po koronarografii, nieodwracalna prze-
budowa oskrzeli jako skutek np. astmy i inne. Wynika to z faktu, ze pojecia te
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znajduja sie w zbyt duzej odlegtoéci semantycznej od dostepnych danych senso-
rowych (mierzonych bezposrednio za pomoca urzadzen czy czujnikow). Dlatego
catkowicie automatyczne podejscie do aproksymacji ztozonych poje¢ za pomoca
dostepnych atrybutéow (najczesciej sa to dane sensorowe) nie prowadzi do klasyfi-
katorow o zadowalajacej jakosci (patrz np. [114, 139, 173]).

W literaturze pojawily sie propozycje integracji procesu eksploracji danych
z wiedza dziedzinowa (patrz np. |20, 48, 83]) majace umozliwi¢ odkrywanie za-
leznosci miedzy pojeciami na réznych poziomach ogolnosci. Podejscie takie ma
nasladowad proces uczenia sie cztowieka, w ktorym wykorzystuje on wezesniej zdo-
byta wiedze na temat dotychczasowych zaleznosci miedzy pojeciami [167]. Jednym
z wielu wyjasnienn znaczenia dotychczasowej wiedzy w uczeniu si¢ czlowieka jest
fakt, ze wiedza kieruje uwage w strone pewnych cech kosztem innych czy tez po-
zwala tworzy¢ nowe cechy z danych (patrz np. [77]). W rozprawie zaproponowano
kilka metod stosowania wiedzy dziedzinowej do poprawiania jakosci klasyfikatorow
na roznych etapach procesu budowy modelu.

7 informatycznego punktu widzenia gtéwny problem rozprawy dotyczy zatem
budowy klasyfikatoréw aproksymujacych wybrane, zlozone pojecia z obszaru me-
dycyny. Natomiast z medycznego punktu widzenia, gléwny problem dotyczy rozpo-
znawania istotnych zwezen (stenoz) tetnic wienicowych w chorobie niedokrwiennej
serca (CNS) i potrzeby zabiegu udrazniania naczyn (rewaskularyzacji) przywraca-
jacego prawidlowe ukrwienie miesnia sercowego w oparciu o dane kliniczne oraz
wynik badania Holtera (24-godzinny zapis EKG).

Przynaleznosé obiektu (pacjenta) do pojecia opiera sie na wyniku badania an-
giograficznego tetnic wiencowych (koronarografii), na podstawie ktorego wyrdznia
sie chorobe 1-naczyniowa (gdy zwezenie dotyczy tylko jednej tetnicy wiericowej), 2-
naczyniowa, 3-naczyniowa, 4-naczyniowg lub stan bez istotnie zwezonych naczyn.
Taka anatomiczna stratyfikacja CNS dostarcza uzytecznych wskazowek progno-
stycznych i jest wykorzystywana do selekcji pacjentéow do zabiegu rewaskularyzacji.
Pacjenci bez istotnych zwezen, a wiec o najmniejszym nasileniu choroby, generalnie
leczeni sa zachowawczo, natomiast obecnosé stenoz wymaga zwykle zabiegu udraz-
niania naczyn. Pacjenci z chorobg 1- i 2-naczyniowa maja duze szanse na leczenie
za pomoca przezskornej interwencji wieticowej PCI (ang. percutaneous coronary in-
tervention), takiej jak angioplastyka balonowa z protezowaniem (stenty) lub bez.
Dla pacjentéw z chorobg 3, 4-naczyniowa natomiast wymaganym leczeniem moze
byé¢ zabieg kardiochirurgiczny, taki jak pomostowanie tetnic wiencowych CABG
(ang. coronary artery bypass graft).

Opracowano nowe metody klasyfikacji, a nastepnie poddano je weryfikacji
z uzyciem rzeczywistych danych klinicznych dotyczacych leczenia pacjentéw ze sta-
bilng choroba niedokrwienng serca, pozyskanych z IT Katedry Chorob Wewnetrz-
nych Collegium Medicum Uniwersytetu Jagiellofiskiego oraz ogolnodostepnych



1.2. Motywacja i cel rozprawy

zbiorow danych. Wyniki przeprowadzonych doswiadczern wskazuja, ze sg one bar-
dzo obiecujace.

1.2 Motywacja i cel rozprawy

Aproksymacja ztozonych poje¢ jedynie w oparciu o zbiory danych moze napo-
tyka¢ trudnosci przy konstruowaniu dzialajacych efektywnie klasyfikatorow dla
rzeczywistych problemow. W zwiazku z tym pojawily sie propozycje zastosowania
wiedzy dziedzinowej w procesie konstrukcji klasyfikatorow, ktorej zadaniem jest
zawezanie przestrzeni poszukiwan i utatwienie interpretacji wynikow. Wiedza ta
jest stosowana gltoéwnie na etapie przygotowania danych do eliminacji nieistotnych
atrybutow, selekcji najbardziej wartosciowych cech czy utworzenia nowych cech.

W literaturze pojawity sie doniesienia, ze zastosowanie wiedzy dziedzinowej ma
istotny wplyw na wydajnos¢ niektérych metod eksploracji danych. Przyktadowo
w pracach [138| czy [177] badano wplyw wdrozenia wiedzy dziedzinowej na wy-
niki takich metod klasyfikacji jak: regresja logistyczna, sztuczne sieci neuronowe,
metoda k najblizszych sasiadow k-NN (ang. k nearest neighbours), naiwny klasyfi-
kator Bayesa, drzewa decyzyjne oraz metoda wektoréw nosnych SVM (ang. support
vector machine). Poprawa jakosci klasyfikacji w poréwnaniu do modeli bez wiedzy
dziedzinowej byta najmniejsza dla drzew decyzyjnych oraz dla metody k-NN.

Taki stan rzeczy sktania do postawienia pytania badawczego dotyczacego mozli-
wosci efektywnego zastosowania wiedzy dziedzinowej w zakresie klasyfikacji i opisu
danych na innych niz dotychczas etapach procesu odkrywania wiedzy.

Za glowny cel rozprawy postawiono zatem opracowanie metod wykorzystujg-
cych wiedze dziedzinowq do poprawienia jakosci klasyfikatorow tworzonych dwiema
dobrze znanymi z literatury metodams, tj. metodq drzewa decyzyjnego oraz metodg
k nagblizszych sqsiadow.

Gtowny cel rozprawy byt realizowany poprzez nastepujace cele szczegdlowe
obejmujace:

1. Opracowanie metody ekstrakcji cech opartej na tzw. wzorcach czasowych
poprawiajacej efektywnosé klasyfikatorow.

2. Zaproponowanie modyfikacji miary jakosci podziatu obiektéw w weztach przy
generowaniu drzewa decyzyjnego w celu poprawy jakosci klasyfikacji za po-
mocy drzew.

3. Opracowanie metody zwiekszania wiarygodnosci podzialow obiektow w we-
ztach drzewa decyzyjnego celem poprawy skutecznoéci klasyfikacji z uzyciem
drzew.
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4.

5.

Zdefiniowanie odlegtosci semantycznej pomiedzy obiektami opartej na onto-
logii poje¢ do zwiekszenia wydajnosci klasyfikacji metodg k-NN.

Zaproponowanie opisu wplywu czynnika modyfikujacego percepcje testowa-
nych obiektéw w oparciu o modele klasyfikacji.

Gléwna teza rozprawy brzmi: Za pomocg wiedzy dziedzinowej mozna znaczqco
polepszyé jakosé dziatania klasyfikatorow modelowanych za pomocq drzew decyzyj-
nych oraz metodq k najblizszych sgsiadow. Teze t¢ mozna uszczegdlowié za pomoca
nastepujacych trzech tez pomocniczych.

1.

Proponowane w rozprawie metody konstrukcyi klasyfikatorow wykorzystujg
nowe cechy definiowane przez eksperta, modyfikacje jakosci podziatow obiek-
tow w weztach drzewa, ciecia weryfikujgce podziaty oraz odlegtosé seman-
tyczng pomiedzy obiektama.

Nowe metody mogq byé z powodzeniem stosowane do rozwigzywania rzeczywi-
stych problemow, takich jak nieinwazyjne przewidywanie obecnosci istotnych
zwezen tetnic wiencowych wymagajgcych udroznienia na podstawie informa-
cji klinicznych oraz zapisu EKG metodq Holtera (bez konieczno$ci wykony-
wania inwazyjnej koronarografii).

Klasyfikatory tworzone w oparciu o proponowane w rozprawie metody sq bar-
dziej powigzane z wiedzq dziedzinowq niz modele pozyskane w oparciu o au-
tomatyczng analize zbiorow danych © przez to lepiej uzasadnione.

Do rozwiazania postawionego problemu badawczego wykorzystano nastepujace
metody, techniki i narzedzia badawcze:

Analiza i ocena przedmiotu badan;

Pozyskanie i wstepne opracowanie zbioréw danych zawierajacych rzeczywiste
dane medyczne pacjentéw ze stabilng choroba niedokrwienng serca;

Modelowanie i implementacja modeli w programie komputerowym;
Okreslenie kryteriow oceny rozwiazan;

Empiryczne zweryfikowanie efektywnoéci zaproponowanych metod dla pozy-
skanych medycznych zbioréw danych;

Testowanie opracowanych metod na znanych zbiorach danych, powszechnie
stosowanych do oceny metod eksploracji danych [80, 158];

Analiza poréwnawcza z innymi metodami;

Opracowanie wynikow badan i postawienie wnioskoéw koncowych.
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Gléwne wyniki rozprawy mozna podzieli¢ na dwie kategorie: opracowanie me-
tod stosowania wiedzy dziedzinowej do poprawy jakosci klasyfikatoréw oraz roz-
wigzanie konkretnych probleméw zwigzanych z zadaniem predykeji. Metody stu-
zace realizacji celow rozprawy zostaly opisane w rozdziatach 4 — 8. Zaproponowane
podejscia zostaly zaimplementowane i wykorzystane do analizy rzeczywistych zbio-
row danych. W przyktadowym problemie rozpoznawania obecnosci istotnych zwe-
zen naczyn krwionos$nych serca, za pomoca pierwszej opracowanej w rozprawie me-
tody utworzono nowe cechy w oparciu o dane temporalne. Cechy te charakteryzuja
sie duzym stopniem przewidywania klas pacjentow, co wykazaly przeprowadzone
eksperymenty. Druga metoda, stanowiaca propozycje modyfikacji miary jakosci
podziatéw obiektow w weztach drzewa decyzyjnego, daje takze wysoka jakos¢ kla-
syfikatorow. Kolejno zaproponowano podejscie do wyznaczania podzialow weztow
drzewa decyzyjnego z uzyciem dodatkowych cie¢, nazywanych weryfikujgcymi. Cie-
cia weryfikujace realizuja idee ekspertoéw dziedzinowych, zwiekszajac pewnosé po-
dzialéw na poszczegolnych etapach budowy drzewa. Zastosowanie tej metody daje
najlepsza doktadnosé klasyfikacji sposrod wszystkich zaproponowanych metod, co
potwierdzaja eksperymenty, nie tylko z danymi medycznymi, ale takze ze zbio-
rami danych powszechnie stosowanymi do testowania réznorodnych algorytmow
eksploracji danych. W rozprawie podjeto takze probe zdefiniowania odlegtosci se-
mantycznej miedzy obiektami. Do jej wyznaczenia zaprojektowano i utworzono on-
tologie poje¢ dotyczaca gtéwnego medycznego problemu decyzyjnego. Odleglosci
miedzy obiektami mogg by¢ wyznaczone na wiele sposobow, np. z wykorzystaniem
odlegtosci Euklidesa czy Manhattan. Jednak odlegloéé¢ semantyczna, w przeciwien-
stwie do wymienionych, uwzglednia zalezno$ci miedzy pojeciami réznych poziomow
ontologii, do ktorych naleza obiekty. Dato to zdecydowanie lepsze efekty niz zasto-
sowanie odleglosci wyznaczanych tylko na podstawie danych rejestrowanych przez
czujniki. W rozprawie zaproponowana zostala takze metoda opisywania wplywu
pewnych czynnikow modyfikujacych postrzeganie obiektow. W przeprowadzonych
eksperymentach czynnikiem modyfikujacym byt wybrany lek, ktorego zastosowa-
nie zmienialo percepcje zwezen w tetnicach wiencowych. Za pomoca tej metody
wyznaczono sposob opisywania wplywu wybranej farmakoterapii na postrzeganie
zachowania pacjentow.

Praca podejmuje rowniez kilka innych probleméw, ktore pojawiajg sie w proce-
sach decyzyjnych dotyczacych leczenia kardiologicznego. Postuzono sie zapropono-
wanymi metodami poprawiania jakosci klasyfikatoréw do rozpoznawania, istotnych
z punktu widzenia praktycznego, poje¢ takich jak "pacjenci ze zdrowym sercem”
oraz "obecnos¢ zwezen w duzych tetnicach wiencowych”, uzyskujac wysoka rozpo-
znawalnosé tych stanow.
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1.3 Struktura rozprawy

Rozprawa sklada sie z dziesieciu rozdzialéw. Mozna w niej wyrdznié¢ trzy czesci:
pierwsza teoretyczna, na ktora skladaja sie rozdziaty 1, 2 1 3, czesé drugg, zlo-
zong z rozdzialow od 4 do 8, w ktorej opisuje proponowane metody oraz czes¢
trzecia, ktora stanowi rozdzial 9 poswiecony opisowi eksperymentow i rozdziat 10
zawierajacy podsumowanie oraz najwazniejsze kierunki dalszych badan.

W Rozdziale 2 przedstawiono wprowadzenie do tematyki procesu odkrywania
wiedzy z danych z uwzglednieniem wiedzy dziedzinowej. Oméwiono tu podstawowe
pojecia i zagadnienia zwigzane z wiedza dziedzinowa, podjeto probe zdefiniowania
tego pojecia oraz przedstawiono sposoby reprezentacji tego typu wiedzy, wyko-
rzystywane w dalszej cze$ci rozprawy. Przeprowadzono takze analize literatury
zwigzanej z zastosowaniem wiedzy dziedzinowej w procesie odkrywania wiedzy.
Rozdzial 3 zawiera krotki opis zadania klasyfikacji z uzyciem wybranych do badan
metod, tj. drzew decyzyjnych oraz metody k najblizszych sasiadéow wraz z przed-
stawieniem sposobow oceny efektywnosci tych klasyfikatorow.

Pierwsza z proponowanych metod, polegajaca na wyznaczaniu wzorcéw czaso-
wych wykorzystywanych do aproksymacji ztozonych poje¢, przedstawiono w Roz-
dziale 4. Do definiowania cech odpowiednich dla okien czasowych wykorzystano
eksperta, ktory w oparciu o wiedze dziedzinows proponuje nie tylko same cechy,
ale takze sposob wyznaczania ich wartosci w poszczegélnych oknach czasowych.
W Rozdziale 5 zdefiniowano druga z metod majaca na celu modyfikacje oceny jako-
Sci podziatu obiektow w weztach drzewa decyzyjnego. Metoda wykorzystuje infor-
macje na temat zréznicowania wewnatrz klas decyzyjnych do wykrywania subtel-
nych réznic miedzy przyktadami pozytywnymi i negatywnymi aproksymowanego
pojecia. Trzecia metoda oparta na zastosowaniu cie¢ weryfikujacych realizujacych
idee ekspertow dziedzinowych opisana zostata w Rozdziale 6. Wykorzystuje ona
dodatkowa wiedze dziedzinowa zawarta w zbiorach danych do zwickszania wia-
rygodnodci podziatéow weztow drzewa decyzyjnego. Rozdzial 7 zawiera definicje
odleglodci semantycznej pomiedzy obiektami, oparta na ontologii poje¢, majaca
na celu zwiekszenie wydajnosci klasyfikacji metodag k-NN. Do wyznaczenia odle-
glosci opracowano ontologie pojeé¢ dla rzeczywistego problemu, tj. choroby niedo-
krwiennej serca. Rozdzial 8 przestawia propozycje opisywania wplywu czynnika
modyfikujacego percepcje obiektéw w oparciu o modele klasyfikacji. Metoda ta
oparta jest na drzewie decyzyjnym, w ktorym jako kryterium wyboru najlepszego
podziatu zaproponowano miare oparta na odleglosci pomiedzy grupami obiektow,
wyliczang z wykorzystaniem teorii prawdopodobieristwa i metod statystycznych.

Rozdziat 9 zawiera opis przeprowadzonych badan eksperymentalnych, charak-
terystyke danych uzytych do testow oraz wyniki eksperymentéw majacych na celu
sprawdzenie efektywnosci zaproponowanych metod. W rozdziale tym dokonano
takze uporzadkowania wynikéw oraz przedstawiono zestawienie najwazniejszych

12



1.3. Struktura rozprawy

wynikow stuzacych do postawienia wnioskow koncowych.
Podsumowanie, wnioski oraz kierunki dalszych badan zamieszczono w Roz-
dziale 10.
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Wiedza dziedzinowa w procesie
odkrywania wiedzy z danych
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2.1 Proces odkrywania wiedzy z danych

W wyniku intensywnego rozwoju technologii generowania, gromadzenia i przetwa-
rzania danych towarzyszacych upowszechnieniu systemoéw informatycznych, ludz-
kos¢ dysponuje coraz wiekszymi zbiorami danych. Mozliwosci analizowania i rozu-
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mienia tak duzych zbiorow danych sa ograniczone i tylko niewielka ich czesé jest
analizowana i wykorzystywana w praktyce.

Dazenie do efektywnego i racjonalnego wykorzystania nagromadzonej w tych
danych wiedzy, przyczynito sie do rozwoju metod i technologii eksploracyi danych.
Eksploracja danych, okreslana alternatywnie jako: ekstrakcja wiedzy, drgzenie da-
nych, inteligencja biznesowa, pozyskiwanie wiedzy (ang. Data Mining, DM), wpro-
wadza nowa jakos¢ i zakres analiz danych. Zgodnie z definicja przedstawiona w [64],
eksploracja danych jest "analiza (czesto ogromnych) zbioréw danych obserwacyj-
nych celem znalezienia nieoczekiwanych zwigzkéw oraz podsumowania danych na
oryginalne sposoby, ktore sg zar6wno zrozumiale, jak i przydatne dla ich wtasci-
ciela”. Eksploracja danych stanowi dziedzine informatyki integrujaca szereg dys-
cyplin badawczych, takich jak m.in.: statystyka, teoria informacji, modelowanie
matematyczne, sztuczna inteligencja, systemy baz danych i hurtownie danych, ob-
liczenia rownolegte czy optymalizacja i wizualizacja obliczen. Wykorzystuje row-
niez techniki i metody opracowane na gruncie systeméw wyszukiwania informacji,
rozpoznawania obrazow, analizy danych przestrzennych, przetwarzania sygnalow,
grafiki komputerowej, technologii internetowych czy bioinformatyki. Eksploracja
danych znalazta zastosowanie praktycznie w kazdej dziedzinie zycia, takich jak:
nauka, medycyna, przemyst, handel i marketing, administracja, finanse i banko-
wos¢ czy telekomunikacja [85, 129, 84, 71, 178].

Eksploracja danych czesto umiejscawiana jest w szerszym kontekscie procesu
odkrywania wiedzy w bazach danych, okreslanego jako KDD (ang. Knowledge Di-
scovery in Databases czy database mining). Zadaniem KDD jest odkrywanie nietry-
wialnych, dotychczas nieznanych zaleznosci, potencjalnie uzytecznych regut, zwigz-
kow, podobienstw czy trendow, ogolnie nazywanych wzorcami (ang. patterns) [53].
Odkrywane wzorce maja najczesciej postaé¢ regul logicznych, klasyfikatorow (np.
drzew decyzyjnych), zbioréow skupieni czy wykresow. Termin odkrywanie wiedzy ma
ogo6lniejszy charakter niz eksploracja danych i dotyczy calego procesu odkrywania
wiedzy, stanowiacego zbiér krokow przeksztatcajacych surowe dane w zbiér wzor-
cow, ktore moga by¢ wykorzystane we wspomaganiu podejmowania decyzji. Proces
KDD obejmuje takie etapy jak: wybo6r danych do badania, wstepna obrobka da-
nych, ich transformacja, eksploracja danych oraz interpretacja i ocena odkrytych
struktur [64, 40].

Konwencjonalne metody odkrywania wiedzy napotykaja jednak powazne trud-
nos$ci w rozwigzywaniu probleméw decyzyjnych dotyczacych rzeczywistych zagad-
nieri. Wérod przyczyn tego problemu mozna wymieni¢ duza ztozonosé pojeé, kto-
rych te problemy dotycza, nieadekwatng reprezentacje przypadkéw reprezentuja-
cych pojecia, zaszumienie danych lub ich niekompletnosé. Prowadzi¢ to moze do
odkrywania zbyt wielu regut, ktérych analiza jest czasochtonna i czesto niemoz-
liwa do wykonania w rozsadnym czasie, duzej ztozonosci obliczeniowej czy zjawiska
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zwanego przeuczeniem (ang. overfitting). Bardzo duze rozmiary baz danych czy-
nig proces odkrywania kosztownym obliczeniowo. Duzym wyzwaniem jest takze
pozyskiwanie danych czy reprezentacja wiedzy.

Ogrom danych oraz przedstawione trudnosci w odkrywaniu wiedzy zmuszaja
do korzystania z podejs¢, ktore ograniczaja przestrzen poszukiwan czy skupiaja sie
na wybranej czesci odkrytych wzorcow. Jednym z rozwigzan moze by¢ zastosowa-
nie dodatkowe]j wiedzy, zwanej wiedzq dziedzinowg WD (ang. domain knowledge,
background knowledge). Jednym ze Zrodel tej wiedzy jest wiedza ekspertow w da-
nej dziedzinie. Wiedza ta umozliwia m.in. zmniejszenie przestrzeni do przeszukania
przy szukaniu wzorcow.

W rozprawie podjeto probe odpowiedzi na pytanie, czy zastosowanie wiedzy
dziedzinowej w zadaniu klasyfikacji moze poprawia¢ jej efektywnosé i jak mozna
to robic.

2.2 Przestanki dla zastosowania wiedzy dziedzino-
wej do poprawienia klasyfikatorow

Metody budowy klasyfikatoréw oparte na tablicach decyzyjnych czesto napotykaja
trudnodci zwigzane z konstrukcja takiej tablicy, ktora umozliwi budowe efektyw-
nego klasyfikatora. Przyczynami tego zjawiska moga by¢ trudnosci w zdefiniowaniu
odpowiednich cech aproksymujacych dane pojecie (problem ekstrakcji cech) lub
problemy z doborem wtasciwych cech sposrod dostepnych w zbiorze danych (pro-
blem selekeji cech). Ponadto moga pojawiac sie problemy z przypisaniem obiektu
do danego pojecia, zwlaszcza gdy pojecie jest opisane w ztozony sposoéb i wyrazone
w jezyku naturalnym lub wystarczajaco dokltadnag aproksymacja takiego pojecia
za pomocy dostepnych cech w sytuacji, gdy atrybuty warunkowe posiadaja bardzo
duzo wartosci przy jednoczesnie matej liczbie obiektéw treningowych. Duzym pro-
blemem jest takze okreslenie miary podobienstwa obiektow w kontekscie wartosci
atrybutu decyzyjnego, na przyklad w przypadku, gdy wartosé¢ atrybutu decyzyj-
nego jest ztozona, np. ma posta¢ grafu zachowania, planu czy algorytmu wykonania
zadania (patrz [20]).

Czesto efektem powyzszych problemoéw jest to, ze wiele z klasycznych metod
tworzenia klasyfikatoréw dzialajac w oparciu o ustalone heurystyki selekcji czy
dyskretyzacji nie prowadzi do zadowalajacych efektow w zakresie konstrukeji kla-
syfikatorow dla danego problemu decyzyjnego.

Powyzsze trudnosci pojawiajg sie szczegoblnie w przypadku potrzeby aproksy-
macji tzw. ztozonych poje¢ czasowo-przestrzennych. Sa to pojecia wyrazone w je-
zyku naturalnym na duzo wyzszym poziomie abstrakcji niz tzw. dane sensorowe,
stosowane do tej pory najczesciej do aproksymowania poje¢. Przyktadami takich
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poje¢ sa: zachowanie sie pacjenta zwigzane z zagrozeniem ZzZycia, zachowanie sie
pacjenta wymagajgce wykonania odpowiedniego typu plastykrs naczyn wiencowych,
wystgpienie powiktania po koronarografii, nieodwracalna przebudowa oskrzeli jako
skutek np. astmy, bezpieczna jazda samochodem itd. Za dane sensorowe beda rozu-
miane tutaj dane pochodzace z czujnikéw, wchodzacych w sktad réznego rodzaju
systemow monitorowania proceséw czy stanu obiektéw, dotyczace pomiaréw poje-
dynczych parametrow.

Istotnym ograniczeniem istniejacych metod jest miedzy innymi fakt, ze do efek-
tywnej aproksymacji ztozonych pojeé potrzebne jest odkrycie niezwykle ztozonych
wzorcow. Intuicyjnie rzecz biorac, takie pojecia sg zbyt oddalone w sensie seman-
tycznym od dostepnych pojeé, np. reprezentowanych za pomoca sensorow. W kon-
sekwencji przestrzen poszukiwan, ktéra nalezy przeszuka¢ celem odnalezienia wzor-
cow istotnych dla aproksymacji jest tak duza, ze jej eksploracja jest niemozliwa
do realizacji przy uzyciu istniejacych metod oraz technologii. Jak sie okazuje, uzy-
skanie wysokiej jakosci aproksymacji ztozonych pojeé¢ z dostepnych pojeé, zwykle
zdefiniowanych dla danych sensorowych, w catkowicie automatyczny sposéb za
pomocy istniejacych systeméw stanowi ogromny problem, poniewaz otrzymywane
klasyfikatory posiadaja niesatysfakcjonujaca jakos¢ (patrz [20, 173, 114]).

Ostatnio w literaturze [48, 173] wskazuje sie, ze jednym z wyzwan eksploracji
danych jest odkrycie metod taczacych wykrywanie wzorcow i pojec z wiedza dzie-
dzinowa. Wiedza ta dotyczy poje¢ wystepujacych w danej dziedzinie oraz rézno-
rodnych zwigzkéw pomiedzy tymi pojeciami i znacznie przekracza wiedze zebrana
w zbiorach danych. Zwykle jest reprezentowana w jezyku naturalnym i pozyski-
wana poprzez dialog ze specjalista w danej dziedzinie.

Ogoélna motywacja stosowania wiedzy dziedzinowej do polepszenia jakosci kla-
syfikatorow jest taka, ze wiedza dziedzinowa moze by¢ pomocna w wyborze wia-
Sciwego dla danego zbioru danych modelu klasyfikatora przy wykorzystaniu okre-
slonego paradygmatu tworzenia klasyfikatora (np. reguty decyzyjne, drzewa decy-
zyjne, metody statystyczne itd.). Przestrzen mozliwych klasyfikatorow przy wyko-
rzystaniu okre§lonego paradygmatu tworzenia klasyfikatora moze by¢ bardzo duza.
Tymeczasem na potrzeby praktycznych zastosowan, konieczny jest wybor tylko jed-
nego lub kilku klasyfikatorow, ktore beda mozliwie najlepiej dziata¢ i to nie tylko
dla danych treningowych, ale takze testowych. Kazda z klasycznych metod zwykle
oparta jest na jakiej$ heurystyce, ktora dostarcza okreslonego klasyfikatora. Jesli
heurystyki te nie uwzgledniaja w wystarczajacym stopniu wiedzy dziedzinowej na
temat rozpatrywanych problemow, moze sie zdarzy¢, ze skonstruowane klasyfika-
tory, cho¢ dobrze dopasowane do danych treningowych, sg mato efektywne dla
danych testowych. Klasycznym przykladem jest tutaj sytuacja, gdy metoda two-
rzenia klasyfikatora preferuje pewien atrybut numeryczny, ktory na probcee trenin-
gowej doskonale dyskryminuje klasy decyzyjne pewnego diagnostycznego problemu
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medycznego, ale o atrybucie tym eksperci wiedza, ze ma bardzo niewielkie zna-
czenie diagnostyczne i klasyfikator nie powinien uwzglednia¢ tej cechy. Przyktad
ten pokazuje zatem, ze czesto warto jest uzy¢ wiedzy dziedzinowej do wybrania
lepszego klasyfikatora.

Przestanka do zastosowania wiedzy dziedzinowej do konstrukcji klasyfikato-
row jest takze fakt, ze w praktyce czesto posiadamy stosunkowo niewielkie zbiory
danych, ktore w sensie statystycznym nie sg reprezentatywne w stosunku do rozpa-
trywanych probleméw decyzyjnych. W takich przypadkach, zastosowanie dodatko-
wej wiedzy dziedzinowej wydaje sie by¢ jedynym sposobem uzyskania efektywnych
w praktyce klasyfikatorow.

Jednym ze sposob6w uzycia wiedzy dziedzinowej do polepszenia klasyfikatorow
jest uzycie jej bezposrednio do poprawy efektywnoéci istniejacych podejsé wyko-
rzystujacych tablice decyzyjna. Takie podejscie byto juz od dawna praktykowane.
Na przyktad, przy generowaniu regut decyzyjnych mozna wprowadza¢ podpowie-
dziane przez eksperta wagi klas decyzyjnych, ktore moga by¢ uzyte w metodzie
konstrukeji klasyfikatora lub w metodzie klasyfikacji nowych przypadkow. Jesli za-
tem budujemy klasyfikator regutowy do rozpoznawania jakiejs choroby (dwie klasy
decyzyjne: "chory” - pacjent choruje na dang chorobe, "zdrowy” - pacjent nie cho-
ruje na dana chorobe), to zwiekszenie wagi klasy decyzyjnej "chory” czesto pozwala
na zmniejszenie liczby falszywie zaklasyfikowanych pacjentéw jako “zdrowy”. Ma
to znaczenie dla zwickszenia tzw. specyficznosci klasyfikacji. Natomiast wprowa-
dzenie wag atrybutow moze, dla przyktadu, pomoéc przy wybraniu odpowiedniego
reduktu z wyznaczonego zbioru reduktow (redukt to minimalny zbior atrybutow
zachowujacych rozroznialnosé obiektow tak jak wszystkie atrybuty), ktory ma by¢
wykorzystany do dalszej konstrukeji klasyfikatora [18].

Innym przyktadem polepszenia jakosci klasyfikatora jest dyskretyzacja atrybu-
tow wsparta za pomoca wiedzy dziedzinowe;j.

W rozprawie rozpatrywana jest dyskretyzacja z nadzorem, tzn. chodzi o takie
metody dyskretyzacji, ktore uzywaja do swojego dzialania wartosci atrybutu de-
cyzyjnego dla przypadkéw treningowych. Istnieje wiele metod dyskretyzacji z nad-
zorem, ktore oparte sa na roznych heurystykach. W rozprawie stosowane jest po-
dejscie oparte na tworzeniu tzw. drzewa decyzyjnego lokalnej dyskretyzacji (patrz
np. [14]). Jest to drzewo binarne, tworzone za pomoca wielokrotnych podziatow
danego zbioru na dwie grupy obiektéw za pomocag wartosci wybranych atrybu-
tow. Sposob wybrania atrybutu oraz jego wartosci (dla atrybutéw numerycznych
czesto zwanej cieciem), wykorzystywanych do podziatu jest kluczowym elementem
omawianej metody budowy drzewa lokalnej dyskretyzacji i powinien wigzaé sie
z analiza wartosci atrybutu decyzyjnego dla obiektéw treningowych. Jako miare
jakosci ciecia, mozna wykorzysta¢ np. liczbe par obiektow rozréznianych przez cie-
cie i majacych rézne wartosci atrybutu decyzyjnego. Jesli wyznaczymy wartosé tej
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miary dla wszystkich potencjalnych par (atrybut, wartos¢), to mozemy zachlan-
nie wybra¢ jedna taka pare i na jej podstawie dokonaé¢ podzialu calego zbioru
obiektéw na dwie czesSci. W korzeniu drzewa mamy zatem caly zbiér obiektow.
Nastepnie rekurencyjnie stosujemy te sama procedure podziatu dla pojawiajacych
sie czesci, ktore przyporzadkowujemy do weztéw drzewa coraz wyzszego poziomu.
Warunek zakoriczenia podziatu (warunek stopu) jest tak skonstruowany, ze dana
czesé nie jest dzielona (zostaje lisciem drzewa), gdy naleza do niej tylko obiekty
z jednej klasy decyzyjnej (ewentualnie obiekty danej klasy stanowig okreslony pro-
cent, ktory traktujemy jako parametr metody) albo dzielenie nie daje juz zadnego
efektu (wszystkie potencjalne ciecia nie rozrézniaja juz par obiektow z roznych
klas decyzyjnych).

Po skonstruowaniu takiego drzewa uzyskujemy zestaw cie¢, ktore moga postu-
zy¢ do skonstruowania nowych binarnych atrybutéow dla danej tablicy decyzyjnej.
Informacje o cieciach mozna takze zgrupowa¢ wedhug atrybutow i wyznaczy¢ nowe
wartoéci atrybutow wejsciowej tablicy decyzyjnej. Taka tablice decyzyjna nazywa
sie tablica zdyskretyzowana, a kazdy z atrybutéow tej tablicy ma wartosci symbo-
liczne wynikajace z pierwotnych wartosci numerycznych.

Opisany wyzej prosty sposob obliczania miary jakosci ciecia moze zostaé zmo-
dyfikowany za pomoca wprowadzenia wiedzy dziedzinowej. Np. dla problemu roz-
poznawania pacjentoéw, ktorzy wymagaja rewaskularyzacji w oparciu o sygnal EKG
uzyskany metodg Holtera, miare jakosci cie¢ mozna zmodyfikowaé¢ poprzez wpro-
wadzenie wiedzy o wewnetrznym zréznicowaniu klas decyzyjnych. Mianowicie dane
ciecie otrzymuje okreslong liczbe punktéw za kazda pare rozroznionych pacjentow z
r6zna liczba zmienionych naczyn, przy czym punkty przydzielane sg przez eksperta
dziedzinowego (Rozdz. 5, Tab. 5.1).

Zauwazmy, ze w powyzszej metodzie jakos¢ cie¢ modyfikowana jest przez dodat-
kowa informacje o pacjencie (liczba zwezonych naczyn). Jest to mozliwe dlatego, ze
do oryginalnego binarnego atrybutu decyzyjnego (obecnosé istotnych zwezen) do-
kltadamy inny, na potrzeby obliczania miary cie¢. Analiza danych wykorzystujgca
opisang wyzej metode mierzenia jakosci cie¢ przeprowadzona na danych klinicz-
nych i laboratoryjnych oraz zapisach 24-godzinnego monitorowania EKG metoda
Holtera, doprowadzita do opracowania wstepnych metod, ktére maja czutosé 94%
(patrz [14]). Wyniki te sa duzo lepsze od rezultatow metody 7z klasyczna miarg
jakosci ciec.

Powyzsze fakty dobrze pokazuja, ze zastosowanie dodatkowej wiedzy dziedzi-
nowej moze spowodowaé poprawe jakosci klasyfikatora, chociaz z cata pewnoscia
nie wyczerpuje wszystkich mozliwosci w zakresie polepszenia dyskretyzacji za po-
mocg wiedzy dziedzinowej. Latwo zauwazy¢, ze jakos¢ ciecia oddzielajacego pare
obiektoéw mogtaby by¢ zalezna od wartosci atrybutu decyzyjnego w bardziej skom-
plikowany sposob. Na przyktad dla pary obiektow, ktore w jakimg$ sensie bardziej
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roznig sie od siebie wartoscig decyzji, miara ciecia mogtaby mie¢ zwiekszong war-
to$¢ w bardziej subtelny sposoéb. Wymaga to jednak specjalnych metod mierzenia
podobienstwa pomiedzy obiektami w kontekscie wartosci atrybutu decyzyjnego.
Szczegodlnie trudna sytuacja pojawia sie wtedy, gdy wartosci atrybutu decyzyjnego
sa w jakims sensie ztozonymi wartosciami (np. wektorem wartosci, wzorcem za-
chowania, planem itd.). Nasuwa sie wniosek, ze w takim przypadku do mierzenia
podobienstwa pomiedzy obiektami w kontekscie wartosci atrybutu decyzyjnego
potrzebna jest dodatkowa wiedza dziedzinowa. Przykladowa metoda tego typu
bytaby metoda oparta na specjalnie skonstruowanej ontologi poje¢, podobna do
tej, jakiej uzyto do mierzenia podobienstwa pomiedzy planami w [16]. Zauwazmy
jednak, ze prowadzenie badan w tym kierunku wymaga duzego zaangazowania
ze strony ekspertéw medycznych celem zdefiniowania ontologii medycznej opisu-
jacej podobienistwo pomiedzy pacjentami w kontekscie potrzeby rewaskularyzacji.
Mozna si¢ spodziewaé, ze metoda mierzenia podobienstwa oparta na tej ontolo-
gii moze znaczaco polepszy¢ jakosé rozpoznawania potrzeby rewaskularyzacji dla
pacjentow testowych.
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2.3 Wybrane sposoby reprezentacji danych i wie-
dzy

Aby wiedza dziedzinowa mogta by¢ zastosowana w procesie odkrywania wiedzy
z danych musi by¢ sformalizowana i zaprezentowana w formie jawnej. Sposob w
jaki dane, a takze wiedza, sa usystematyzowane w zbiorach, determinuje moz-
liwosci ich efektywnego wykorzystania oraz prowadzenia ro6znych analiz. Z tego
powodu przedstawiane sg one w postaci roznych schematéw zwanych modelami.
Model danych definiowany jest jako zbior struktur, ktory stuzy do opisu i reprezen-
tacji wybranych aspektow $wiata rzeczywistego w systemach komputerowych [89].
Pod pojeciem reprezentacji wiedzy nalezny rozumieé¢ sposoéb odwzorowania wiedzy
z pewnej dziedziny za pomocg okreslonych struktur danych oraz jezyka reprezenta-
cji wiedzy uzywanego przez system, ktory ja przetwarza. Wedlug [28] reprezento-
wanie wiedzy polega na "tworzeniu opisow $wiata lub jego standéw”. Reprezentacja
wiedzy jest pojeciem podstawowym dla proceséw decyzyjnych oraz wnioskowania.
Glownymi elementami reprezentacji wiedzy sa syntaktyka, jako forma reprezen-
tacji (jezyk), semantyka, czyli znaczenie reprezentowanej wiedzy (interpretacja)
oraz wnioskowanie, czyli wyprowadzenie wnioskéw prowadzace do wykorzystania
wiedzy.

Wiedza moze by¢ zapisana na wiele sposobow, takich jak reprezentacja wyko-
rzystujaca jezyk naturalny i zapis w postaci tekstu, diagraméw proceséow czy regul.
Niestety, komputery nie sa w stanie zrozumie¢ ludzkiej wiedzy bezposrednio, co
wymaga przekladania jej na zrozumiata dla systeméw komputerowych. Zagadnie-
nie to napotyka jednak na szereg problemow, takich jak np. reprezentowanie czasu,
idei, przekonan czy informacji niepewnych lub niekompletnych.

Szeroko rozpowszechnionymi i dobrze poznanymi metodami reprezentacji wie-

dzy sa metody symboliczne, wsroéd ktérych do najczesciej stosowanych zalicza sie
[157, 98]:

e Metody bazujace na zastosowaniu logiki:
- Logika konwencjonalna: rachunek zdan, rachunek predykatow;
- Logika niekonwencjonalna (rozmyta, wielowartosciowa);
- Metody wykorzystujace zapis stwierdzer;
- Metody wykorzystujace systemy regutowe;

e Metody oparte na reprezentacjach obiektowych, takich jak ramy, sieci se-
mantyczne, ontologie;

e Metody uzywajace modeli obliczeniowych.
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Oprocz metod symbolicznych, wyrdznia sie takze reprezentacje niesymboliczne.
Metody te odnoszg sie do obserwacji i doswiadczen otaczajacego swiata. Przykta-
dowo sztuczne sieci neuronowe, symuluja cechy reprezentacji wiedzy i jej przetwa-
rzania w komoérkach nerwowych organizméw zywych. Wiedza zgromadzona jest
w sposobie polaczen miedzy neuronami oraz warto$ciach wag reprezentujacych
site tych polaczen. Do innych technik reprezentacji wiedzy nalezg tzw. algorytmy
genetyczne, ktore umozliwiaja przekazywanie wiedzy o gatunku nastepnym gene-
racjom. Wiedza zapisana jest tutaj w tzw. chromosomach. Sposéb reprezentacji
danych powinien posiada¢ dwie podstawowe wlasciwodci:

e Efektywnosé - pozwalajaca na tatwa analize danych w systemie komputero-
Wymnl;

e Uniwersalno$¢ - umozliwiajaca przechowywanie zbioréw danych réznego
typu, opisujacych badane procesy i zjawiska.

Spoérod metod reprezentacji danych i wiedzy w rozprawie scharakteryzowano
pokrotce tablicowy zapis danych, regulowa reprezentacje wiedzy oraz ontologie,
ze wzgledu na ich wykorzystanie w omawianych metodach.

2.3.1 Zbiory danych i ich reprezentowanie

Jedna ze struktur, ktére moga by¢ zastosowane do reprezentacji i przechowywania
danych jest czesto wykorzystywany w praktyce tablicowy sposob reprezentacji da-
nych. W podejéciu tym dane przedstawiane sg w postaci tablicy, w ktorej kazdy
wiersz reprezentuje informacje na temat pojedynczego obiektu $wiata rzeczywi-
stego i z tego powodu okreslany jest obiektem. Kolumny opisuja cechy obiektu wy-
razone za pomoca wartosci numerycznych lub symbolicznych i okreslane sg mianem
atrybutow. Na przecieciu wierszy i kolumn znajdujg sie wartosci poszczegolnych
atrybutow dla danych obiektéw. Strukture zdefiniowang w ten sposéb nazywa sie
systemem informacyjnym SI (ang. information system) lub rzadziej tablica infor-
macyjna lub tablica typu atrybut-wartosé¢ [104].

Definicja 2.3.1 (System informacyjny SI) System informacyjny to para po-
staci:
SI= (U, A),gdzie :

o U jest niepustym, skorczonym zbiorem zwanym uniwersum, przy czym ele-
menty zbioru U nazywane sq obiektami: U = {uy, ug, .., uy, },

o A jest niepustym, skoriczonym zbiorem atrybutow: A = {ay,as, .., an},

Zbior V, nazywa sie dziedzing atrybutu a € A, V = UueaV,. Definiuje sie rowniez
funkcje informacyjng f : U x A — 'V takq, 2e: Vucvaeaf(u,a) € V,.
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Jezeli jeden z atrybutéw reprezentuje przynalezno$é kazdego obiektu do kategorii,
wowcezas mowimy o tablicy decyzyjnej DT (ang. decision table).

Definicja 2.3.2 (Tablica decyzyjna DT) Tablicg decyzyjng nazywamy system
iformacyjny postaci:
DT = (U,AU{d}), gdzie :

o d ¢ A jest atrybutem decyzyjnym nie nalezgcym do zbioru atrybutéw A,

o atrybuty a € A nazywa sie atrybutami warunkowymi.

Wartosci atrybutu decyzyjnego dzielg zbior obiektéw na predefiniowane klasy, skta-
dajace sie z obiektéw o tej samej wartosci atrybutu decyzyjnego. Dla pojedyn-
czych klas (odnoszacych sie do pewnych pojeé¢) definiuje sie przyktady pozytywne
(obiekty nalezace do tej klasy) i negatywne (przynalezace do innych klas).

Celem klasyfikacji jest zbudowanie klasyfikatora, np. w formie drzewa decyzyj-
nego lub zbioru regut klasyfikacyjnych, potrafiacego rozpoznawaé¢ przynaleznosé
nowych obiektow do odpowiedniej klasy w oparciu o wyuczone wczesniej wzorce.
W wyniku klasyfikacji obiekt zostaje przyporzadkowany do (wybranej przez klasy-
fikator) klasy. Klasyfikator stuzy wiec do predykeji wartoéci atrybutu decyzyjnego
obiektow, dla ktorych wartos$¢ ta nie jest znana i moze by¢ traktowany jako przy-
blizony opis pojeé¢ (klas decyzyjnych).

2.3.2 Regulowa reprezentacja wiedzy

Posrod metod reprezentacji wiedzy istotna role w praktycznych zastosowaniach
odgrywaja metody oparte na regutach. Jest to jedna z najstarszych metod re-
prezentacji wiedzy i jednoczesnie najbardziej popularna [106, 72|. Ogolna postac¢
takiej reprezentacji przedstawia wzor 2.1:

JEZELI przestanka (warunek) TO wniosek (konkluzja) (2.1)

co oznacza, ze jesli przestanka jest prawdziwa, to prawdziwa jest rowniez konkluzja.
Przestanki definiuja wiec pewien wzorzec lub wymogi, ktorych spetnienie pozwala
na przyjecie wniosku. Dziatanie reguty odbywa sie wedlug wywodzacej sie z logiki
reguly wnioskowania, tj. reguly odrywania (modus ponens) wedtug ktorej, jezeli p
implikuje logicznie q oraz p jest prawdziwe, to ¢ jest rOwniez prawdziwe:

pP—q
N
q
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gdzie p i q to litery zdaniowe. Jezeli przestanka reguly jest prawdziwa to mowi sie,
ze reguta jest spelniona.

Warunki moga przyjmowa¢ posta¢ deskryptorow (selektorow postaci np. a = v)
opartych na wybranych atrybutach [39], gdzie atrybut a € A oraz v € V,. W przy-
padku danych symbolicznych najczesciej stosuje sie takie rodzaje deskryptorow
jak: deskryptory rownosciowe (a = v) i podzbiorowe (a € {vi,...,v;}), nato-
miast w przypadku danych ciaglych: nieréwnosciowe (np. a < v) i przedzia-
towe (a € [vy,...,vx]). Jezeli cze$¢ warunkowa reguly zawiera warunki zbudowane
na wartosciach atrybutow opisujacych obiekty, a wniosek okresla przynaleznosé
obiektu spehiajacego te warunki do pewnego podzbioru nazywanego klasa (decy-
zyjna) lub pojeciem, to mowi sie o regutach decyzyjnych.

Przestanka moze zawiera¢ pewna liczbe deskryptorow potaczonych funktorami
logicznymi: koniunkeji ORAZ (AND) lub alternatywy LUB (OR), jak w przykla-
dzie 2.3.1.

Przyklad 2.3.1 Przyktad requty decyzyjney.
JEZELI (A=z) ORAZ (B=y) TO (D=d)

gdzie A, B to atrybuty warunkowe, D jest atrybutem decyzyjnym, x € Va4, y € Vg,
d € Vp. Zapis oznacza, ze dla pewnego obiektu i atrybutu A funkcja informacyjna
przyjmugje wartos$é x i jednoczesnie dla tego samego obiektu i atrybutu B funkcja in-
formacyjna przyjmuje warto$é y, to dla tego obiektu i atrybutu D funkcja przyjmuje
wartosé d.

Jezeli warunki w ztozonej przestance sa potaczone funktorami koniunkceji, to proces
analizowania takiej reguly jest konczony, z wynikiem negatywnym, po napotkaniu
pierwszego niespelnionego warunku. Z tego powodu kolejnos¢ warunkéw w prze-
stance moze mie¢ znaczenie dla prostoty obliczen, chociaz wynik wnioskowania jest
niezalezny od tej kolejnosci.
Regute zawierajaca w czesci przestankowej spojnik LUB mozna zastapi¢ zesta-
wem réwnowaznych regut bez tego spdjnika, np. regute 2.2:
JEZELI (A=x) LUB (B=y) TO (D=d) (2.2)
mozna zastapi¢ dwiema regutami:
JEZELI (A=x) TO (D=d) 23)
JEZELI (B=y) TO (D=d) '

Dopuszczalna jest takze tzw. pelna (rozwinieta) postaé regul zawierajaca dodat-
kowe stwierdzenie uznawane za prawdziwe w przypadku niespetnienia przestanki.
Ogolng postac reguly pelnej przedstawia wzor 2.4.

JEZELI przestanka TO konkluzja, WPP konkluzja, (2.4)
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Rozdzial 2. Wiedza dziedzinowa w KDD

przy czym konkluzja, jest dodatkowym stwierdzeniem, WPP oznacza "w przeciw-
nym przypadku”. Ogoélna postac¢ regut moze jednak prowadzi¢ do uznania nieocze-
kiwanych konkluzji.

Reguly moga by¢ charakteryzowane przez rézne miary atrakcyjnosci, w tym
stopieni pewnosci CF (ang. Certainty Factor) czy wspotezynnik ufnosci CNF (ang.
Confidence Factor) [134]. Zwykle sa to liczby z przedziatu [-1,1] lub [0,1] okresla-
jace stopien przeswiadczenia uzytkownika co do pewnosci konkluzji, gdy przestanka
reguty jest spetniona.

Stosowany jest takze bardziej formalny zapis regul, gdzie opuszcza sie symbol
JEZELI, a w miejsce stowa T0 uzywa sie symbolu implikacji. Przestanki natomiast
potaczone sg za pomocy funktorow logicznych pisanych w postaci symbolicznej.
Reguta z przyktadu 2.3.1 moze by¢ zapisana w postaci:

(A=2)A(B=y)= (D =d) (2.5)

Regutly mozna wykorzystywaé¢ do reprezentacji zaleznosci pomiedzy pojeciami.
Nie jest istotna dziedzina lecz charakter opisywanych powiazan. Ze wzgledu na
swoje zalety, takie jak naturalny sposob przedstawienia wiedzy i relatywnie niski
koszt, regutowa reprezentacja wiedzy ma zastosowanie do reprezentacji wiedzy
dziedzinowej.

2.3.3 Ontologie

Jednym ze sposobdow reprezentacji wiedzy jest reprezentacja w postaci ontologii.
Ontologia jest zwykle rozumiana jako skoriczony zbior poje¢ tworzacych hierarchie
i relacje miedzy pojeciami z réznych poziomoéw hierarchii.

Stowo ontologia bylo pierwotnie uzywane w filozofii, gdzie oznacza analize pojec¢
i idei celem ustalenia co istnieje oraz jakie sg zwigzki miedzy istniejacymi elemen-
tami. Teoria ontologii wiaze sie juz z pracami Arystotelesa, G. Leibniza czy I.
Kanta. Wiekszos¢ z nich traktuje ontologie jako nauke o rodzajach i strukturach
obiektow, ich wlasciwosci, zdarzen, procesow czy relacji [87, 140, 62, 90]. W infor-
matyce tego pojecia uzywa sie od lat 60 XX w. jako sposobu formalizacji wiedzy,
gltownie w kontekscie rozwoju baz danych i sztucznej inteligencji.

W zastosowaniach informatycznych gtéwnym celem tworzenia ontologii jest
dzielenie sie wiedza w taki sposob, aby byla zrozumiata i z tatwoscia przetwa-
rzana przez czlowieka jak i przez systemy informatyczne. Ontologie wykorzystuja,
teorie wywodzace si¢ z algebry, teorii zbioréw, sieci semantycznych oraz rachunkow
logicznych.
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Definicja ontologii

W podejéciu filozoficznym, jak rowniez w zastosowaniach informatycznych, brak
jest porozumienia, jesli chodzi o definicje ontologii. Rozwazmy trzy definicje onto-
logii, dobrze znane z literatury.

Wg Guarino [62] ontologia odnosi sie do "specyficznego stownictwa uzywanego
do opisania pewnej rzeczywistosci (lub jakiejs czesci rzeczywistosci), a takze sze-
regu wyraznych zalozen dotyczacych zamierzonego znaczenia stow ze stownika”.
W tym podejsciu, ontologia opisuje hierarchie poje¢ powigzanych relacjami, na-
tomiast w bardziej skomplikowanych przypadkach, dodawane sg odpowiednie ak-
sjomaty do wyrazania innych relacji miedzy pojeciami i ograniczania interpretacji
tych pojeé.

Jedna z czedciej przytaczanych definicji ontologii jest definicja sformulowana
przez Grubera [61], bedaca jedna z pierwszych definicji stworzonych na potrzeby
informatyki. Definiuje on ontologie jako "formalng, jednoznaczng specyfikacje dzie-
lonej (wspolnej) konceptualizacji”. W stwierdzeniu tym, konceptualizacja odnosi
sie do abstrakcyjnego modelu pewnego zjawiska lub bytu, ktory identyfikuje od-
powiednie pojecia rzeczywistego obiektu. Definicje te zastosowano w dziedzinie
sztucznej inteligencji w celu ulatwienia wspoétdzielenia i ponownego uzycia zgro-
madzonej wiedzy.

Kolejna jest definicja ontologii zalecana przez organizacje World Wide Web
Consortium (W3C) [161], wedlug ktorej "ontologia definiuje terminy uzywane do
opisywania i przedstawiania obszaru wiedzy”.

Centralnym pojeciem wiekszosci ontologii sg klasy obiektéw umozliwiajace opis
pojecia w danej dziedzinie wiedzy. Pojecie (ang. concept) oznacza ogolne okresle-
nie oznaczajace zbior obiektow posiadajacych wspolne wtasciwosci, ktorymi odroz-
niaja sie od innych pojeé. Pojecia stuza czlowiekowi do myslenia o rzeczywistoSci,
pozwalaja na zmniejszenie ilosci przetwarzanych informacji w jak najkrotszym cza-
sie, np. poprzez przydzielenie (zaklasyfikowanie) danego obiektu do znanej weze-
$niej klasy. Klasyfikacja to naturalny sposob rozpoznawania rodzaju rzeczy lub
zjawisk. Pojecia opisywane sa jako podstawowa struktura poznawcza reprezentu-
jaca uogolniona klase obiektow (przedmiotow, zdarzen, czynnoscei, relacji) (patrz
|38]) i stanowia jeden z rodzajow reprezentacji (przedstawienia). Rola poje¢ w pro-
cesie poznania $wiata jest ogromna. Pojecia sa narzedziami, za pomoca ktorych
czltowiek poznaje swiat i ujmuje zdobyta wiedze. Pojecia pelnia wiec role repozyto-
riow wiedzy. Ludzie postugujg sie hierarchiami poje¢. Formalnymi cechami pojec¢
sa ogoblnosc i abstrakeyjnosé. Ogolnosé oznacza powigzanie cech, za pomocy kto-
rych rozum odnosi sie do wielu obiektow jednostkowych, natomiast abstrakcyjnosé
polega na pomijaniu wiekszosci cech przystugujacych jednostkom.

27



Rozdzial 2. Wiedza dziedzinowa w KDD

Struktura ontologii

Ontologie poje¢ taczy wiele podobienstw strukturalnych, niezaleznie od jezyka,
w ktorym sa wyrazone. Wiekszos¢ ontologii opisuje obiekty (instancje), pojecia
(klasy), atrybuty (wlasciwosci) i relacje (patrz np. [61, 62, 73, 161]).

Obiekty (instancje) sa podstawowymi komponentami bazowego poziomu onto-
logii. Moga obejmowacé rzeczywiste obiekty, takie jak ludzie, zwierzeta, samochody,
rosliny czy planety, a takze obiekty abstrakcyjne, jak numery i stowa.

Pojecia (klasy) sa abstrakcyjnymi grupami lub zbiorami obiektow. Moga zawie-
ra¢ obiekty lub inne pojecia. Przyktadami poje¢ sa: pojazd (klasa wszystkich urza-
dzen technicznych stuzacych o przemieszcezania sie ludzi), pacjent (klasa wszystkich
0s6b leczonych), nadci$nienie (klasa wszystkich pacjentow cierpiacych z powodu
nadci$nienia) czy zespol (klasa wszystkich graczy z jakiegos zespotu).

Instancje nalezace do poje¢ w ontologii mozna opisa¢ poprzez zestawy wartosci
wybranych cech (atrybutow). Kazdy atrybut posiada co najmniej nazwe oraz war-
tos¢, i jest wykorzystywany do przechowywania informacji charakterystycznych
dla obiektu, dla ktorego atrybut jest przeznaczony. Na przyktad, obiekt pojecia
Uczestnik posiada atrybuty, takie jak imie, nazwisko, adres zamieszkania, przyna-
leznosé. Jedli nie zdefiniuje sie atrybutéow pojeé¢, wowczas moéwi sie o taksonomii
(gdy opisane sa relacje pomiedzy pojeciami) lub kontrolowanym stowniku. Sa one
uzyteczne, lecz nie sa uwazane za prawdziwe ontologie.

Wyro6znia sie trzy typy relacji miedzy pojeciami z ontologii:

e Relacja subsumcji - oznaczana jako relacja > jest’ (ang. ’is-a’);

e Relacja meronimii - inaczej relacja cze$é-calo$¢, oznaczana jako ’jest
czedcig’ (ang. ’part-of’);

e Relacja specyficzna dla danej dziedziny.

Pierwszym typem relacji jest relacja subsumcji, inaczej przynaleznosci. Jezeli
pojecie B jest w relacji subsumcji, tzn. jest podporzadkowane pojeciu A, to mowi
sie, ze B jest rodzajem A, co jest tozsame ze zwrotem: klasa B jest podklasq A.
Jezeli klasa B jest podklasg A, to klase A nazywa sie nadklasa. Relacja subsumcji
jest bardzo podobna do pojecia dziedziczenia, dobrze znanego z programowania
obiektowego. Taki zwigzek mozna stosowaé¢ do tworzenia hierarchii poje¢, zwykle
zawierajacej najbardziej uogdlnione pojecia takie jak Pojazd na gorze hierarchii,
a bardziej szczegotowe, jak Samochod na dole. Hierarchia poje¢ zwykle przedsta-
wiana jest za pomoca grafu ontologii (przyktad na Rys. 2.1), w ktorym relacja
subsumcji reprezentowana jest za pomoca cienkiej, ciggtej linii ze strzatka skiero-
wana w kierunku od podklasy do nadklasy.

Innym powszechnym typem relacji jest relacja meronimii, ktora prezentuje jak
obiekty tacza sie razem, tworzac obiekty zlozone. Mianem meronimu nazywa sie
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czesé sktadowa lub fragment wiekszej catosci, czyli holonimu. W zwrocie A jest
czescig B, pojecie A to meronim, B to holonim. Na przyklad, w ontologii z Rys.
2.1, Silnik jest cze$cia Samochodu. Relacja meronimii jest przedstawiana graficznie
linia przerywana ze strzatka w kierunku od czeséci do obiektu ztozonego.

Oprocz standardowych relacji > jest’ i > jest czeS§cia’, ontologie czesto za-
wieraja dodatkowe typy relacji, ktore dalej udoskonalaja semantyke modelowana
przez ontologie. Relacje te sa czesto specyficzne dla dziedziny i sa wykorzysty-
wane do odpowiedzi na szczegdélowe rodzaje pytan. Na przyklad, w dziedzinie
pojazdow, mozna zdefiniowa¢ relacje ’nalezy do’ (ang. ’belongs to’) pomie-
dzy pojeciami Samochdd i Kierowca, ktéra okresla kierowce bedacego wtascicielem
samochodu. W dziedzinie pojazdow, definiuje sie rowniez relacje ’posiada’ (ang.
owns’) miedzy pojeciami Kierowca i Samochdd, ktora mowi, ktory kierowca po-
siada dany samochdd. Relacje tego typu sa reprezentowane przez gruba, ciagla
linie ze strzatka. Przyktadowa, prosta ontologie przedstawia Rys. 2.1, w ktorej za-
prezentowano wszystkie trzy typy relacji miedzy pojeciami. Linia ciagta z kropka
reprezentuje atrybut obiektu Polonez o nazwie waga i wartosci 1115 kg.

Pol onez

ga

1115 kg

Rysunek 2.1: Przykladowa ontologia.

Budowa ontologii - ogdlne zalecenia

Istnieje szereg doniesien opisujacych do$wiadczenia réznych grup projektantow,
uzyskane w procesie budowy ontologii (patrz np. [75]). Chociaz nie dostarczaja one
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jeszcze formalnych ram umozliwiajacych tworzenie zintegrowanej metodologii, na
ich podstawie moga by¢ tworzone ogélne zalecenia dotyczace tworzenia ontologii.
Kazdy projekt zwigzany z tworzeniem ontologii sklada sie z nastepujacych etapow:

Okreslenie motywacji do tworzenia ontologii - istotna dla catego procesu jest
jasnosé celu, dla ktorego ontologia ma by¢ budowana;

Ustalenie domeny oraz zasiegu ontologii, czyli okreslenie jakiego wycinka mo-
delowanego $wiata bedzie dotyczyta, np. za pomoca tzw. pytan kompeten-
cyjnych [160]. Punktem wyjscia dla tej metody jest okreslenie listy pytan, na
ktore powinna odpowiada¢ baza danych utworzona na podstawie ontologii;

Tworzenie ontologii:
— Tworzenie stlownika zawierajacego terminy uzywane przez ontologie, jak
rowniez ich definicje;
— Identyfikacja pojeé¢ (klas);
— Tworzenie struktury (hierarchii) poje¢;
— Modelowanie relacji miedzy pojeciami ontologii;
Ocena otrzymanej ontologii;

Implementacja ontologii.

Wsrod podejsé do budowy hierarchii klas wykorzystuje sie takie podejscia, jak trzy
podane w artykule [159]:

1.

Gora-dol (ang. top-down) - zaczyna sie od pojecia nadrzednego do wszystkich
poje¢ zawartych w bazie wiedzy i przechodzi sie do nastepnych poziomow
nizszych poje¢ przez zastosowanie atomizacji;

Dol-gora (ang. bottom-up) - zaczyna sie od poje¢ najnizszego poziomu i prze-
chodzi do pojeé¢ na wyzszych poziomach hierarchii stosujagc uogolnienia;

Od srodka (ang. middle-out) - zaczyna si¢ od poje¢, ktore sa najbardziej
istotne z punktu widzenia projektu i w zaleznoSci od potrzeby stosuje sie
atomizacje lub uogdlnienia.

Ontologie tworzone na potrzeby aplikacji komputerowych wymagaja formal-
nego jezyka, przy pomocy ktoérego mozna je budowaé i przechowywaé. Do stan-
dardoéw zapisu ontologii naleza technologie oparte na bazie jezyka XML (ang.
eXtensible Markup Language), takie jak: Resource Description Framework (RDF)
utworzony przez konsorcjum World Wide Web Consortium (W3C), F-logic czy
Web Ontology Language (OWL) oparty na DAML+OIL (DARPA Agent Markup
Language+Ontology Inference Layer) [144, 90]. Do zapisania i przechowywania
ontologii utworzonej na potrzeby rozprawy wykorzystano technologie OWL.
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2.4 Definicja wiedzy dziedzinowej

Celem podjecia proby zdefiniowania wiedzy dziedzinowej, nalezy przyblizy¢ czym
jest wiedza. W literaturze wskazuje sie, ze podstawa wiedzy sa dane i informa-
cja, ktore wiedza staja sie dopiero po ich przetworzeniu [29]. Dane to surowe fakty,
niezinterpretowane wartosci sygnatow, ktére otrzymujemy np. z urzadzen pomiaro-
wych. Informacjami sg dane z przypisanym znaczeniem. Natomiast wiedza w du-
zym uproszczeniu, oznacza ogot danych i informacji, ktore ludzie wykorzystuja
w praktyce do wykonywania dzialan i tworzenia nowych informacji. Charaktery-
styka przedstawionych poje¢ w literaturze specjalistycznej czesto uzupetniana jest
teza, ze tworzg one pewien tancuch pojeé¢ uzupetiany madroscia: dane - informa-
cja — wiedza — madros¢. Prosty ilustracje wymienionych poje¢ stanowi Przyktad
2.4.1.

Przyklad 2.4.1 Przyktad danej, informacyi i wiedzy.

Dane: liczba 31

Informacja: liczba 31 to wartosé wskaznika masy ciata BMI (ang. body mass
index) wyznaczanego ze wzoru: BMI = %[%]

Wiedza: liczba 31 to wartosé wskainika BMI oznaczajgcea otylosé

Wiedza przedstawiona w Przyktadzie 2.4.1 moze by¢ wykorzystana do podjecia
dziatan majacych na celu obnizenie masy ciata. Umiejetno$¢ skorzystania z posia-
danej wiedzy bywa nazywana madroscia [147].

Z tych definicji danych, informacji i wiedzy, mozna stwierdzi¢, ze roznice miedzy
nimi nie sy $ciéle okreslone ani statyczne. Wynika to z faktu, ze wiedza w duzej
mierze zalezy od kontekstu. Czesto trudno jest odrozni¢ wiedze od informacji, gdyz
dla jednych informacja pozostaje informacja, a u innych przeksztatca sie w wiedze.
Wiedza informatyka nie ma wiekszego sensu dla np. biologa, poniewaz biolog nie
zna sie dobrze na informatyce. W tym sensie wiedza informatyka stanowi dane dla
biologa. Pojecia te sa wiec wymienne, a dane lub informacje staja sie wiedza, kiedy
przypisywane jest im znaczenie oraz cel.

Termin 'wiedza’ wystepuje zaréwno w jezyku potocznym, jak i na gruncie wielu
dyscyplin naukowych, takich jak filozofia, psychologia czy informatyka i w kaz-
dym przypadku przypisywane mu jest nieco inne znaczenie. Wiedza jest pojeciem,
dla ktorego nie zdefiniowano dotychczas jednej, satysfakcjonujacej i akceptowane;j
przez roznych specjalistow definicji.

Ogolnie przez wiedze rozumie sie ogo6l utrwalonych wiadomoscei i umiejetnosci
7 jakiej$ dziedziny (do$wiadczenie) wraz ze zdolnoScig ich interpretacji, czyli ana-
lizy 1 wnioskowania w celu praktycznego wykorzystywania [81]. Wiedza jest poje-
ciem bardzo szerokim, dlatego istnieje wiele jej podzialow i klasyfikacji. Wérod kry-
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teriow podzialu wiedzy wyréznia sie przedmiot, ktorego dotyczy (np. wiedza spo-
leczna, medyczna), jej pochodzenie (np. wiedza empiryczna, aprioryczna), zasieg
(np. wiedza specjalistyczna), status poznawczy (np. wiedza naukowa, potoczna,
teoretyczna), okres wystepowania czy lokalizacje geograficzna.

Istotnym podziatem w kontekscie pozyskiwania i wykorzystania wiedzy jest
podziat na wiedze jawna i ukryta. Wiedza jawna (ang. ezplicit knowledge), zwana
formalna, obiektywna lub uzewnetrzniona, jest wiedzg usystematyzowang i wyraz-
nie sprecyzowana. Wyrazana jest w formie stow, liczb i symboli, jako dokumenty
(instrukcje, procedury, transakcje, raporty, regulaminy) lub dane w systemach in-
formatycznych.

Wiedza ukryta (ang. tacit knowledge), nazywana cicha, jest trudna do jasnego
sprecyzowania. Gromadzi sie wraz ze wzrostem doswiadczenia i przekazywana jest
gltownie w formie werbalnej. Wiedza ta nazywana jest ukryta, poniewaz przecho-
wywana jest w umystach i Swiadomosci, czyli pamieci ludzi, ktorzy ja wytworzyli
lub pozyskali. Wystepuje w wielu trudnych do okreslenia postaciach i ujawnia
sie w efektywnym sposobie rozwigzywania problemow przez ekspertéw. Trudnosci
w jej wyrazeniu wynikajg z ogromnej liczby wyréznialnych standéw w obserwowane;j
rzeczywistosci i ograniczonos$ci jezyka, stosowanego przy jej abstrakcyjnym odwzo-
rowaniu. W wiekszo$ci organizacji zasoby wiedzy ukrytej sa znacznie wieksze od
zasobow wiedzy jawnej. Szacuje sie, iz okoto 80% wiedzy zgromadzonej w przed-
siebiorstwach ma charakter wiedzy ukrytej [42].

Istnieje takze drugi rodzaj wiedzy ukrytej. Jest to potencjalna wiedza zawarta
w gromadzonych ro6znego typu dokumentach i bazach danych. Z faktéw i infor-
macji w nich zawartych mozliwe jest pozyskanie wiedzy. Identyfikacja tej wiedzy
ukrytej i wytwarzanie na jej bazie zasobow wiedzy jawnej jest glownym celem
metod eksploracji danych, ktéra umozliwia odkrycie zupeilnie nowej wiedzy nie
znanej wczesniej nawet specjalistom i ekspertom dziedzinowym. Nalezy podkre-
sli¢, ze cala wiedza jawna ma swoje 7zrodto w wiedzy ukrytej. Wiedza najpierw
powstaje w umystach ludzi jako ukryta, a dopiero pozniej jest formalizowana i wy-
razana za pomoca metod reprezentacji wiedzy, stajac sie wiedza jawna.

Wiedza dziedzinowa jest jednym z rodzajow wiedzy, wyrdznionej na podstawie
zasiegu jej wystepowania do pewnej dziedziny. Dla kontrastu, wiedza, ktora funk-
cjonuje skutecznie w kazdej dziedzinie nazywana jest wiedzg niezalezng od dzie-
dziny (ang. domain-independent knowledge). Pod pojeciem wiedzy dziedzinowej
kryje sie zatem wiedza, jaka posiadaja specjaliSci w r6znych dziedzinach, tj. leka-
rze czy ekonomisci. Opiera sie ona na wielu skojarzeniach pomiedzy przyczynami
obserwowanych danych i faktéw. Ekspert wyposazony w taka wiedze, nazywany
ekspertem dziedzinowym czesto uzywa metod heurystycznych do rozwigzywania
problemoéw probabilistycznych oraz wykorzystuje w procesie decyzyjnym btedne
dane. Rozwija on swoja wiedze przez lata doswiadczen przy rozwigzywaniu proble-
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mow w waskiej dziedzinie, uczy sie, wykorzystujac zdobyte doswiadczenie, modyfi-
kuje zbior swoich pojeé, kieruje sie zdrowym rozsadkiem, ma intuicje i rozumuje na
podstawie analogii. Ekspert zatem to czlowiek posiadajacy specjalistyczna wiedze
z okreSlonej dziedziny i umiejetnos¢ stosowania jej do rozwiazywania problemow
z tej dziedziny [72].

Zastosowanie wiedzy dziedzinowej w procesie KDD ma odzwierciedla¢ proces
uczenia sie cztowieka. Od dziecinstwa cztowiek nabywa wiedze albo metoda prob
i btedéw, lub poprzez edukacje. W obliczu nowych zadan, jest on w stanie efek-
tywnie wykorzysta¢ zdobyta wiedze do poprawienia swoich umiejetnosci. Podczas
uczenia sie poje¢, czlowiek wykorzystuje nie tylko dostepne przyktady uczonego
pojecia, ale takze wezes$niejsza wiedze [167, 67]. Brak informacji w jednym zZrodle
jest kompensowany przez inne zZroédto. Wiedza posiadana przez czlowieka wplywa
na jego interpretacje przyktadow. Doboér przyktadéw uczonego pojecia, jest u lu-
dzi oparty na wczesniejsze] wiedzy i odwrotnie, przyklady wplywaja na wiedze.
Tak wiec jezeli proces KDD ma nasladowaé zdolno$é cztowieka do nabywania wie-
dzy, musi posiada¢ mozliwos$¢ zastosowania zdobytej uprzednio wiedzy do procesu
odkrywania wiedzy. Jesli wiedza dziedzinowa juz istnieje, proces KDD nie powi-
nien jej ignorowac¢ i zaczynaé poszukiwan od stanu zerowego. Nie powinien tez
na nowo odkrywac istniejacej juz wiedzy dziedzinowej. W szczegdlnosci, przy roz-
wigzywaniu rzeczywistych problemow, wezesniejsza wiedza jest na tyle cenna, ze
nalezy ja wtaczy¢ do praktycznych systemow KDD. W literaturze opisywany jest
nowy paradygmat eksploracji danych oparty m.in. na wiedzy dziedzinowej (ang.
domain-driven), w przeciwienstwie do dotychczasowego opartego tylko na danych
(ang. data-driven) [36].

Wiedza dziedzinowa zastosowana w procesie KDD ma na celu naprowadzanie
poszukiwan na interesujace obszary. Umozliwia w ten sposdéb zmniejszenie prze-
strzeni poszukiwan czy redukcje liczby odkrywanych wzorcow. Utatwia takze iden-
tyfikacje i interpretacje otrzymanych w procesie KDD wynikéw, co ma zasadnicze
znaczenie dla zamieniania wzorcow w ciekawg, zrozumiata i praktyczna wiedze
|93|. Gdy generowany jest zbiér wzorcow, wiedza dziedzinowa moze pomoc uzyt-
kownikowi okresli¢, jak dobrze wzorce te pasuja do istniejacej wiedzy, czy sa z nia
zgodne lub jej zaprzeczaja [97]. Dzieki tym wszystkim czynnikom, mozliwe jest
uzyskanie lepszej wydajnosci procesu KDD. Nalezy zdawaé sobie jednak sprawe
z braku mozliwosci zastosowania catej dostepnej wiedzy dziedzinowej dla jednego
zadania. Wiedza ta bowiem jest kontekstowo zalezna.

W literaturze mozna spotkaé¢ wiele definicji wiedzy dziedzinowej wykorzysty-
wanej w KDD. Jedna z nich okresla wiedze dziedzinowa jako wszystkie dostepne
informacje dotyczace zadania do wyuczenia dodane do przykladéw treningowych
[131]. Wedlug [8] sa to informacje na temat danych pochodzace z innego pro-
cesu odkrywania wiedzy lub od ekspertow dziedzinowych. W [2]| przedstawiono ja
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w postaci pewnego rodzaju porad, pobocznych informacji, heurystyk czy formal-
nych regul. Wiedza dziedzinowa jest tam definiowana jako dodatkowa informa-
cja na temat funkcji celu stosowana do kierowania procesem uczenia sie. Wiedza
dziedzinowa definiowana jest takze jako wszelkie informacje, ktore nie sg jawnie
zaprezentowane w systemie.

Przykladami wiedzy dziedzinowej w zagadnieniach medycznych moze by¢
nastepujaca wiedza: Pacjenci plci meskiej nie mogag mieé rozpoznania cigzy,
Pacjenci ptci zZenskiej nie mogqg mieé rozpoznania nowotworéw prostaty. Inng
forma tej wiedzy jest uogoélnianie wartosci atrybutéw na jej podstawie, np. atrybut
Wiek moze zosta¢ podzielony na przedzialy wiekowe takie jak: {mltody, w $rednim
wieku, stary}. Uogdlnianie dziedziny atrybutéow daje w wyniku bardziej zrozu-
miale, a wiec bardziej uzyteczne wzorce. Regula postaci: Jezeli pacjent urodzit sie
w dniu: 01.05.2001, to nie ma nadci$nienia jest mniej uzyteczna dla lekarzy niz
reguta: Jezeli pacjent jest miody, to nie ma nadcisnienia. Na gruncie zastosowan
biznesowych takimi przyktadami sa: Klienci z duzym przychodem majg niskie
ryzyko kredytowe.

Reprezentacja wiedzy dziedzinowej za pomoca regul. Wiedza dziedzinowa
moze by¢ reprezentowana w rézny sposob. Czesto zakodowana jest w postaci re-
gul logicznych. Formalnie, wiedza dziedzinowa (WD) moze by¢ reprezentowana
w postaci reguly 2.6:

WD={X =Y} (2.6)

gdzie X 1Y stanowig proste lub potaczone koniunkcjg warunki dotyczace atrybu-
tow tablicy decyzyjnej. Zatozmy, ze chcemy sie dowiedzieé, czy pewien lek X ma
wplyw na pacjentow chorujacych na grype. I zatozmy, ze dostepna wiedza dziedzi-
nowa (WD) obejmuje nastepujace stwierdzenia: Personel medyczny pewnego szpi-
tala S zostat poddany szczepieniu przeciw grypie oraz Osoby poddane szczepieniu
przeciw grypie nie chorujg na grype, zapisane w postaci:

(Miejsce zatrudnienia=szpital S) = (Szczepienie przeciw grypie=TAK) (2.7)

(Szczepienie przeciw grypie=TAK) = (Zachorowanie na grype=NIE) '
Na podstawie dostepnej wiedzy W D mozliwe jest wyprowadzenie pochodnej wie-
dzy dziedzinowej (PW D). Na przyktad, poprzez wykorzystanie przechodniej za-
lezno$ci, mozna ustali¢ nowa wiedze dziedzinowa w postaci stwierdzenia: "personel
medyczny szpitala S nie zachoruje na grype”, reprezentowanego przez regute:

(Miejsce zatrudnienia=szpital S) = (Zachorowanie na grype=NIE) (2.8)

Niech WD bedzie zbiorem catej wiedzy dziedzinowej dostepnej dla danego pro-
blemu. Definiuje sie W D™, domkniecie WD [103], jako:

WDt = WD U {PW D;|PW D; jest wyprowadzalna z WD} (2.9)
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Oznacza to, ze zbior catej wiedzy dziedzinowej sktada sie z tej okreslonej przez
eksperta dziedzinowego oraz tej, ktora zostala wyprowadzona ze zdefiniowanej
wiedzy dziedzinowe;j.

Reprezentacja wiedzy dziedzinowej za pomoca ontologii Jednym ze spo-
sobow przedstawiania wiedzy dziedzinowej jest zapis w postaci ontologii pojed,
gdzie ontologia jest zwykle rozumiana jako skonczona hierarchia pojec¢ i relacji tg-
czacych pojecia z roznych pozioméw (patrz [62]). Obecnie, ontologie sa stosowane
jako alternatywny model reprezentacji wiedzy w wielu obszarach eksploracji da-
nych, umozliwiajac réozne poziomy uogélniania pojeé¢ oraz odkrywanie wzorcéOw na
roznych poziomach abstrakeji.

2.5 Rola wiedzy dziedzinowej w procesie odkrywa-
nia wiedzy

Wiedza dziedzinowa odgrywa kluczowa role przede wszystkim w poczatkowych
i konicowych etapach procesu odkrywania wiedzy z danych. Jednak doniesienia
wskazuja na jej pewna, chociaz zroéznicowana role we wszystkich fazach projektu
KDD (82, 52]. W rozdziale oméwione zostana kolejne etapy procesu KDD we-
dtug podejscia w [92], ze wskazaniem mozliwosci zastosowania wiedzy dziedzinowe;
w kazdym z nich.

(1) Zrozumienie dziedziny badan i okreslenie celow procesu powinno uwzgled-
nia¢ rézne aspekty badanej dziedziny. Do realizacji tego celu wskazane jest
uwzglednienie pogladow na temat problemu osob (ekspertow) zajmujgcych sie dang
dziedzing pod katem roéznych aspektow, tj. praktykow i teoretykéw czy kadry za-
rzadczej jak i sprzedawcow.

(2) Wybor i utworzenie zbioru danych - musi uwzglednia¢ cel procesu. Czesto
jeden zbior danych nie pokrywa wszystkich aspektéw problemu badawczego. Ade-
kwatne oraz uzupelniajace sie¢ zZroédta danych moga by¢ wskazane przez eksperta
dziedzinowego, takiego jak specjalista baz danych czy projektant systemu. Rola
wiedzy dziedzinowej w tym etapie dotyczy takze okreslenia struktury dostepnych
informacji i ich wartoéci semantycznej ze wskazaniem ograniczen wystepujacych
w danych.

(3) Wstepna obrobka i oczyszczanie danych - polega m.in. na eliminacji
nieistotnych atrybutow i okresleniu sposobu obchodzenia sie z wartosciami braku-
jacymi (ang. missing values). Jedna z metod uzupekiania wartosci brakujacych
danego atrybutu jest zastosowanie nadzorowanego algorytmu DM, w ktoérym celem
(decyzja) jest tenze atrybut. Wartosci brakujace moga by¢ takze wnioskowane na
podstawie wartosci powigzanych atrybutéw wskazanych przez eksperta.
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(4) Transformacja danych obejmujaca metody redukcji ich wymiarow, takie
jak selekcja czy ekstrakcja cech oraz transformacje atrybutow, taka jak dyskrety-
zacja wartosci atrybutow rowniez wykorzystuje wiedze dziedzinowa. Na przyktad,
pewna informacja, ktéra nie zostala zawarta w zbiorze danych, moze zosta¢ wy-
wnioskowana na podstawie wartosci innego atrybutu lub atrybutéw przy ustale-
niu pewnych zatozen eksperta. Na tym etapie odbywac¢ sie moze okreslenie skali
czasu dla obserwacji roztozonych w czasie, probkowanie lub eliminacja przyktadow
(obiektow). Zastosowana tutaj wiedza dziedzinowa prowadzi do zmniejszenia prze-
strzeni poszukiwan i utworzenia zbioru danych, ktérego eksploracja daje trafniejsze
wzorce.

(5) Wybor zadania eksploracji danych ze wzgledu na cel eksploracji i typy od-
krywanych wzorcoéw, sposrod takich klas jak: klasyfikacja i predykcja, grupowanie,
inaczej analiza skupien (ang. clustering), odkrywanie asocjacji, analiza przebie-
gow czasowych, odkrywanie wzorcow sekwencji, odkrywanie charakterystyk, opisy
poje¢ czy eksploracja tekstu.

Wazny jest odpowiedni dob6r metody eksploracji do analizowanego zbioru in-
formacji i oczekiwanych efektow. Wiedza dziedzinowa ma wplyw na ten etap po-
przez okreslenie celu odkrywania wiedzy.

(6) Dobranie algorytmu DM - podobnie jak w poprzednim etapie nie istnieja
konkretne wytyczne dotyczace wyboru algorytmu. Badacze przy wyborze kieruja
sie takimi czynnikami jak: cel zadania, struktura zbioru danych, poprawnos$¢ wy-
nikéw, czas obliczen, miary oceny jakos$ci wynikow czy dobor parametrow. Nie bez
znaczenia jest takze do$wiadczenie osoby wykonujacej eksploracje danych w tym
zakresie. Wybor algorytmu bywa tak skomplikowany, ze wykorzystuje sie wiecej
niz jedna technike w celu osiggniecia lepszych wynikow.

(7) Eksploracja danych (DM) - budowa modelu na podstawie zebranych
przypadkéw jest uwazana za najwazniejsza faze w procesie KDD. W zaleznosci
od wybranego algorytmu, odkryta wiedza moze by¢ interpretowana przez eksper-
tow dziedzinowych, np. reguty zdefiniowane przez drzewo decyzyjne sa sprawdzane
przez eksperta. Na tym etapie algorytmy wykonywane sg metoda prob i bledow,
z rOznym udziatem klas decyzyjnych w zbiorze treningowym, cech wejéciowych czy
z réznymi parametrami. Wydajno$¢ otrzymanych modeli wskazuje, ktore z modeli
sa najbardziej odpowiednie dla problemu decyzyjnego.

(8) Ewaluacja i interpretacja pozyskanych wzorcéw - ocena odkrytej wiedzy
zazwyczaj polega na badaniu wydajnosci modelu przy uzyciu danych testowych.
Interpretacja wiedzy moze by¢ oparta na wydajnosci modelu oraz na sprawdzeniu,
przejrzeniu odkrytej wiedzy. Kryteria oceny moga by¢ zwiazane z celami bizne-
sowymi i okreslone przez ekspertow w tej dziedzinie. Niepetna reprezentatywnosé
danych treningowych moze skutkowac¢ otrzymaniem modelu czeSciowo nieadekwat-
nego do problemu. Odczytanie takiego modelu przez eksperta i jego dostrojenie
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na podstawie wiedzy dziedzinowej bedzie skutkowac lepsza jakoscig modelu w po-
rownaniu z sytuacja gdy wiedza dziedzinowa nie byla wykorzystana.
(9) Zastosowanie odkrytej wiedzy - podczas tej fazy odkryta wiedza jest la-
czona z dotychczasowa wiedzg dziedzinowsg, by sta¢ sie czedcig zbioru calej wie-
dzy dziedzinowej (W D™). Wiedza dziedzinowa odgrywa wazna role podczas tego
etapu. Eksperci moga sugerowa¢ zbadanie obiektéw wybranej klasy w sposéb bar-
dziej szczegoltowy, np. w dodatkowych kategoriach i pod katem atrybutow, ktore
nie uczestniczyly w algorytmie klasyfikacji. Etap ten jest niestety czesto pomi-
jany w projektach eksploracji danych jako wychodzacy poza zakres eksperymentu
DM. Waznym aspektem jest takze przekonanie uzytkownikéw do stosowania otrzy-
manej wiedzy. Mozna to osiagna¢ przez wyjasnienie proponowanych wzorcow lub
wizualizacje danych i odkrytej wiedzy.

Wiedza dziedzinowa ma zatem znaczenie na kazdym etapie procesu KDD. Pod-
sumowanie jej roli w KDD przedstawia Tab. 2.1.

Etap KDD Istotno$é | Rodzaj wiedzy dziedzinowej
WD

(1) Zrozumienie dziedziny ba- | Duza wiedza jawna 1 ukryta

dan i okreslenie celéw procesu

(2) Wybor i utworzenie zbioru | Srednia relacje miedzy atrybutami, se-

danych mantyka baz danych

(3) Wstepna obrobka i oczysz- | Duza wiedza jawna i ukryta

czanie danych

(4) Transformacja danych Duza wiedza jawna i ukryta, interpre-

tacja wybranych cech

(5) Wybor zadania eksploracji | Srednia

(6) Dobranie algorytmu DM Srednia

(7) Eksploracja danych, DM Niska sprawdzenie odkrytych wzorcow
(8) Ewaluacja i interpretacja | Srednia definicja kryteriow oceny
WZOTcOW

(9) Zastosowanie odkrytej wie- | Duza dodatkowa wiedza dziedzinowa
dzy potrzebna do implementacji

Tablica 2.1: Rola wiedzy dziedzinowej w poszczegdlnych etapach procesu KDD.

Trzeba zwroci¢ uwage, ze w poszczegdlnych etapach procesu KDD zaanga-
zowani sg eksperci z wielu dyscyplin, ktore wydaja sie odgrywaé kluczowsg role
w efektywnym odkrywaniu wiedzy, np. eksperci baz danych, analitycy danych czy
eksperci dziedzinowi. W rozprawie skoncentrowano si¢ na zastosowaniu wiedzy
ekspertow dziedzinowych.
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2.5.1 Obszary zastosowan wiedzy dziedzinowej w odkrywa-
niu wiedzy

Wiedza dziedzinowa wspiera odkrywanie wiedzy poprzez koncentrowanie uwagi
na wybranych aspektach problemu decyzyjnego. Celem jej zastosowania jest
zmniejszenie przestrzeni poszukiwan poprzez np. redukcje rozmiaru zbioru
danych, optymalizacje hipotez reprezentujacych wiedze do odkrycia, weryfikacje
potencjalnie sprzecznych regut czy zapobieganie tworzeniu regut nadmiarowych
[103]. W rozdziale omowione zostana przyklady wykorzystania wiedzy dziedzino-
wej w wymienionych obszarach.

Redukcja przestrzeni poszukiwan. Rozmiar zbioru danych moze zostaé¢ zre-
dukowany przez wyeliminowanie nieistotnych atrybutoéw jak i obiektéw, ktore nie
sa konieczne w odkrywaniu wiedzy. Rozwazmy medyczny zbiér danych, w ktérym
prosta wiedza dziedzinowa jest stwierdzeniem, ze Mezczyzni nie mogq byé w cigzy.
Jezeli chcemy odkryé, Czy pewien lek X ma wplyw na cigze, wowczas WD moze
pomé6c w zredukowaniu zbioru danych poprzez wyeliminowanie z rozwazan przy-
ktadow pacjentéw pici meskiej. Kolejna wiedza dziedzinowa, tj. Kobiety ponizej 12
roku zycia lub powyzej 65 roku zycia nie zachodzg w cigze moze by¢ zastosowana
do dalszej redukcji rozmiaru zbioru. Zatem wiedza dziedzinowa (WD) dla tego
przyktadu jest reprezentowana jako:

WD = {(ple¢ = zenska) = (ciaza = TAK),
(wiek > 12) = (ciaza = TAK), (2.10)
(wiek < 65) = (ciaza = TAK), ...}

Podstawowa forma reprezentacji hipotezy (H) jest reprezentacja regutowa:
H: JEZELI przestanka TO wniosek, (2.11)

gdzie przestanka to warunek lub zestaw warunkoéw czy kryteriow, sformutowanych
przez ekspertow w danej dziedzinie celem zawezenia poszukiwari, a wniosek bedzie
stanowil odkryta wiedze, kiedy przestanki zostana spetnione (prawdziwe w zbio-
rze danych). Poczatkowa hipoteza w przykladzie moze byé wiec przedstawiona
nastepujaco:

H: JEZELI (ciaza — TAK) ORAZ (terapia — X) TO (efekt — TAK)  (2.12)

Oczywiscie rzeczywista hipoteza do odkrycia moze zawiera¢ takze inne atrybuty
dotyczace pacjenta, jak np. waga, rasa, itd. Algorytm redukcji danych moze
zastosowa¢ WD do poczatkowej hipotezy w celu utworzenia zbioru ograniczen.
Mianowicie, dla kazdego warunku w hipotezie, algorytm redukcji przeszukuje zbior
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wiedzy dziedzinowej. Jezeli warunek znajduje sie w cze$ci Y wiedzy dziedzinowej
(patrz wzor 2.6 w Rozdz. 2.4), wowczas czes¢ X wiedzy WD jest wybierana jako
ograniczenie. Zbiér takich ograniczen wskazuje, ktore obiekty beda brane pod
uwage w procesie odkrywania wiedzy dla zatozonej hipotezy. W przyktadzie, do
analizowanego zbioru danych wejda wiec obiekty plci zeriskiej, w wieku powyzej
12 lat lub ponizej 65 lat.

Optymalizacja hipotezy. Wiedza dziedzinowa, poza zmniejszeniem rozmiaru
danych moze by¢ réwniez wykorzystana do okreslenia optymalnej hipotezy po-
przez eliminacje niepotrzebnych warunkéw w hipotezie. Taka optymalizacja skraca
czas wyszukiwania interesujacej wiedzy w danych. Na og6l w danych wystepuja
pewne zalezno$ci pomiedzy atrybutami jak i wewnatrz nich, co oznacza, ze nie-
ktore warunki moga by¢ implikowane przez inne. Zalezno$ci te mozna zidenty-
fikowa¢ m.in. za pomoca WD. W nastepstwie, warunki implikowane przez inne
moga by¢ usuniete z hipotezy, poniewaz nie dostarczaja zadnych dodatkowych in-
formacji w odkrywaniu wiedzy, co powoduje przyspieszenie procesu odkrywania.
Dla przykladu rozwazmy problem rozpoznawania czynnikow, ktére wpltywaja na
duze zuzycie paliwa w samochodach. Dane opisane w [179] zawieraja informacje na
temat catkowitej dtugosci samochodu (SIZE), liczby cylindrow (CYL), obecnosci
turbosprezarki (TURBO), rodzaju uktadu paliwowego (FUELSYS), objetosci sko-
kowej silnika (DISPLACE), stopnia sprezania (COMP), mocy (POWER), rodzaju
skrzyni biegow (TRANS), wagi (WEIGHT) oraz przebiegu auta (MILEAGE). Od-
krywanie mozna rozpocza¢ od hipotezy reprezentowanej przez nastepujaca regute,
wykorzystujaca wszystkie dostepne atrybuty (petna zaleznosé funkcjonalna):

H: JEZELI (SIZE = b. maly) ORAZ (CYL = 4)
(TURBO = nie) ORAZ (FUELSYS = efi)
(DISPLACE = mata) ORAZ (COMP = wysoka) (2.13)
(POWER = érednia) ORAZ (TRANS = manual)
(WEIGHT = lekka) TO (MILEAGE = duzy)

Wiedza dziedzinowa moze mie¢ nastepujaca postac:

WD = {(SIZE = b. maly) = (WEIGHT = lekka),

2.14
(TURBO = nie) = (POWER = §rednia)} (2:14)

Poprzez zastosowanie WD do wstepnej hipotezy, warunki hipotezy: (POWER, =
srednia) i (WEIGHT = lekka) moga zosta¢ usuniete z hipotezy. Po tym ocenia
sie hipoteze na podstawie danych i mozna usunaé¢ dodatkowe nieistotne warunki
z hipotezy podczas odkrywania wiedzy.
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Weryfikacja odkrywania potencjalnie sprzecznych regul. Wiedza dziedzi-
nowa moze by¢ takze zastosowana do testowania poprawnosci odkrytej wiedzy. Ge-
neralnie, wiedza moze by¢ wykorzystana do zweryfikowania, czy odkryta sprzeczna
wiedza jest rzeczywiScie sprzeczna czy tez odkryta, mozliwie zgodna wiedza, jest
w istocie niepoprawna. Dla przyktadu zat6zmy, ze jesteSmy zainteresowani znale-
zieniem czynnikow, ktore wywotuja napad astmy. Eksploracja danych moze odkry¢
nastepujaca wiedze:

Reguta 1: JEZELI (stan zapalny—tak) ORAZ (wysilek—=tak)
TO (napad astmy=tak)

Reguta 2: JEZELI (stan zapalny—tak) ORAZ (wysitlek—tak)
TO (napad astmy=nie)

(2.15)

Na pierwszy rzut oka wydaje sie, ze te dwie odkryte reguty sa sprzeczne. Jednak
mamy dostepna dodatkowa wiedze dziedzinowag mowigca, ze pewien lek X zapo-
biega wystepowaniu napadéw astmy. Zatem wiedza dziedzinowa sprawdza, czy
odkryta wiedza jest poprawna czy raczej sprzeczna. Pojawia sie wiec pytanie, czy
mozna wykorzysta¢ wiedze dziedzinowa do okreslenia doktadniejszej hipotezy, ce-
lem unikniecia generowania regul, ktore wydaja sie by¢ sprzeczne. Podstawowym
pomystem jest, aby rozwina¢ hipoteze dodajac wiecej warunkéw na podstawie do-
stepnej wiedzy dziedzinowej. Nalezy zbadaé¢ zbior dostepnej wiedzy dziedzinowej
i znalez¢ kazdg regute, ktora obejmuje cel do odkrycia. Zal6zmy, ze dla powyzszego
przyktadu astmy mamy nastepujaca wiedze dziedzinowa:

WD = {(lek X = tak) = (napad astmy = nie)} (2.16)

Nalezy zatem doda¢ informacje o stosowaniu leku X do hipotezy. Dzigki temu
mozemy uzyska¢ nastepujace reguly, ktére nie wydaja sie by¢ sprzeczne.
Reguta 1: JEZELI (stan zapalny—tak) ORAZ (wysitek—tak)
ORAZ (lek X=nie) TO (napad astmy=tak)
Reguta 2: JEZELI (stan zapalny—tak) ORAZ (wysitek—tak)
ORAZ (lek X=tak) TO (napad astmy=nie)

(2.17)

Zapobieganie odkrywaniu ewentualnych regul nadmiarowych. Zbiory da-
nych czesto zawieraja dane nadmiarowe, ktore moga prowadzi¢ do odkrywania
zbednych regut. Przyktadowo dane medyczne dotyczace przewlektej niewydolnosci
nerek (PNN) moga zawiera¢ miedzy innymi informacje na temat wzrostu, wagi
oraz powierzchni ciala BSA (ang. body surface area). BSA shuzy do wyznacza-
nia przesaczania ktebuszkowego GFR (ang. glomerular filtration rate), parametru
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oceniajacego prace nerek. Nadmiarowy atrybut BSA wyznaczany jest ze wzoru
|66]:
BSA = 0.15058 - wzrost®*%* . waga’>*™® (2.18)

Zalozmy, ze w procesie odkrywania wiedzy jako cel okreslono duzy stopieit
nasilenia PNN, gdzie reszta atrybutéw stanowi przestanke. W procesie moga
zosta¢ odkryte reguly wiazace BSA z zaawansowana PNN, jak i wage wraz ze
wzrostem z zaawansowang PNN. Chociaz odkryte reguly oparte na BSA oraz
na wadze wraz ze wzrostem sa rozne pod wzgledem sktadni, to semantycznie
sa takie same. Nadmiarowe informacje w zbiorze danych mozna potraktowad
jako wiedze dziedzinowa i stosowaé je w procesie odkrywania celem unikniecia
generowania regul, ktére roznia si¢ skladnig, ale semantycznie sa réwnowazne.
Przed etapem eksploracji danych, nalezy sprawdzi¢ dostepna wiedze, aby odnalezé
reguty, ktorych atrybuty zawarte sg w hipotezie. Jezeli taka wiedza wystepuje, to
atrybuty tylko jednej strony WD powinny by¢ wlaczone do procesu odkrywania.
W przedstawionym przyktadzie PNN, mozna zastosowaé¢ tylko BSA lub tylko
wage ze wzrostem. Wybor zalezy od tego, czy chcemy wygenerowaé bardziej
ogblne reguly czy tez bardziej szczegdltowe. Zalety takiego podejécia jest nie tylko
korzys$¢ z zapobiegania generowaniu zbednych regut, ale réowniez generowanie
regut, ktore sa bardziej znaczace. Na przyklad dla zaawansowanej PNN moga
zostaé¢ wygenerowane reguty oparte na BSA i wadze jak i na BSA i wzroscie, ktore
nie wydaja sie by¢ znaczace, poniewaz atrybut wzrost czy waga samodzielnie nie
ma powigzania z BSA. Zastosowanie wiedzy dziedzinowej moze takze zapobiegaé
odkrywaniu trywialnej wiedzy. Na przyktad odkryta regula: I'm wyzszy poziom
cukru, tym bardziej nasilona cukrzyca nie jest niczym odkrywczym, poniewaz jest
to znany fakt.

Zapobieganie blokowaniu odkrywania nieoczekiwanej wiedzy. Gléwnym
celem wykorzystania wiedzy dziedzinowej w procesie odkrywania wiedzy jest na-
stawienie na poszukiwanie ciekawych wzorcéw poprzez skupianie si¢ na wybranych
obszarach danych. Uzyskana korzyscig jest wicksza wydajno$é¢ procesu i bardziej
istotne odkrycia. Jednak zbyt duze poleganie na wiedzy dziedzinowej, moze ogra-
nicza¢ odkrywanie wiedzy i blokowaé¢ nieoczekiwane odkrycia np. poprzez niezba-
danie czesci danych. Dla przyktadu, zalézmy ze chcemy odkryé¢ Wpltyw leku X na
pacjentow z chorobg niedokrwienng serca. Wiedza dziedzinowa sugeruje, ze Osoby
ponizej 30 roku zZycia nie chorujg na chorobe niedokrwienng. Ta wiedza pozwala
na zmniejszenie rozmiaru danych poprzez wyeliminowanie przykladow pacjentow
w wieku ponizej 30 lat. Zal6zmy tez, ze odkryta wiedza ma postacé: Lek X powoduje
efekt A u pacjentow z CNS. Gdyby nie zastosowalo sie WD, proces odkrywania
wiedzy mogltby znalezé bardziej rozsadny wynik, taki jak Lek X powoduje efekt A
u pacjentow z CNS powyzej 30 roku zycia oraz Lek X powoduje efekt B u pacjentow
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z CNS ponizej 30 roku zycia. W pewnych przypadkach wykluczenie zastosowania
wiedzy dziedzinowej podczas odkrywania moze przyczyni¢ sie do bardziej efek-
tywnego klasyfikowania danych. Na przyklad dane moga wspierac¢ teorie, ze lek X
wywoluje rozne skutki u osoéb ponizej 30 roku zycia i powyzej 30 roku zycia. Jednak
ze wzgledu na wyeliminowanie czesci przyktadow dla pacjentéow ponizej 30 roku zy-
cia, proces odkrywania nie moze znalez¢ wystarczajacej ilosci danych na poparcie
tej teorii. Podobnie, jesli uzywamy WD postaci: Pacjenci ptei meskiej nie chorujg
na raka piersi do badania hipotezy: Wplyw leczenia lekiem X chorych na raka
piersi, mozna nie dowiedzie¢ sie nieoczekiwanej wiedzy, ze pacjenci ptci meskiej
réwniez moga zachorowaé na raka piersi [122]. Nalezy wiec zachowaé ostroznosé w
zastosowaniu wiedzy dziedzinowej do zawezania poszukiwan w danych, aby unik-
na¢ zablokowania odkrywania nieoczekiwanej wiedzy. Mozna to osiagngé¢ na kilka
sposobdw. Po pierwsze, ekspert dziedzinowy moze przypisa¢ wspotczynnik ufnosci
CNF kazdej regule ze zbioru WD i uzywac tylko tych regut, ktérych wspotezynnik
CNF jest wiekszy od okreslonej wartosci progowej. Przypisanie wiedzy dziedzino-
wej warto$ci CNF zalezy od tego, jak zbiezna jest wiedza dziedzinowa z ustalonymi
faktami. Na przyktad, biorac pod uwage znane fakty, wiedza dziedzinowa postaci:
"mezczyzni nie mogg by¢ w cigzy” powinna otrzymaé wyzszg wartos¢ wspotezyn-
nika ufnosci niz wiedza: "kobiety w wieku ponizej 12 i powyzej 65 roku zycia nie
moga by¢ w ciagzy”, poniewaz pierwsza jest niemozliwa z punktu widzenia medycz-
nego, natomiast w drugim przypadku istnieje niewielka szansa, ze kobieta ponizej
12 lat lub powyzej 65 lat moze zaj$¢ w cigze. Ekspert powinien zdefiniowa¢ me-
chanizm obliczania wspoétczynnika ufnosci wiedzy dziedzinowej.

Po drugie, rzadko zdarza sie, ze odkryta wiedza jest prawdziwa dla wszystkich
danych. Reprezentowanie i dostarczanie stopnia pewnogci jest wazne, aby okresli¢
w jakim stopniu uzytkownik moze zaufa¢ wynikom danego procesu odkrywania
wiedzy. Pewnos¢ ta obejmuje kilka czynnikéw, w tym integralno$é¢ danych, wiel-
kos¢ proby, na ktorej dokonywane sg odkrycia, a takze stopiei wsparcia ze strony
dostepnej wiedzy dziedzinowej. W zwigzku z tym, jezeli rozmiar zbioru danych jest
drastycznie redukowany po zastosowaniu WD, to nalezy rozwazy¢ uzycie tej wie-
dzy w mniejszym zakresie, albo z niej zrezygnowa¢, w celu unikniecia blokowania
nieoczekiwanych wynikoéw. W przeciwnym razie odkryta wiedza nie ma wystarcza-
jaco wysokiego wspotczynnika ufnosci, aby uznaé ja za interesujaca.

Po trzecie, uzywajac wiedzy dziedzinowej w zbyt duzym zakresie mozna otrzy-
mac¢ wysoce wyspecjalizowany system, by¢ moze bardziej efektywny niz jakikolwiek
og6lny schemat, jednak nieprzydatny poza konkretna dziedzina. Wiedza dziedzi-
nowa moze by¢ wykorzystywana efektywniej poprzez opracowanie ogdélnego sche-
matu odkrywania wiedzy, a nastepnie rozszerzenie go o specyficzna wiedze dzie-
dzinowa [113].
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2.6 Dotychczasowe badania nad zastosowaniem
wiedzy dziedzinowe]

Literatura w dziedzinie odkrywania wiedzy z danych dostarcza wielu przyktadow
zastosowania wiedzy dziedzinowej w procesie KDD. W podrozdziale przedstawione
zostang podejsécia do tego zagadnienia dla procesu KDD oraz osobno w zadaniu
klasyfikacji i tworzenia odlegtosci semantycznej, ktore sg tematem rozprawy.

Przeglad istniejacych podej$é do problemu odkrywania wiedzy z wyko-
rzystaniem wiedzy dziedzinowej

Roézni badacze przedstawili sugestie dotyczace roli wiedzy dziedzinowej w KDD.
Brachman i Anand [27] zwrocili uwage, ze wiedza dziedzinowa powinna prowadzié
proces KDD i nim kierowaé¢. Fayyad i wsp. [52| sugeruja, ze zastosowanie wie-
dzy dziedzinowej jest wazne we wszystkich etapach procesu odkrywania wiedzy.
Domingos [47] sugeruje wykorzystanie tej wiedzy jako najbardziej obiecujacego
podejscia do zawezania odkrywania wiedzy oraz dla unikniecia znanego problemu
nadmiernego dopasowania odkrytych modeli do zbioru uczacego. Yoon i wsp. [171]
proponuja nastepujaca klasyfikacje wiedzy dziedzinowej: wiedza miedzyatrybu-
towa, ktora opisuje zalezno$ci miedzy atrybutami, wiedza kategorii dziedzinowych,
ktora reprezentuje uzyteczne kategorie wartosci atrybutow i wiedza korelacji dzie-
dzinowych sugerujaca korelacje miedzy atrybutami. W podobny sposéb Anand
i wsp. [8] identyfikuja nastepujace formy wiedzy dziedzinowej: reguly relacji mie-
dzy atrybutami AR-rules (ang. Attribute Relationship Rules), hierarchiczne drzewa
uogolniania HG-Trees (ang. Hierarchical Generalization Trees) i wiezy EBC (ang.
Environment-Based Constraints). Przyktadem wiezu jest okreslenie stopnia za-
ufania do roéznych zrodet danych. Autorzy zastosowali wiedze dziedzinowa w celu
zmniejszenia przestrzeni poszukiwan przed faza eksploracji danych, co dato bar-
dziej intuicyjne wzorce. W innym badaniu, Ambrosino i Buchanan |7] badali, czy
dodanie wiedzy dziedzinowej poprawia indukcje regut w przewidywaniu ryzyka
zgonu u pacjentéw z pozaszpitalnym zapaleniem pluc. Rozszerzone modele osig-
galy znacznie lepsze wyniki (nizszy $redni btad) niz modele bez wiedzy. Zastoso-
wanie wiedzy dziedzinowej polegato na dodaniu nowych atrybutéow, ktore zostaly
pozyskane na podstawie istniejacych atrybutow. Wedtug Pohle [115] techniki eks-
ploracji danych sa skuteczne w generowaniu uzytecznych statystyk oraz znajdowa-
niu wzorcoOw w duzych zbiorach danych, ale nie sa tak skuteczne w interpretacji
tych wynikow, w czym moze pomoéc wiedza dziedzinowa. Dybowski i wsp. [49] ba-
dali, w jaki spos6b mozna taczy¢ techniki eksploracji danych z wiedza dziedzinowa,
aby skonstruowaé¢ bardziej uzyteczne, efektywne i skuteczne systemy wspomaga-
nia decyzji. W innym badaniu, Weiss i wsp. [165] polaczyli system ekspertowy
z metodami eksploracji danych do uzyskania lepszej identyfikacji przysztych klien-
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tow. Opracowali system ekspertowy prowadzacy wywiady z menadzerami matych
i érednich przedsiebiorstw, ktory na podstawie ich odpowiedzi, zaleca rozpozna-
wanie przysztych klientéw. Pary pytanie-odpowiedz i zalecane rozwiagzania byly
przechowywane jako przyktady przeznaczone do eksploracji metoda indukcji re-
gut. Badanie pokazalo, w jaki sposob baza wiedzy moze by¢ wykorzystywana do
naprowadzania procesu odkrywania wiedzy. Autorzy wskazuja, ze techniki opra-
cowane w badaniu moga by¢ przydatne dla systemoéw konsultacyjnych. Znaczenie
ludzkiej inteligencji w eksploracji danych zostalo zbadane przez Sharma i Osei-
Bryson [133|. Naukowcy zidentyfikowali dwanascie procesoéw eksploracji danych,
ktore wymagaja ludzkiej inteligencji. Uznano, ze DM wymaga ludzkiej inteligencji
w celu wygenerowania waznych wynikow. Chien i Chen [37] wspolpracowali z eks-
pertami dziedzinowymi nad utworzeniem specyficznej procedury rekrutacji pra-
cownikow i strategiami zarzadzania zasobami ludzkimi z wykorzystaniem technik
eksploracji danych. Ich wyniki zostaly z powodzeniem zastosowane w rzeczywistej
dziatalnosci gospodarczej. Singh i Nagpal [137] zaproponowali algorytm AR (ang.
Interactive Association Rule Mining), stanowiacy modyfikacje algorytmu Apriori.
W podejsciu tym ekspert dziedzinowy wskazuje interesujace go atrybuty. Transak-
cje niezawierajace tych atrybutow sa usuwane, co prowadzi do odkrywania tylko
regut z wybranymi atrybutami. W wyniku zastosowania takiego podejscia genero-
wano mniej zbiorow czestych (ang. frequent itemsets), uzyskujac w wyniku krotszy
czas odkrywania regul. Na podstawie przegladu przedstawionego przez Cao i wsp.
w [35], mozna stwierdzi¢, ze przeprowadzono wiele innych badan wskazujacych
na wazne znaczenie wiedzy dziedzinowej w eksploracji danych. Réwniez w publi-
kacjach |13, 16] przedstawiono podej$cia majace na celu poprawienie za pomoca
wiedzy dziedzinowej jakosci klasycznych metod konstruowania klasyfikatorow, ta-
kie jak wprowadzanie podpowiedzianych przez eksperta wag klas decyzyjnych czy
dyskretyzacja atrybutéw wsparta za pomoca wiedzy dziedzinowej.

Przeglad istniejacych podej$é¢ do klasyfikacji z wykorzystaniem wiedzy
dziedzinowej

W jednym z pierwszych badan na ten temat, Pazzani i Kibler [108] opracowali algo-
rytm uczenia ogolnego przeznaczenia o nazwie FOCL (ang. First Order Combined
Learner), ktory taczyl uczenie oparte na wyjasnieniach z uczeniem indukeyjnym.
W pozniejszej pracy, Pazzani i wsp. [109] przeprowadzili eksperyment poréwnu-
jacy FOCL z wiedza dziedzinowa z FOCL bez tej wiedzy. Jako wiedze dziedzi-
nowa zastosowano fragment bazy wiedzy systemu ekspertowego. Autorzy stwier-
dzili, ze wlaczenie wiedzy dziedzinowej znaczaco zmniejsza liczbe btednych klasy-
fikacji, gdy powieksza sie zbiory treningowe. Hirsh i Noordewier [69] zastosowali
wiedze dziedzinowa dotyczaca biologii molekularnej do wyrazania danych za po-
moca cech wyzszego poziomu. Prowadzili oni eksperymenty z cechami wyzszego
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poziomu i bez nich, stosujac drzewa decyzyjne C4.5 i sztuczne sieci neuronowe
7z propagacjy wsteczna w zadaniach klasyfikacji sekwencji DNA (promotorowych
i typu splice-junction). Dane surowe (sekwencje 60 nukleotydow) zastapiono 19
cechami, takimi jak np. obecno$é¢ wzorcow GTG/CAC (zwiazane z interakcjami
DNA-biatko), wlasciwosci fizyczne i chemiczne sekwencji (proporcja A i T wply-
wajaca na temperature rozwijania helis DNA), ksztalt helisy DNA (na podstawie
pewnej kolejnosci zasad). Odsetek bledéw metody C4.5 wynosit 20.4% dla cech
niskopoziomowych i 8.7% dla wysokopoziomowych podczas klasyfikacji promoto-
row oraz 13.2% dla cech niskopoziomowych i 4.2% dla wysoko-poziomowych pod-
czas klasyfikacji splice-junctions. Podobne wyniki uzyskano dla sieci neuronowych.
W przypadku obu metod, wykorzystanie cech wyzszego poziomu dato w wyniku
znaczaco nizsze wskazniki btedow. Ciekawe, ze polaczenie obu typoéw cech dato
gorsze wyniki niz dla samych tylko cech wysokiego poziomu: 10.6% 1 5.1%, od-
powiednio dla promotoréw i splice-junction. Ware i wsp. zaproponowali w [163]
interaktywne podejscie do budowy drzew decyzyjnych, w ktorych podziaty weztow
wskazywane sa przez uzytkownika (eksperta). System na kazdym etapie budowy
drzewa umozliwia wizualizacje danych w weztach i aktualizuje je stosownie do wy-
branych podzialow. Wyniki w postaci doktadnosci klasyfikacji ACC (patrz Rozdz.
3.3), uzyskane za pomoca takiego podejscia dla zbioru Iris (z repozytorium [158]),
powszechnie stosowanego do testowania metod klasyfikacji, byty poréwnywalne
z wynikami metody C4.5, ale uzyskiwano mniejsze rozmiary drzew. Zastosowanie
abstrakcyjnych atrybutéw do budowy drzew decyzyjnych zaproponowali Zhang
i wsp. w [176]. W podejéciu tym wykorzystywana jest hierarchiczna taksonomia
wartosci atrybutow AVT (ang. attribute value tazonomy), w ktorej na wyzszych
poziomach znajduja si¢ atrybuty abstrakcyjne, stanowiace zgrupowane wartosci
nizszego poziomu (np. sok jabtkowy i sok pomaranczowy reprezentuja abstrak-
cyjny atrybut: sok owocowy). Algorytm wybiera nie tylko atrybut, ale takze jego
poziom abstrakcji. Rola eksperta polega na utworzeniu taksonomii atrybutow sta-
nowigcej sposob reprezentacji wiedzy dziedzinowej. Wykorzystanie tego podejscia
np. do danych dotyczacych nowotworéw ztosliwych piersi dato zmniejszenie odsetka
btedow klasyfikacji metody C4.5 z 34% do 29% [175]. W badaniach przeprowadzo-
nych przez Sinha i Zhao [138] zastosowano wiedze dziedzinowa przy wyznaczaniu
zdolnosci kredytowej z wykorzystaniem 7 metod klasyfikacji (naiwny klasyfika-
tor Bayesa, regresja logistyczna, drzewa i tablice decyzyjne, sztuczne sieci neuro-
nowe, metoda k-najblizszych sasiadow i SVM. Wiedza dziedzinowa miata postaé
dodatkowego atrybutu wyznaczonego na podstawie regul eksperta (ocena mozli-
wosci splaty kredytu w zakresie 0-100%). Ustalono, ze istnieje zalezno$¢ pomiedzy
sposobem klasyfikacji a wiedza dziedzinows. Badacze stwierdzili, ze zastosowanie
wiedzy dziedzinowej ma wiekszy wplyw na wydajnosé niektorych metod eksplo-
racji danych, niz innych. Z wyjatkiem drzew decyzyjnych uzyskano statystycznie
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istotna poprawe jakosci klasyfikacji w poréwnaniu z modelami bez wiedzy dzie-
dzinowej. Zhao i in. [177] zbadali wplyw zastosowania wiedzy dziedzinowej na
wyniki przewidywania upadtosci bankéw. W oparciu o wiedze dziedzinowa skon-
struowano 26 nowych zmiennych (wskazniki finansowe), ktorych zastosowanie w 4
badanych metodach klasyfikacji (regresja logistyczna, drzewa decyzyjne, sztuczne
sieci neuronowe i metoda k-najblizszych sasiadow) dalo statystycznie istotng po-
prawe jakosci klasyfikacji. Wyniki ich badan wykazaly, ze takie podejscie znacznie
poprawia wydajnosé klasyfikatora, przy czym byla ona najmniejsza dla drzew de-
cyzyjnych. Podejscie zaproponowane przez Redouane i wsp. w [124] polega na
podziale zbioru danych przez eksperta dziedzinowego na niezalezne semantycznie
czesci. Kazda czes$c jest traktowana jako szum informacyjny dla pozostalych cze-
Sci zbioru i dlatego dla kazdej z nich budowane jest osobne drzewo decyzyjne.
Podejscie to zastosowano do klasyfikacji choréb gruczoltu tarczowego, oddzielajac
infekcje tego narzadu wystepujace u dorostych od tych wystepujacych u dzieci.
Uzyskane w ten sposob srednie ACC dla podzbioréw wynosito 68%, natomiast dla
calego zbioru: 66%.

Przeglad istniejacych podej$é do konstrukcji odleglosci z wykorzysta-
niem wiedzy dziedzinowej

Przeglad istniejacych podejs¢ do wyznaczania odlegtosci miedzy pojeciami przed-
stawiono w [110] oraz [152]. Miary podobienstwa semantycznego i pokrewienstwa
podzielono tam na takie rodzaje jak: oparte na $ciezkach w ontologii pojeé¢, oparte
na zawartosci informacji oraz na wektorach kontekstowych. Rada i wsp. [121] de-
finiuja pojecie odlegtosci semantycznej jako dtugo$¢ najkrotszej $ciezki taczacej
dwa pojecia w ontologii poje¢. Im dtuzsza $ciezka, tym bardziej oddalone seman-
tycznie sg pojecia. Miare podobienistwa semantycznego pomiedzy pojeciami opartg
na dlugosci oraz gltebokosci $ciezki zaproponowali Wu i Palmer w [170]. Podejscie
to wykorzystuje liczbe krawedzi typu ’is-a’ od poje¢ do najblizszego wspolnego
przodka LCS (ang. lowest common subsumer) oraz liczbe krawedzi do korzenia
taksonomii. Leacock i Chodorow [86] zaproponowali miare podobienstwa seman-
tycznego oparta na najkrotszej $ciezce w leksykalnej bazie danych WordNet [169].
Dtugosc¢ sciezki jest skalowana z wykorzystaniem maksymalnej glebokosci takso-
nomii do wartosci z przedziatu od 0 do 1, a podobienistwo jest wyliczane jako
ujemny logarytm z tej wartosci. Miara podobienstwa oparta na pojeciu zawarto-
sci informacji IC (ang. Information Content) zostata przedstawiona przez Resnika
w [125]. IC bedaca miernikiem specyficznosci pojecia, jest obliczana dla kazdego
pojecia w hierarchii na podstawie czestos$ci wystepowania tego pojecia w szerszym
kontekscie. Wykorzystujac pojecie IC, Resnik proponuje miare, w ktérej podo-
biefistwo semantyczne dwoch pojeé jest proporcjonalne do ilosci informacji, ktéra
dziela. Lin w [88] zaproponowal rozszerzenie pracy Resnika, poprzez skalowanie
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zawartosci informacyjnej pojecia nadrzednego LCS przez zawartos¢ informacyjng
poszcezegdlnych pojeé¢. Hsu i wsp. [70] przedstawili reprezentacje odleglosci w po-
staci hierarchii odlegtosci stanowiacej rozszerzenie hierarchii poje¢ poprzez nadanie
wag potaczeniom. Odlegtos¢é miedzy dwiema wartosciami atrybutu (kategorycz-
nego lub numerycznego) jest mierzona jako catkowita waga polaczen na Sciezce
miedzy dwoma wezlami poje¢. Wagi okreslane sa przez eksperta (wiedza dziedzi-
nowa). Proponowane podejécie zastosowane w algorytmie grupowania z uzyciem
hierarchicznej metody aglomeracyjnej lepiej ukazywalo podobienstwo struktury
danych.

Wymienione metody wyznaczania odleglosci semantycznej z wykorzystaniem
WD dotycza budowy odleglosci miedzy pojeciami lub wartosciami atrybutow,
przez co znajduja zastosowanie np. w dyskretyzacji atrybutéw. Proponowana nato-
miast w rozprawie metoda konstrukcji odlegtosci ontologicznej stanowi odmienne
podejscie, majace na celu poréwnywanie podobiefistwa miedzy obiektami przyna-
lezacymi do poje¢, podobnie jak w metodzie mierzenia podobienistwa pomiedzy
planami we wczesniejszej pracy autorki rozprawy [16].

Jak pokazano w przedstawionym przegladzie literatury na temat zastosowa-
nia WD w procesie KDD, wiedza dziedzinowa jest stosowana w réznym stopniu
na wielu etapach i w zréznicowanej postaci. Trzeba takze zwréci¢ uwage na fakt,
ze wiele obecnych narzedzi do odkrywania wiedzy nie umozliwia reprezentowania
wiedzy dziedzinowej. Wykorzystanie tej wiedzy w praktyce jest najczesciej obstu-
giwane recznie, poprzez wyeliminowanie np. zbednych atrybutéw dla konkretnego
problemu decyzyjnego [103].
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2.6.1 Problemy we wdrazaniu wiedzy dziedzinowej do pro-
cesu odkrywania wiedzy

Pomimo wielu doniesienn o mozliwosciach poprawiania efektywnosci odkrywania
wiedzy z danych z wykorzystaniem wiedzy dziedzinowej, wcigz nie opracowano
jednolite] metodologii jej zastosowania. Wynika to z wielu przyczyn, wéréd kto-
rych mozna wyr6zni¢ trudnosci z dostepem do ekspertow, pozyskiwaniem wiedzy
od ekspertow, jej reprezentacja i rézne obszary zastosowan. Nabywanie wiedzy
jest zwykle trudnym i czasochlonnym zadaniem [164], poniewaz eksperci czesto
nie potrafia wyrazi¢ heurystyk lub zasad, ktore stuza im do skutecznego rozwig-
zania problemoéw decyzyjnych. To zjawisko nazywane jest wqgskim gardtem w pro-
cesie akwizycji wiedzy (ang. knowledge acquisition bottleneck) [138]|. Co wiecej,
im bardziej kompetentnym staje si¢ ekspert, tym mniej jest on w stanie opisac
wykorzystywana przez siebie wiedze do rozwiazywania problemow [74]. Istotny
jest takze ograniczony czas, ktory ekspert moze poswieci¢ na opisywanie swojej
wiedzy. Wérod metod majacych na celu rozwigzanie przedstawionych problemow
w pozyskiwaniu wiedzy opracowano na gruncie inzynierii wiedzy wiele technik uta-
twiajacych to zadanie. Naleza do nich m.in.: przeprowadzanie wywiadéw, proto-
koty analiz czy obserwacje. Zwraca si¢ uwage takze na odpowiedni doboér eksperta,
od ktoérego wiedza bedzie pozyskiwana. Wybor powinien opieraé sie na osiggnie-
ciach i doswiadczeniu eksperta, a takze tatwosci komunikacji z inzynierem wiedzy.
Niestety, wiedza dziedzinowa czesto jest nieformalna i trudno strukturyzowalna.
Trudno jest zatem wciela¢ te wiedze do standardowych metod eksploracji danych.

7 drugiej strony nalezy zachowa¢ pewng ostroznos¢ przy stosowaniu wiedzy
dziedzinowej w odkrywaniu wiedzy z danych, o czym juz wspomniano w tym roz-
dziale.
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Metody budowy klasyfikatorow probuja odkryé zalezno$é miedzy zmiennymi
objasniajacymi (predykcyjnymi) oraz zmienng celu. Odkryty zwiazek jest zawarty
w strukturze zwanej modelem. Zazwyczaj modele opisuja i wyjasniaja zjawiska
ukryte w zbiorze danych i moga by¢ uzywane do przewidywania wartosci atrybutu
decyzyjnego na podstawie wartodci atrybutow warunkowych. Zadanie klasyfikacji
polega zatem na modelowaniu granic miedzy klasami. Utworzone modele dokonuja
podziatu catej przestrzeni na obszary odpowiadajace klasom.

Do utworzenia modelu predykcyjnego potrzebny jest zbior obiektow, dla kto-
rych znane sa wartosci zaré6wno zmiennych predykcyjnych jak i zmiennych celu
(zbiér uczacy), aby mozna bylo przewidywaé¢ warto$é zmiennej celu dla nowych
obiektow, dla ktorych znane sa tylko warto$ci zmiennych predykeyjnych. Konstruk-
cja modelu moze odbywacé sie poprzez znalezienie parametréow funkcji separujacej
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(sieci neuronowe, metoda wektoréw podpierajacych), wygenerowanie zestawu re-
gul badz drzew decyzyjnych, czy tez znalezieniu parametroéw rozkladu (regresja).
Catly proces klasyfikacji mozna podzieli¢ na dwa etapy [63]:

1. Uczenia - konstrukecja modelu w oparciu o zbior danych (przyklady uczace).

2. Klasyfikacji - zastosowanie modelu do predykcji etykiet klas dla nowych
obiektow.

Na poczatku etapu drugiego ocenia sie doktadnosé predykeji modelu (klasyfika-
tora). Jezeli doktadnosé predykeji jest akceptowalna, model moze zosta¢ wykorzy-
stany do klasyfikacji przysztych (nowych) danych, dla ktorych wartosé¢ atrybutu
decyzyjnego jest nieznana.

Na przestrzeni ostatnich kilkudziesieciu lat opracowano wiele algorytmoéw kla-
syfikacji (patrz [95, 64, 65, 92, 63, 174]), rozniacych sie takimi wtlasciwosciami
jak: jakos¢ klasyfikacji, szybkosé klasyfikacji, szybko$é¢ uczenia, zapotrzebowania
pamieciowe czy zlozono$¢ obliczeniowa, z ktorych najczeéciej wymienia sie takie
metody jak:

e Dyskryminacja liniowa, LDA (ang. Linear Discriminant Analysis) i kwadra-
towa, QDA (ang. Quadratic Discriminant Analysis) [95, 65, 174] - polegaja
na znalezieniu liniowej czy kwadratowej kombinacji cech, okreslajacych gra-
nice miedzy klasami;

e Metoda najblizszych sasiadow, k-NN (ang. k-Nearest Neighbours) |95, 63,
174] - nowemu obiektowi przypisuje sie klase, ktora wystepuje najczesciej
posrod jego k sasiadow. Sasiedztwo oznacza k najblizszych obiektéw znajdu-
jacych sie w zbiorze uczacym, najblizszych w sensie okreslonej miary odle-
glosci;

e Naiwny klasyfikator Bayesa, NB (ang. Naive Bayes) [92, 63, 168, 174] - jedna
z metod bazujacych na ocenie prawdopodobienstwa przynaleznosci do okre-

Slonej grupy. Opiera sie na regule Bayesa uzytej do wyznaczenia prawdopo-
dobienistwa a posteriori nalezenia do poszczegdlnych klas;

e Drzewa decyzyjne, DT (ang. Decision Trees) |95, 65, 92, 168, 174] - kla-
syfikator jest reprezentowany przez drzewo, w ktérego weztach znajduja sie
pytania o warto$ci okreslonej cechy, a w liSciach oceny klas. Aby zbudowaé
drzewo klasyfikacyjne nalezy okresli¢ kryterium podzialu oraz kryterium za-
trzymania podzialu (stopu);

e Sztuczne sieci neuronowe, ANN (ang. Artificial Neural Networks) [95, 92, 63|
- systemy, ktorych struktura jest wzorowana na dzialaniu ludzkiego uktadu
nerwowego, realizujace obliczenia poprzez rzedy elementow, zwanych sztucz-
nymi neuronami. SNN ucza sie zadanej funkcji poprzez obserwowanie przy-
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3.1. Drzewa decyzyjne

ktadow jej dziatania, a proces uczenia polega na modyfikowaniu wag neuro-
now;

e Metoda wektorow nosnych SVM (ang. Support Vector Machines) [92, 63, 174]
- ideg wykorzystywang w tej technice jest transformacja zmiennych oryginal-
nych, tak aby obiekty r6znych klas mozna byto rozdzieli¢ hiperpltaszczyznami
i wybor sposréd wielu mozliwych tego typu rozwiagzan, optymalnych w okre-
Slonym sensie.

Poniewaz w rozprawie do sprawdzenia prawdziwo$ci tez zastosowano dwie tech-
niki tworzenia klasyfikatorow: drzewa decyzyjne oraz metode k-NN, zostang one
oméwione doktadniej.

3.1 Drzewa decyzyjne

Drzewo decyzyjne to struktura drzewiasta w sensie teorii graféw reprezentujgca
proces podziatu zbioru obiektow na klasy. Wezty wewnetrzne opisuja sposob do-
konania tego podziatu, liscie odpowiadaja klasom, do ktorych przynaleza obiekty.
Natomiast krawedzie drzewa reprezentuja wartosci cech, na podstawie ktorych do-
konano podziatu [119]. W oryginalnej koncepcji drzew decyzyjnych [119, 120, 30]
jako kryterium wyboru testu podczas budowy drzewa stosowane sa takie miary
jak: entropia, zysk informacji czy wspoleczynnik korzysci. Drzewo decyzyjne bu-
duje si¢ w sposodb rekurencyjny od korzenia do lidcia w oparciu o zasade "dziel
i rzad?” (ang. divide and conquer), ktora polega na podziale zlozonego problemu
na prostsze podzadania, a nastepnie rekursywnym zastosowaniu tej strategii do
utworzonych podzadan. Klasyfikacja odbywa si¢ poprzez dopasowywanie klasyfi-
kowanego obiektu do $ciezki od korzenia do liscia zgodnie z wynikami testow.

Przyktad drzewa decyzyjnego utworzonego dla zbioru danych WeatherPlay
opisujacego warunki pogodowe przedstawia Rys. 3.1. W zbiorze tym dostepne sa
dwa atrybuty numeryczne: temperatura (ang. temperature) oraz wilgotnosé¢ po-
wietrza (ang. humidity), jeden symboliczny wielowarto§ciowy: warunki zewnetrzne
(ang. outlook), jeden symboliczny dwuwartosciowy: wietrzna pogoda (ang. windy)
oraz atrybut granie (ang. play) stanowiacy zmienna decyzyjna. Celem analizy jest
okreslenie, czy w dang pogode dobrze gra sie w golfa. Drzewo posiada 3 wezly
wewnetrzne oraz b weztow koncowych (lisci). W kazdym lisciu na rysunku podano
liczbe obiektow tworzacych wezet oraz proporcje klas decyzyjnych. Liscie przyktla-
dowego drzewa zawierajg obiekty tylko jednej klasy decyzyjnej, dlatego przedsta-
wione sa za pomoca jednego koloru kazdy (jasnoszare stupki reprezentuja klase tak
(ang. yes), ciemnoszere - klase nie (ang. no).

> WeatherPlay
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outlook temperature humidity windy play

1
2
3
4
5
6
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8
9
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overcast
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overcast
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95 false
70 false
80 false
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[
>

Node5(n=4
(%]

overcast

1

— 0.8
— 0.6
— 0.4
— 0.2

3]
>

rainy.

Node 7 (n=3
[%]
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1

— 0.8
— 0.6
— 0.4
— 0.2

0

true

Node 8 (n=2
[%]

3]
>

1
0.8
0.6
0.4
0.2
0

no

Rysunek 3.1: Przyktadowe drzewo decyzyjne dla zbioru WeatherPlay [156], w kto-
rym problem decyzyjny polega na przewidywaniu dobrych warunkéw pogodowych

do gry w golfa.

Zauwazmy, ze powyzsze drzewo decyzyjne mozna traktowac¢ wprost jako klasy-

fikator, gdyz obiekty testowe mogg by¢ klasyfikowane poprzez stwierdzenie do ja-
kiego liscia drzewa naleza. Jest to mozliwe, bo dzieki wyznaczonym cieciom mozna
przesledzi¢ przynaleznos¢ obiektu na $ciezce od korzenia do liscia, po czym skla-
syfikowa¢ obiekt do klasy decyzyjnej, ktorej obiekty dominuja w tym lisciu.
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Najpopularniejszymi algorytmami na bazie drzew decyzyjnych sa "dychotomi-
zer interaktywny” ID3 (ang. Interactive Dichotomizer, version 3), CART (ang.
Classification and Regression Trees) oraz C4.5 |30, 119, 120]. W trzech pierwszych
proponowanych w rozprawie metodach wykorzystano klasyfikator oparty na binar-
nym drzewie decyzyjnym lokalnej dyskretyzacji (patrz np. [101]).

3.1.1 Ciecia i wzorce

Metoda wyboru atrybutu oraz jego wartosci, czyli ciecia, ktore wykorzystywane sa
do podziatu zbioru obiektow, stanowi kluczowy element konstrukcji drzewa decy-
zyjnego lokalnej dyskretyzacji. Wybdr ten powinien uwzglednia¢ badanie wartosci
atrybutu decyzyjnego obiektow ze zbioru uczacego.

Formalnie, ciecie to para (a,v) zdefiniowana dla danej tablicy decyzyjnej A =
(U, A, U{d}) w sensie zbioréw przyblizonych Pawlaka (patrz [105, 107]), gdzie a €
A (A to zbior atrybutéw lub kolumn w zbiorze danych), natomiast v stanowi
wartos¢ atrybutu a.

Dowolne ciecie ¢ = (a,v) definiuje dwa wzorce, gdzie wzorzec oznacza opis
zbioru obiektoéw. Wzorce te okreslane sa odmiennie dla atrybutéw numerycznych
i symbolicznych. W przypadku atrybutow numerycznych, pierwszy wzorzec na
bazie cigcia (a,v), nazywany bedzie lewym wzorcem i jest formuta: TL(c) = {u €
U :a(u) < v}, natomiast drugi wzorzec jest formuta: TR(c) = {u € U : a(u) > v}
i nazywany bedzie prawym wzorcem .

Niech dla danego obiektu u € U spelniona jest nier6wnosé¢ a(u) < v. Wowcezas
bedziemy mowié, ze obiekt u pasuje do wzorca (ang. matches pattern) lub wspiera
wzorzec (ang. supports pattern). W przeciwnym razie, obiekt nie pasuje do wzorca
TL(c). Analogicznie, obiekt u pasuje do wzorca TR(c), jezeli prawdziwe jest wy-
razenie: a(u) > v, co oznacza, ze wartos¢ atrybutu a obiektu u jest wieksza lub
réwna v, w przeciwnym przypadku, obiekt nie pasuje do wzorca T'R(c).

Dla atrybutéw symbolicznych lewy wzorzec jest wzorem: TL(c) = {u € U :
a(u) = v}, natomiast prawym wzorcem jest formuta: TR(c) = {u € U : a(u) # v}.
Obiekt u € U pasuje do wzorca T'L(c), jezeli spelniona jest rownosé: a(u) = v, czyli
wartos¢ atrybutu a € A dla tego obiektu jest rowna v, w przeciwnym wypadku
obiekt nie pasuje do wzorca T'L(c). W konicu, obiekt u € U pasuje do wzorca
TR(c), gdy pasuje do opisu: a(u) # v, to znaczy warto$¢ atrybutu a nie réwna sie
v, inaczej obiekt nie pasuje do wzorca.

Jezeli c jest cieciem, wzorzec zdefiniowany dla c og6lnie oznaczany bedzie jako
T(c), przy czym moze on odpowiadaé wzorcowi T'L(c) lub T'R(c). Dla uproszczenia
opisu, w miejsce T'(c) stosowany bedzie zapis T' dla ustalonego juz ciecia c. Po-
nadto, jezeli T' stanowi dowolny sposrod dwoch wzorcoéw okreslony na podstawie
ciecia ¢, wowczas —1'(¢) oznacza wzorzec inny niz T, dla ciecia c. Jezeli ponadto
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zdefiniowany jest wzorzec T' dla danej tablicy decyzyjnej A = (U, A, U{d}), wow-
czas A(T) oznacza zbiér wszystkich obiektow z U pasujacych do wzorca T

Para obiektow (uj,us) € U X U jest rozrozniana przez ciecie ¢ definiujace
wzorzec 1T'; jezeli uy pasuje do wzorca 1', natomiast us do niego nie pasuje. Lub
odwrotnie, us pasuje do wzorca T', a uy nie. Na przyktad, pary (z1,x2) czy (03, 04)
z Rys. 3.2 nie sg rozrozniane przez ciecie ¢ = (a,v) definiujgce wzorzec T, na-
tomiast pary (zg,x4) i (01,x5) sa rozrozniane przez c. Przez Disc(c) oznaczana
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x

e
[§)

O
]

4
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Rysunek 3.2: Wizualizacja ciecia w przestrzeni dwuwymiarowe;j.

bedzie liczba par obiektow z réznych klas decyzyjnych rozréznianych przez cie-
cie ¢. Sposob wyliczania Disc(c) przedstawiony zostanie na przykladzie obiektow
z Rys. 3.2. Na rysunku znajduje sie 11 obiektow, przynalezacych do dwoch klas
decyzyjnych: X i O. Do pierwszej klasy naleza obiekty: x1, 22, x3, 24, T5, do dru-
giej: 01,09, 03,04, 05,06. Wzorzec T zdefiniowany przez ciecie (a,v) dzieli obiekty
na nastepujace dwa podzbiory: {x1, 29, x3, 01,00} oraz {x4, x5, 03,04, 05,06}, 7 ktO-
rych jeden zawiera przyklady pasujace do 7', a drugi niepasujace do T'. Pierwszy
podzbiér zawiera 3 obiekty z klasy X i 2 z klasy O, natomiast drugi: 2 obiekty
z klasy X oraz 4 z klasy O. Liczba obiektow rozroznianych przez ciecie ¢ = (a, v)
wynosi zatem: Disc(c) =3 -4+ 2-2 = 16. Po wyznaczeniu wartosci tej miary dla
wszystkich mozliwych cie¢, mozna zachtannie wybraé¢ jedno z cie¢ i na jego podsta-
wie podzieli¢ zbior wszystkich obiektow na dwie czeséci. Takie podejécie moze by¢
z tatwoscig uogoélnione do przypadku z wiecej niz dwiema klasami decyzyjnymi.
Liczba Disc(c) bedzie tutaj traktowana jako miara jakosci ciecia c.

Duze znaczenie ma fakt, ze powyzsza miara jakosci ciecia Disc(c) moze byé
wyliczona dla danego ciecia w czasie O(n), gdzie n oznacza liczbe obiektow w ta-
beli decyzyjnej [23]. Jednak wyznaczenie optymalnego ciecia wymaga wyliczenia
miary jakosci dla wszystkich potencjalnych cie¢. W tym celu nalezy sprawdzié¢
wszystkie potencjalne ciecia, uwzgledniajac wszystkie atrybuty warunkowe. Moze
to by¢ zrealizowane za pomoca wielu sposobéw. Jedna z takich metod, w przy-
padku atrybutéw numerycznych, najpierw sortuje wartosci danego atrybutu, dla
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3.1. Drzewa decyzyjne

ktorego poszukujemy optymalnego podziatu. To pozwala na wyznaczenie optymal-
nego ciecia w czasie liniowym.

Sortowanie wartosci atrybutu skutkuje faktem, ze wyliczenie optymalnego po-
dzialu odbywa sie w czasie O(n - logn - m), gdzie n oznacza liczbe obiektow, a m
liczbe atrybutéw warunkowych.

3.1.2 Miary jako$ci podzialéw w drzewie decyzyjnym

Na kazdym etapie tworzenia drzewa algorytm wybiera zachlannie najlepsze cie-
cie zgodnie z przyjeta miara jakoSci. W rozprawie do budowy drzewa lokalnej
dyskretyzacji zastosowano takie miary jak: miara oparta na liczbie par obiektow
nalezacych do réznych klas decyzyjnych rozréznianych przez ciecie, nazywana da-
lej DiscPairs, zysk informacji (ang. Information Gain) czy indeks Giniego (ang.
Gini index). Klasyfikator skonstruowany za pomoca drzewa lokalnej dyskretyzacji
i dowolnej z tych miar bedzie nazywany dalej klasycznym drzewem decyzyjnym
i oznaczany przez CTree CTree.

Miara DiscPairs

Jakos¢ ciecia ¢ w zbiorze obiektow X z wykorzystaniem tej miary wyliczana jest
wedlug wzoru (3.1):

QDisc(CaX) = Z MZ"N]', dla Z7éj (31)

1,5€D

gdzie D to zbior klas decyzyjnych, M; i N; to liczba obiektéw w lewym oraz
prawym poddrzewie nalezacych do réznych klas decyzyjnych. Na przyktad, niech
ciecie c dzieli zbior obiektow nalezacych do dwoch klas decyzyjnych na dwie grupy
o liczebno$ci odpowiednio M i N, a liczba obiektow przynalezacych do klas Cp i
C1 niech wynosi My i My w jednej grupie oraz Ny i N7 w drugiej. Wowczas liczba
par obiektow rozroznianych przez to ciecie jest dana wzorem (3.2):

Qpisc(c, X) = MoNy + My No (3.2)
Jesli wyznaczymy warto$¢ tej miary dla wszystkich mozliwych cie¢, to mozemy

zachlannie wybrac jedno z cie¢ o najwyzszej wartosci miary i podzieli¢ calty zbior
obiektow na dwie czeéci na jego podstawie.

Zysk informacji

Miara ta zostala opisana przy budowie drzew metoda C4.5 [120]. Podejscie to wy-
korzystuje pojecie entropii opisane przez C. Shannona w jego pracy na temat teorii
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informacji [132]. W odniesieniu do konstrukcji drzew decyzyjnych miara ta repre-
zentuje roznorodnoéé zbioru obiektow, ktora odpowiada danemu weztowi w drze-
wie. Niech ponownie X bedzie zbiorem obiektow, ktory sktada sie z dwoch klas
decyzyjnych: Cy i C. Ponadto, py = ‘|C°|‘ ipp = ‘&1" sa rozktadem Cj i C; w zbiorze

X. Woéwezas entropia zbioru X jest obliczana za pomoca nastepujacego wyrazenia:

1

Entropia(X) = — Zpi -log, p; (3.3)

=0

Jako$¢ binarnego podziatu, ktory jest okreslony przez wartosé ciecia ¢ w zbiorze
X jest obliczana na podstawie miary nazywanej zyskiem informacji w nastepujacy
sposob:

1
Xi :
QEntropy(Q X) = Em‘ropia(X) - Z ||X|| ’ Emfropza(Xi) (34)

=0

gdzie X; dla ¢ € {0,1} stanowia podzbiory X, ktore odpowiadaja podzialowi
zdefiniowanemu przez warto$¢ ciecia c.

Warto$¢ zysku informacji jest okre§lana dla wszystkich mozliwych cie¢, a na-
stepnie zachtannie wybierane jest to ciecie, ktore maksymalizuje wartos¢ miary.
OczywiScie ten przyklad mozna uog6lni¢ na wieksza liczbe klas decyzyjnych niz
dwie.

Indeks Giniego

Jest to miara jakosci cie¢ zastosowana w algorytmie CART [30]. Stosujac oznacze-
nia takie jak przy opisie poprzednich miar, niech X zawiera przyktady z klasy Cy
i . Wowczas miara réznorodnosci zbioru X jest zdefiniowana jako:

1

Gini(X)=1->Y p} (3.5)

1=0

gdzie p; jest rozktadem klas w X. Jakosé ciecia ¢ moze by¢ obliczona w nastepujacy
sposob:

Qaini(c, X) = Gini(X Z |\X\ - Gini(X;) (3.6)

Tak jak wczesniej, najlepszy podzial jest wybierany zachtannie ze wszystkich moz-
liwych cie¢. Analogicznie jak poprzednio, takie podejscie moze by¢ uogolnione do
wiecej niz dwoch klas decyzyjnych.
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3.1.3 Budowa drzewa decyzyjnego

W strategii dyskretyzacji lokalnej, po znalezieniu najlepszego ciecia i podzieleniu
zbioru obiektéw na dwie grupy, procedura ta jest powtarzana rekurencyjnie dla
kazdego zbioru obiektéw, az do spetnienia warunku zatrzymania. Warto zauwazy¢,
ze dyskretyzacja formalnie nie obejmuje grupowania wartos$ci symbolicznych, ale
rozwazania mozna przenies¢ takze na przypadek takich wartosci. Warunek stopu
tworzenia podzialow jest tak skonstruowany, ze dana cze$¢ nie jest juz dzielona
(staje sie lisciem drzewa), gdy zawiera obiekty nalezace do jednej klasy decyzyjnej
(alternatywnie, obiekty jednej klasy stanowia okreslony odsetek, ktory stanowi
parametr metody) lub gdy dalsze podzialy nie daja poprawy jakosci podziatu.
Zatem strategia lokalnej dyskretyzacji mozne by¢ realizowana w postaci drzewa
decyzyjnego (patrz Rys. 3.3).

Rysunek 3.3: Drzewo decyzyjne stosowane w lokalnej dyskretyzacji.

W praktyce czesto dane sa zaszumione, co powoduje rozrost drzewa decy-
zyjnego, utrudnia zrozumienie jego regul, a takze naraza na przeuczenie. Kosz-
tem utraty zgodnosci (ang. consistency), tj. poprawnego rozpoznania absolutnie
wszystkich obiektéw zbioru uczacego, dazy sie do poprawy jakosci klasyfikacji no-
wych obiektow poprzez np. przycinanie (ang. pruning) drzewa. Przycinanie polega
na zastapieniu odpowiednio gteboko potozonych wierzchotkéw lisémi. Wyroznia
sie dwie grupy metod przycinania, tj. metody zatrzymujace w odpowiednim mo-
mencie tworzenie drzewa (ang. pre-pruning) oraz metody generujace pelne drzewo,
a nastepnie dokonujace jego przyciecia (ang. post-pruning).

3.1.4 Drzewo decyzyjne jako klasyfikator

Drzewo decyzyjne moze by¢ traktowane jako klasyfikator pojecia C' reprezentowa-
nego przez atrybut decyzyjny danej tablicy decyzyjnej DT'. Niech u bedzie nowym
obiektem, a DT (T') podtablica zawierajaca wszystkie obiekty pasujace do wzorca
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T zdefiniowanego przez ciecie w biezacym wezle danego drzewa decyzyjnego. Kla-
syfikacja obiektu u przebiega wedtug Algorytmu 3.1.1.

Algorytm 3.1.1: Klasyfikacja za pomoca drzewa decyzyjnego

WEJSCIE: Drzewo decyzyjne, klasyfikowany obiekt u
WYJISCIE: Przewidywana klasa obiektu u

1 begin

2 jezeli u pasuje do wzorca T tablicy DT to

3 | idz do poddrzewa zwigzanego ze wzorcem DT(T)

4 inaczej

5 L idz do poddrzewa zwiazanego ze wzorcem DT (—T)

6 jezeli u znajduje sie w lisciu to

7 | idz do kroku 10

8 inaczej

9 L powtorz 2-6 wstawiajac DT(T) lub DT(=T) w miejsce DT
10 Sklasyfikuj u zgodnie z wartoscia decyzji w lisciu

Dzialanie algorytmu rozpoczyna sie od wezta zwanego korzeniem (ang. root) re-
prezentujacego caly tablice decyzyjng DT'. Sprawdzana jest tutaj zgodnos¢ obiektu
u ze wzorcem 1" wyznaczonym dla tego wezta. Jezeli u pasuje do wzorca T', be-
dacego formula {u € U : a(u) < v}, a wiec dla obiektu u zachodzi nier6wnosé
a(u) < v, wowczas algorytm przechodzi do poddrzewa zwiazanego ze wzorcem
DT(T), w przeciwnym razie do poddrzewa zwiazanego ze wzorcem DT(—T).
Drzewo zwigzane z danym wzorcem zawiera wszystkie obiekty, ktore do tego
wzorca pasuja. Nastepnie sprawdza sie, czy wezel, w ktérym znajduje sie obec-
nie obiekt u (korzeri danego poddrzewa) jest lisciem. Jezeli tak, wowczas obiekt u
otrzymuje etykiete klasy przypisanej do tego wezla podczas budowy drzewa i al-
gorytm konczy swoje dzialanie. W przeciwnym razie, ponownie sprawdzana jest
zgodnos¢ u ze wzorcem 1" wyznaczonym dla obecnego wezta. Procedura jest po-
wtarzana rekurencyjnie dla kazdego wezta potomnego i koniczy sie, gdy wezet, do
ktorego trafi obiekt u jest liSciem. W lisciu obiekt u zostaje sklasyfikowany do
klasy, ktora zostata przypisana do licia na etapie budowy drzewa.

Klasyfikator zbudowany z wykorzystaniem miary DiscPairs nazwany jest tu
klasyfikatorem CTree-Disc. Klasyfikatory, w ktorych zastosowano miare oparta na
zysku informacji lub indeksie Giniego, to klasyfikator C'Tree-Entropyi C'Tree-Gini,
odpowiednio.
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3.2. Klasyfikator k-NN

3.2 Klasyfikator k-NIN

W metodzie k najblizszych sasiadéw, predykcja przynalezno$ci nowego obiektu do
klasy opiera sie na por6wnaniu go ze zbiorem przyktadowych obiektow (patrz np.
[95]). O klasyfikacji decyduje gtosowanie najblizszych klasyfikowanemu k obiektow
(patrz Rys. 3.4). Wymagane jest wiec zdefiniowanie funkcji odlegtosci pomiedzy
obiektami oraz wybor metody glosowania (zwykle zasada wiekszosciowa). W kla-

® Obiekt klasy 'TAK’
® Obiekt klasy 'NIE’
Obiekt nieznanej klasy

ap
@
@

a

Rysunek 3.4: Glosowanie podczas klasyfikacji metoda k-NN dla k=10.

sycznych technikach opartych na odleglosci, stosuje si¢ takie miary jak odlegtosc¢
Minkowskiego (p-norma), odlegtosé Euklidesa (norma L2) czy miejska (Manhat-
tan, city-block, norma L1) |63, 168, 46] wyrazone wzorami 3.7, 3.8 i 3.9.

dEuclides (-Ta y) =

dMinkowski (l’, y) =
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ndmhattan(xa y) = Z |xl - yl|7 (39)
i=1

gdzie m to liczba atrybutéow warunkowych tabeli decyzyjnej, natomiast x =
[T1, Ty, ] 1Y = [Y1, Y2, - - - Ym| to wartosci m atrybutéw dwoch obiektow.

Przyjeta miara odleglo$ci powinna spetniaé¢ trzy podstawowe klasyczne wa-
runki, zwane aksjomatamsi metryks.

o d(xz,y) =0, wtedy i tylko tedy, gdy = = y (aksjomat tozsamosci),

e d(z,y) = d(y,z) (aksjomat symetrii),

o d(z,y) <d(z,z)+d(z,y) (nierébwnos¢ trojkata).
Klasyczne miary, takie jak wymienione powyzej, wyznaczaja odleglos¢ miedzy
obiektami na podstawie wartosci atrybutéw, ktoérymi sa zwykle wyniki pomiarow
z czujnikow. Nie uwzgledniaja jednak zaleznosci miedzy obiektami, ktore zacho-
dzg na wyzszym poziomie abstrakcji, pomiedzy pojeciami, do ktérych przynaleza
obiekty. W dalszej czesci rozprawy zaproponowano odlegltosé¢ oparta na ontologii
poje¢, w ktorej te zaleznosci sa uwzgledniane (patrz Rozdz. 7).

3.3 Miary skuteczno$ci klasyfikatorow

Istnieje szereg kryteriow, na podstawie ktérych dokonywana jest ocena klasyfika-
torow. Najczesciej rozwaza sie kryteria wymienione ponizej.

e Trafnosé¢ klasyfikacji;

e Szybkos¢ - ocenia sie czas uczenia sie oraz szybkos¢ samego klasyfikowania,;

e Skalowalno$¢ - ocenia sie czy klasyfikatory moga byé¢ tworzone i testowane
na duzych zbiorach danych;

e Odpornos¢ (ang. robustness) na szum (ang. noise) czy tez wartosci brakujace
w danych (ang. missing values);

e Zdolnos¢ wyjasnienia podjetej decyzji;
e Zlozonos¢ modelu - okreslana na podstawie np. rozmiaru drzewa decyzyj-

nego.

Celem oceny jakosci klasyfikatora w odniesieniu do badanych danych, w ogélnym
przypadku tablica decyzyjna jest dzielona na dwie czesci (patrz np. [95]):

o Tablica treningowa, zwana takze uczaca, zawierajaca obiekty, na podstawie
ktorych algorytm uczy sie klasyfikowaé obiekty do klas decyzyjnych;
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3.3. Miary skutecznosci klasyfikatorow

o Tablica testowa stuzaca do oceny klasyfikatora utworzonego na podstawie
czescl treningowe;.

Takie podejscie nazywane jest procedura "trenuj i testuj” (ang. train and test).
Zbior treningowy i testowy powinny by¢ reprezentatywne, tzn. np. rozklad wyste-
powania klas w obu zbiorach powinien odpowiadaé¢ rozktadowi wystepowania klas
w zbiorze poczatkowym.

Najczesciej stosowana ilo$ciowa metoda oceny klasyfikatoréw przy jednokrot-
nym stosowaniu procedury “trenuj i testuj” jest metoda oparta na tzw. macierzy
pomytek, kontyngencji czy konfuzji (ang. confusion matriz). Macierz pomylek jest
tablica dwuwymiarows, najczesciej kwadratowsg o wymiarach NexNge, gdzie No
jest liczba klas i w polu (7, 7), i,j = 1,2, .., No zawiera warto$¢ oznaczajaca liczbe
przypadkoéw z czesci testowej przynaleznych do i-tej klasy decyzyjnej, ktore klasy-
fikator przyporzadkowat do klasy j-tej. Macierz ta jest podstawa do wyznaczenia
wielu innych miar doktadnosci klasyfikacji.

Tablica 3.1 przedstawia macierz pomytek dla przypadku dwoch klas decyzyj-
nych, np. przy klasyfikacji jakiego§ pojecia. Komorki macierzy pomytek zawieraja
nastepujace elementy (patrz [6]):

e TN (ang. True Negatives) - liczba prawidtowych klasyfikacji obiektow nale-
zgcych do przyktadow negatywnych pojecia w tabeli testowej;

e FP (ang. False Positives) - liczba nieprawidlowych klasyfikacji obiektow na-
lezacych do przyktadow negatywnych pojecia w tabeli testowej;

e EN (ang. Fualse Negatives) - liczba nieprawidtowych klasyfikacji obiektow
nalezacych do przyktadoéw pozytywnych pojecia w tabeli testowej;

e TP (ang. True Positives) - liczba prawidtowych klasyfikacji obiektow nale-
zgcych do przyktadow pozytywnych pojecia w tabeli testowej.

Sklasyfikowane

Negatywne Pozytywne

Negatywne TN FP
Pozytywne FN TP

Rzeczywiste

Tablica 3.1: Macierz pomytek.

Na podstawie danych z macierzy pomylek dla dwoch klas decyzyjnych (negatywnej,
oznaczonej 0 i pozytywnej zakodowanej za pomoca 1) skonstruowano kilka miar
ulatwiajacych ocene i porownywanie klasyfikatoréw (patrz [6, 95, 118, 17|):
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Rozdzial 3. Metody klasyfikacji

1. Doktadnos¢ ACC (ang. accuracy) - okreslajaca odsetek przypadkow sklasy-
fikowanych prawidlowo, wyznaczana za pomoca wzoru:

TN+TP

A =
ce TN+ FN+FP+TP

(3.10)

2. Czutos¢ ACC (ang. accuracy for positive examples), inaczej SN (ang. sen-
sitivity) lub T PR (ang. true positive rate) - dana wzorem:

TP

3. Specyficznosé ACCy (ang. accuracy for negative examples), inaczej SP (ang.
specificity) lub TN R (ang. true negative rate) - dana wzorem:

TN

4. Pokrycie COV (ang. coverage), okresla odsetek sklasyfikowanych obiektow
ze wszystkich obiektow tablicy testowej (niektore obiekty moga nie zostac
sklasyfikowane w ogole) - dana wzorem:

TN 4+ FN + FP+TP
coy— S TINTIlE (3.13)

liczba wszystkich obiektow

5. Pokrycie przykladow pozytywnych PCOV (ang. coverage for positive exam-
ples), wyznaczane za pomoca wzoru:

FN+TP
PCOV = — S i (3.14)
liczba wszystkich przyktadow pozytywnych

6. Pokrycie przyktadow negatywnych NCOV (ang. coverage for negative exam-
ples), wyznaczane za pomoca:

TN+ FP
NCOV = — B (3.15)
liczba wszystkich przyktadow negatywnych

7. Precyzja przyktadow pozytywnych PPV (ang. positive predictive value), ina-
czej dodatnia warto$¢ predykcyjna, wyliczana ze wzoru:

TP
PPV = —— 1
v TP+ FP (3:16)
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8. Precyzja przyktadoéw negatywnych NPV (ang. negative predictive value),
inaczej ujemna wartosé¢ predykcyjna, wyliczana ze wzoru:

TN

NPV = —""
V=T8T FN

(3.17)

9. Wspolcezynnik (odsetek) bledow ER (ang. error rate) — miara calkowitej
liczby bledéw popelnionych przez klasyfikator w odniesieniu do liczby wszyst-
kich obiektow zadana jako:

FN+ FP
ER = 1
a TN+ FN+FP+TP (3.18)
10. FPR (ang. false positive rate), czyli btad I typu lub a:
FP
FPR=————=1-SP 1
FP+TN (3:19)
11. FNR (ang. false negative rate), czyli btad II typu lub f:
FN
FNR=———=1-5N 2
R=FNs7p 5 (3:20)

W literaturze dostepnych jest wiele innych metod oceny klasyfikatorow, takich jak
krzywa ROC (ang. Receiver Operating Characteristic curve) (patrz [51, 149]), czy
AUC (ang. area under curve). Charakterystyka ROC jest wykresem, ktory poka-
zuje zalezno$é czutosci SN od FPR podczas kalibrowania klasyfikatora. Te dwa
wspotczynniki wyznaczane sa na podstawie macierzy konfuzji i kazdy binarny poje-
dynczy klasyfikator mozna przedstawié jako punkt w przestrzeni (SN, 1—SP). Na-
tomiast AUC jest wspolczynnikiem okre$lajacym powierzchnie pod krzywa ROC.
Im wieksza powierzchnia, tym lepszy klasyfikator. Dla idealnego klasyfikatora war-
to$¢ AUC wynosi 1

Jednokrotny podziat losowy na dwa niezalezne zbiory: uczacy i testowy, ce-
lem oszacowania miar klasyfikacji stosuje sie w przypadku duzych zbiorow da-
nych, zawierajacych powyzej tysiaca obiektow [95]. Zwykle do zbioru testowego
wybiera sie losowo 20-30% obiektow z calego badanego zbioru danych. Dla da-
nych o $rednich rozmiarach (od 100 do kilku tysiecy obiektow) stosuje sie zwy-
kle technike zwana k-krotna ocena krzyzowa lub kroswalidacja CV (ang. k-fold
cross-validation). W metodzie tej zbior danych jest losowo dzielony na k mozliwie
rownych wzajemnie niezaleznych czesci (najczesciej k = 10) i stosuje sie k — 1 pod-
zbiorow jako czesci uczacej i pozostalej jako testujacej. Sam klasyfikator konstru-
owany jest k-krotnie, a ocena klasyfikatora jest $rednig wszystkich k ocen. Kazda
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czesé jest uzyta k — 1 razy do konstrukeji drzewa i 1 raz do testowania doktadnosci
klasyfikacji. W przypadku matego zbioru danych wykorzystywana jest technika n-
krotnej walidacji krzyzowej, zwana LOO (ang. Leaving-One-Out), w ktorej liczba
iteracji jest rowna liczbie wszystkich obiektow n [65, 63]. Walidacja krzyzowa sta-
nowi przyktad prébkowania bez powtérzen. Kazdy obiekt jest testowany dokltadnie
jeden raz dla pewnego zbioru treningowego.

Estymacja miar moze by¢ bardziej wiarygodna, jesli proces jest powtarzany dla
roznych podzbioréw. Stosuje sie w tym celu takze metode wielokrotnego reprobko-
wania (ang. bootstrapping), czyli losowanie przyktadow ze zwracaniem z oryginal-
nego zbioru przyktadow. Oryginalny zbiér jest probkowany n razy tworzac zbior
treningowy o liczebnosci n. Poniewaz jest to losowanie ze zwracaniem, niektore
przyklady beda sie powtarza¢ w zbiorze treningowym, a inne nie wystapia (zbior
niewybranych elementow z jezyka angielskiego nazywa sie zbiorem out-of-bag).
Niewylosowane przykltady moga tworzy¢ zbior testowy, wykorzystywany do oceny
doktadnosci klasyfikatora. Obiekt nie zostanie wybrany do zbioru treningowego
z prawdopodobienstwem 1 — % Prawdopodobienistwo tego, ze pozostaje w zbiorze
testowym wynosi: )

(1 — 1) ~e ' =0.368 (3.21)
n
Oznacza to, ze zbiér treningowy zawiera ok. 63.2% przyktadow. Z tego powodu
moéwi sie 0 metodzie 70.632 bootstrap”.

3.4 Metody selekcji cech

Jednym z probleméw w zadaniach klasyfikacji jest wielowymiarowo$¢ obiektdw
przypisanych do poszczegdlnych klas. Wielowymiarowos¢ stanowi powazne utrud-
nienie dla efektywnosci algorytmow eksploracji danych. Redukeja wymiaréw moze
odbywacé sie poprzez proces selekcji cech (ang. feature selection), ktory polega na
wybraniu mozliwie dobrego podzbioru cech z pelnego zestawu wejsciowego [63].
Jako "dobry” podzbioér cech uznaje si¢ zestaw nie zawierajacy cech zbednych.
Zbedne cechy nie wprowadzaja zadnej nowej informacji lub tez nie maja zad-
nego zwigzku z celem klasyfikacji, dziataja jak szum, powoduja wydtuzenie czasu
uczenia, dlatego przed przystapieniem do uczenia usituje sie je wykry¢ i usunaé.
Wyrdznia sie dwa rodzaje zbednych cech: nieistotne (ang. irrelevant) i nadmia-
rowe (ang. redundant) [92]. Cechy nieistotne sa cechami nieskorelowanymi z etykie-
tami klas. Nie oznacza to, ze zmienne sg zle okreslone, pozbawione jakiejkolwiek
wartoéci lub blednie zmierzone. Moga by¢ po prostu niezwiazane z rozpatrywa-
nym w danym momencie zagadnieniem. Cechy nadmiarowe natomiast to cechy,
ktorych wartoSci mozna wyliczy¢ z wartoSci pozostatych cech. Najprostszy przy-
padek nadmiarowosci stanowi cecha bedaca doktadnym powtoérzeniem innej, tj.
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dla kazdego obiektu wartosci tych dwoch cech sg jednakowe. Odrzucenie zbednych
cech umozliwia zmniejszenie wymagan pamieciowych i ztozonosci czasowej algo-
rytmow uczenia oraz poprawe zdolnosci uogoélniania danego klasyfikatora, a wiec
polepszenie wynikow klasyfikacji. Selekcja cech, poprzez wskazanie najistotniej-
szych atrybutéw w zbiorze uczacym, prowadzi do skoncentrowania sie algorytmu
uczenia na najbardziej uzytecznych aspektach danych.

Metody selekcji cech sktadaja sie zazwyczaj z czterech elementow, takich jak:
generowanie podzbioru cech, walidacja podzbioru, kryterium zakoriczenia selekcji
(stopu), ocena rezultatow [43|. Najczestszym podejsciem jest sekwencyjny przeglad
zestawow cech wedlug pewnej strategii i ocena jakosci kazdego zestawu. Strategia
ta moze polega¢ na przyklad na dodawaniu jednej cechy wybranej losowo lub
w szczegOlny sposob. Niestety przeglad wszystkich zestawéw cech jest zwykle nie-
mozliwy ze wzgledu na czas selekcji rosnacy wyktadniczo z wymiarem danych. Dla
m cech wejsciowych istnieje (2 — 1) podzbioréw cech, a wiec w praktyce pelny
przeglad jest wykonalny jedynie dla zbioru nie posiadajacego wiecej niz kilkanascie
cech. Dla takich zbiorow danych, pelny przeglad jest zalecany, jezeli n >> m (gdzie
n jest licznoscia zbioru), inaczej takie podej$cie moze doprowadzi¢ do przeuczenia.

Generowanie podzbioru cech moze odbywa¢ sie na rézne sposoby. Podstawo-
wymi strategiami sa: przeszukiwanie w przod - strategia FSS (ang. Forward Se-
lection Strategy) i przeszukiwanie wstecz - strategia BSS (ang. Backward Selec-
tion Strategy, backward elimination) [168]. W procedurze przeszukiwania w przod,
w pierwszym kroku do pustego podzbioru atrybutéw dodawana jest cecha uznana
za najlepsza bez uwzglednienia zaleznos$ci miedzy cechami. W kolejnym kroku do-
dawany jest atrybut, ktory wraz z wybranym wcze$niej tworzy najlepsza pare
cech. Procedura ta przebiega iteracyjnie, az do osiggniecia kryterium zatrzyma-
nia. Ostateczng odpowiedzia jest zestaw najlepszy ze wszystkich rozpatrywanych.
W przypadku zestawéw rownowaznych preferuje sie ten, w ktérym ostatnio dota-
czona cecha, traktowana samodzielnie, oferuje mniejszy btad klasyfikacji. Proce-
dura przeszukiwania wstecz rozpoczyna sie od pierwotnego zbioru cech. Nastepnie
z podzbioru kolejno usuwane sg cechy, w taki sposob, aby pomniejszony zestaw
byl w danym kroku najlepszy z mozliwych. Rozszerzeniem strategii FSS i BSS
jest strategia dwukierunkowa: w kazdym kroku mozna albo dodawa¢, albo usuwacé
jedna ceche, w zaleznosci od tego, co daje lepszy wynik.

Istnieja dwa r6zne podejscia do ewaluacji podzbioréw cech. Pierwsze okreSlane
jest jako metoda filtracyjna (ang. filter), poniewaz zbior atrybutow jest filtrowany
w celu utworzenia najbardziej obiecujgcego podzbioru przed rozpoczeciem eksplo-
racji danych. Dla kazdej cechy z osobna wyznaczany jest pewien wspotczynnik
(indeks) okreslajacy jej jakosé wedlug przyjetego kryterium. Na podstawie warto-
Sci indeksow tworzone sa rankingi cech. Istnieje wiele sposobow tworzenia indek-
sow, wérod ktorych wyrdznia sie metody oparte na korelacji wartos$ci danej cechy
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z etykieta klasy, odlegtosciach pomiedzy ich rozktadami czy kryteriach stosowanych
w drzewach decyzyjnych. Selekcja polega na wyborze najlepszych cech (pierwszych
w rankingu) powyzej pewnego ustalonego progu, ktérym moze by¢ okreslona liczba
cech, ktore nalezy pozostawi¢ lub wartos¢ indeksu oceniajacego. Metody rankin-
gowe 7z definicji nie uwzgledniaja zaleznosci pomiedzy cechami, przez co moga oka-
zac sie niewystarczajace w przypadku wystepowania korelacji pomiedzy cechami.
W drugim podejéciu ocenia sie poszczegolne cechy z wykorzystaniem algorytmow
uczenia maszynowego [168]. Stad podejscie to nazywa sie metoda opakowujaca
(ang. wrapper), poniewaz algorytm uczenia zawiera sie w procedurze selekcji cech.
Rezultaty uzyskane z wykorzystaniem metod opakowujacych zaleza wytacznie od
jakosci algorytmu uczacego i dopasowania algorytmu do okreslonego zadania kla-
syfikacyjnego. Ocena podzbioréow cech jest najczesciej dokonywana przy uzyciu
pewnego modelu klasyfikacyjnego, a miara jakosci podzbioru jest doktadnosé kla-
syfikatora, oszacowana przy uzyciu walidacji krzyzowej.

W rozprawie zastosowano takie metody selekcji cech jak selekcja realizowana
bezposrednio przez drzewa decyzyjne oraz selekcja przez eksperta na podstawie
wiedzy dziedzinowej w przypadku konstrukeji klasyfikatorow metoda k-NN. Me-
tody indukcji drzew decyzyjnych sg tak zaprojektowane, aby wybraé¢ najlepszy
atrybut podczas podziatu kazdego wezta i nie powinny - w teorii - wybieraé¢ atry-
butéw nieistotnych lub bezuzytecznych. W praktyce jednak moze byé to trudne do
osiagniecia, gdyz z kazdym podziatlem maleje liczebno$¢ zbioru obiektéw, na kto-
rym dokonywany jest wybor cech. Bardzo podatna na nieistotne cechy jest takze
metoda k najblizszych sasiadéw, poniewaz zawsze pracuje w lokalnym sgsiedztwie
klasyfikowanego obiektu, biorac pod uwage zaledwie kilka przyktadow uczacych
przy podejmowaniu kazdej decyzji. Stad w rozprawie zaproponowano selekcje cech
oparta na wiedzy dziedzinowe;j.
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3.5 Metody tworzenia klasyfikatorow dla pojeé
czasowych

Wiasciwoscia proceséw zachodzacych w rzeczywistym $wiecie, poza ich ztozono-
Scia, jest roéwniez ciagta zmienno$¢ w czasie. Zachodza w nich nie tylko zmiany
parametrow obiektow, ale moga pojawia¢ sie takze nowe cechy. Eksploracja zbio-
row uwzgledniajacych czas stanowi duzo wieksze wyzwanie niz danych statycz-
nych. Do takich danych nalezg zapisy Holtera, a wiec 24-godzinne zapisy EKG,
zawarte w glownych danych eksperymentalnych rozprawy. Podczas gdy analiza da-
nych dotyczacych pojedynczego punktu czasowego lub bez istotnego wpltywu czasu
na badane zjawisko sprowadza si¢ przede wszystkim do okreslenia relacji miedzy
zbiorami obiektow, w danych czasowych pojawia sie wiele innych zagadnieri.

W modelowaniu zlozonych rzeczywistych zjawisk i procesow mowi sie o tzw.
ztozonych systemach dynamicznych CDS (ang. Complex Dynamical Systems)
(patrz [10, 45, 20]). Stanowia one kolekcje zlozonych obiektow charakteryzuja-
cych sie cigglymi zmianami parametrow w czasie oraz wzajemnymi oddziatywa-
niami miedzy obiektami. Obiekty stanowigce CDS mogg ze sobg wspolpracowaé
lub konkurowaé, badz wykonywa¢ mniej lub bardziej skomplikowane czynnosci.
Przykladem takiego systemu moze by¢ pacjent w trakcie leczenia, ruch uliczny
czy grupa robotow symulujaca np. gre zespotowa. Czesto opis zachowania takiego
systemu CDS nie jest mozliwy przy uzyciu samych metod analitycznych, poniewaz
obejmuje wiele rozmytych poje¢ (patrz np. [78, 79, 123]). Pojecia te dotycza wla-
Sciwosci wybranych fragmentow systemu CDS i moga by¢ traktowane jako mniej
lub bardziej ztozone obiekty wystepujace w CDS. Celem wyciaggania wnioskow
na temat globalnego stanu systemu CDS potrzebne sa metody ekstrakeji takich
fragmentow CDS. Stan CDS moze by¢ opisywany za pomoca informacji o przyna-
leznosci ztozonych obiektéw wyodrebnionych z CDS do zdefiniowanych uprzednio
ztozonych poje¢, ktore opisuja wiasciwosci ztozonych obiektow oraz relacje miedzy
obiektami. Ponadto, opis dynamiki systemu CDS wymaga obserwacji kolejnych
zmian systemu w czasie tworzac historie jego zachowania, czyli sekwencje stanow
systemu CDS obserwowanych w pewnym okresie czasu. Wynika stad potrzeba roz-
wijania metod obserwacji zmian wybranych fragmentow systemu CDS oraz zmian
relacji miedzy nimi. W rozprawie do reprezentacji oraz obserwacji zmian ztozonych
obiektow wystepujacych w systemie CDS stosowane sg pojecia czasowe. Pojecia
czasowe wyrazone sa w jezyku naturalnym na duzo wyzszym poziomie abstrakcji
niz dane pochodzace z czujnikéw. Przyktadami takich pojeé¢ sa: zachowanie pa-
cjenta w stanie zagrozenia zycia czy bezpieczna jazda samochodem. Identyfikacja
ztozonych pojeé oraz ich zastosowanie do monitorowania stanu systemu CDS wy-
maga jednak wczesniejszej aproksymacji takich poje¢ za pomoca klasyfikatorow na
podstawie dostepnych danych sensorowych oraz wiedzy dziedzinowe;.
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Reprezentowanie czasu w danych

Identyfikacja ztozonych poje¢ odbywa sie zwykle na podstawie pewnej reprezenta-
¢ji wiedzy historycznej, uzywanej do przechowywania informacji na temat zmian
wybranych parametrow i cech. Taka informacja jest zazwyczaj przedstawiana w po-
staci zbioru danych kolekcjonowanych podczas dtuzszego czasu obserwacji ztozo-
nego systemu dynamicznego CDS (patrz [19, 21, 22, 111]).

Zbiory danych stosowane do przechowywania informacji na temat ztozonych
obiektow w systemie CDS moga by¢ reprezentowane za pomoca systemoéw infor-
macyjnych SI. W takim podejsciu ztozone obiekty sa reprezentowane przez wier-
sze (obiekty) systemu informacyjnego, a ich wlasciwosci przez kolumny (atrybuty)
systemu SI. Zal6zmy dla potrzeb tej rozprawy, ze obiekty ze zbioru U sa opi-
sane za pomocg skonczonego zbioru atrybutéw, reprezentujacych cechy obiektow
A = {ay,as,...,a,}. Kazdy atrybut a € A koresponduje z funkcjg a : U — V,
zwang funkcja oceny, gdzie V, stanowi dziedzine atrybutu a.

W rodzinie CDS wyrdznia sie systemy jedno- i wieloobiektowe. Poniewaz w tym
drugim przypadku ro6zne elementy v € U moga odnosi¢ sie do tego samego ztozo-
nego obiektu, dlatego wprowadza sie identyfikatory pojedynczych ztozonych obiek-
tow. Ta informacja moze by¢ reprezentowana przez dodatkowa kolumne systemu
informacyjnego oznaczona przez a,y. Zaldézmy, ze wartodci atrybutu a;y sa upo-
rzadkowane liniowo. Zatem atrybut ten musi posiada¢ relacje porzadkujaca zbior
warto$ci w porzadku liniowym. Ponadto, wartosci parametréow ztozonych obiektow
musza by¢ rejestrowane w réznych punktach czasowych. To z kolei wymusza zapi-
sywanie, poza identyfikatorem obiektu, takze identyfikatora punktu czasowego. Ta
informacja moze by¢ zapisana w kolejnym dodatkowym atrybucie okreslanym jako
a;. Poniewaz zaktadamy, ze wartosci atrybutu a; sa uporzadkowane liniowo, wiec
rowniez ten atrybut musi posiadaé relacje porzadkujaca liniowo zbiér wartosci.

Standardowy system informacyjny SI przedstawiony w Rozdz. 2.3.1, wymaga
zatem pewnych rozszerzeni. W tym celu definiuje sie tzw. rozszerzony system in-
formacyjny, zwany temporalnym systemem informacyjnym TIS (ang. temporal in-
formation system) (patrz |20, 150]).

Definicja 3.5.1 (Temporalny system informacyjny TIS)
Temporalny system informacyjny to 6-elementowa krotka:

TIS = <U7 A7 Aid, Said’ Ay, Sat)’ glee :

(U,A) to system informacyjny,
® a;q,a; ¢ wybranymi atrybutams ze zbioru A,
o <, jest relacjqg okreslajgcq liniowy porzqdek zbioru V,,,,

o <,, jest relacjq okreSlajgcq liniowy porzqdek zbioru V,,.
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Element u € U reprezentuje parametry ztozonego obiektu o identyfikatorze a;q(u)
w punkcie czasowym a;(u). Obiekt uy € U poprzedza obiekt uy € U wtedy i tylko
wtedy, gdy:

Uy # U A aig(ur) = aia(ua) A ag(ur) <apar(uz)

Przykladem temporalnego systemu informacyjnego jest system informacyjny,
w ktorym obiekty reprezentuja status pacjentéw w réznych momentach obserwacji.
Zaltozenie o liniowosci porzadku nie jest obligatoryjne. Na przyktad w [150] autor
eksplorowal sekwencje logow do stron www (temporalny system informacyjny).
Aby pokazaé, ze z danej strony mozna przej$¢ do kilku réznych, wprowadzit rela-
cje czesciowego porzadku na atrybucie a;.

Przyktad 3.5.1 Zatozmy, ze mamy temporalny system informacyjny TIS =
(U, A, aiqy <aid, &, <ar), ktdrego obiekty reprezentujq stany pacjentéow w réznych
punktach czasowych. Atrybuty ze zbioru A opisujg parametry z czujnikow w da-
nym punkcie, takie jok maksymalna czestotliwosé pracy serca HR (ang. heart rate),
liczba uniesieni odcinka ST czy liczba tachykardii. Dana wartosé atrybutu a;q sta-
nowt jednoznaczny identyfikator danego pacjenta, natomiast atrybut a; okresla nu-
mer punktu czasowego, w ktérym dokonano rejestracji warto$ci parametréw (patrz

Rys. 3.5).

Identyfikator . - .
Identyfikator Ktu Kolumny zawierajace wartosci parametréow
pacjenta pun w punktach czasowych
czasowego
did dt dq 000 dm
Pacjent 1 Punkt 1 24 TAK
Pacjent 1 Punkt 2 3.3 NIE
Wiersz odpowiada o
jednemu punktowi Pacjent 1 Punkt n 0.1 NIE
czasowemu jednego Pacjent 2 Punkt 1 4.0 NIE
pacjenta Pacjent 2 Punkt 2 33 NIE
Pacjent 2 Punkt n 6.2 TAK
Pacjent k Punkt 1 2.9 TAK
Pacjent k Punkt 2 29 TAK
Pacjent k Punkt n 5.1 NIE

Rysunek 3.5: Przyktad temporalnego systemu informacyjnego TIS.
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Pojecia czasowe i ich aproksymacja

Problem przewidywania przynaleznosci danego obiektu do ztozonego pojecia
mozna traktowaé jako przyklad problemu aproksymacji pojeé. Takie problemy
moga by¢ modelowane za pomoca systemu zlozonych obiektéow i ich czesci od-
dzialujacych wzajemnie na siebie. Systemy takie okresla sie jako ztozone systemy
dynamiczne CDS. Na przyktad, w przypadku przewidywania odpowiedzi pacjenta
na leczenie, pacjent moze by¢ traktowany jako badany ztozony system dynamiczny,
natomiast jego choroby jako ztozone obiekty zmieniajace si¢ w czasie oraz wpltywa-
jace na siebie. Pojecia i metody ich aproksymacji stanowia uzyteczne narzedzie do
efektywnego monitorowania CDS. Kazde pojecie moze by¢ rozumiane jako sposéb
reprezentacji pewnych cech, wlasciwosci ztozonego obiektu.

Aproksymacja takich poje¢ moze odbywacé sie za pomoca parametrow (wartosci
sensorowych) zarejestrowanych dla pewnego zbioru ztozonych obiektow. Jednak
percepcja ztozonych cech ztozonych obiektéw wymaga obserwacji takich obiek-
tow przez dtuzszy czas zwany oknem czasowym TW (ang. time window), gdzie
okno czasowe moze by¢ rozumiane jako sekwencja obiektow danego temporal-
nego systemu informacyjnego dotyczgca danego ztozonego obiektu poczawszy od
okreslonego punktu czasowego przez okreslong liczbe punktéw czasowych. Niech
TW (TIS) oznacza rodzine wszystkich okien czasowych systemu TIS oraz card(WW)
oznacza dtugoéé okna czasowego W € TW(TIS). Rodzina wszystkich okien czaso-
wych systemu TIS o dtugosci rownej s jest oznaczana jako TW (TIS, s). Elementy
kazdego okna czasowego W € TW (TIS, s) sg uporzadkowane liniowo za pomoca
relacji <., zatem kazde okno czasowe moze by¢ traktowane jako uporzadkowana
sekwencja W = (uq, ..., us) obiektow ze zbioru U. Okno W moze by¢ opisywane
formuta postaci: (4,0, s), gdzie i € V,,,,b € V,, oraz s € Zy dla Zs bedacego zbio-
rem liczb catkowitych wiekszych lub réwnych 2. Dodatkowo kazdy i-ty obiekt okna
czasowego W oznacza sie jako W(i|, gdzie i € {1, ..., s}. Ponizej podano przyktad
ekstrakcji okna czasowego z temporalnego systemu informacyjnego.

Przyktlad 3.5.2

Rozwazmy temporalny system informacyjny TIS = (U, A, aiq, <aiq, Oty <ay), kto-
rego obiekty reprezentujq stany pacjentow w roznych punktach czasowych. Atrybuty
ze zbioru A opisujq parametry z sensoréw w danym punkcie. Niech obiekt (pacjent)
o identyfikatorze 3 posiada 100 punktow czasowych o identyfikatorach od 1 do 100,
przy zatozeniu ze wartosci atrybutu a; sq liczbami naturalnymi. Dla tego pacjenta
mozna wyodrebnié okno czasowe okreslone formulq (8,51,20), ktdra reprezentuje
zachowanie obiektu od punktu czasowego oznaczonego identyfikatorem 51, az do
punktu czasowego oznaczonego 70.

Do konstrukeji ztozonych cech stosowane sa wzorce czasowe. Przyktadami takich
wzorcoOw moze byé: pierwsza w oknie warto$¢ atrybutu a, pojawienie sie¢ w oknie
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czasowym pewnej zadanej wartosci czy wystapienie kolejno po sobie w danym oknie
okre$lonych wartosci dwoch parametréow a i b. Zatem kazdy wzorzec czasowy jest
zdeterminowany przez wartosci pewnych sensorow. Zaklada sie, ze kazdy wzorzec
czasowy jest zdefiniowany przez eksperta na podstawie wiedzy dotyczacej danego
ztozonego systemu dynamicznego. Wzorce czasowe moga by¢ wykorzystane do zde-
finiowania nowych cech, stosowanych do aproksymacji bardziej ztozonych pojeé,
zwanych pojeciami czasowymia.

Zaktadamy, ze pojecia te sa wyszczegolnione przez eksperta w danej dziedzinie.
Intuicyjnie, kazde pojecie czasowe (zdefiniowane dla okna czasowego) opiera sie na
wlasciwosciach obiektu obserwowanego w pewnych punktach czasowych. Z tego
powodu pojecia te moga by¢ aproksymowane za pomoca elementarnych poje¢ opi-
sujacych cechy obiektow. Pojecia czasowe zwykle sa stosowane w pytaniach doty-
czacych stanu pewnych obiektéw w danym oknie czasowym. Odpowiedzi na takie
pytania sa typu: Tak, Nie lub Nie dotyczy. Przyktadowo, dla problemu leczenia
pacjenta, mozna zdefiniowac¢ nastepujace ztozone pojecia: Czy stan pacjenta ulega
poprawie?, Czy pacjent reaguje pozytywnie na leczenie? lub Czy pacjent wymaga
zmaiany terapii?

Zwykle problem aproksymacji poje¢ jest formutowany jako problem uczenia
indukcyjnego, tzn. problem poszukiwania przyblizonego opisu pojecia C' na pod-
stawie skoniczonego zbioru przyktadow v € U, zwanego zbiorem uczgcym. Aprok-
symacja powinna by¢ mozliwie jak "najblizej” oryginalnego pojecia, przy czym
odleglos¢ moze by¢ okreslana dla réznych kryteriow, takich jak np.: dokladnosé
czy diugos¢ opisu. Jezeli dla danej tablicy decyzyjnej DT, C' C U jest poje-
ciem, ktore chcemy aproksymowac, to atrybut decyzyjny d jest funkcja charak-
terystyczna pojecia C. Zatem jezeli u € C, wowczas d(u) = TAK, w przeciw-
nym przypadku d(u) = NIE. Ogolnie, atrybut decyzyjny d moze okresla¢ kilka
roztacznych poje¢. Wowcezas, bez utraty ogolnosci zaktada sie, ze dziedzina de-
cyzji d jest skoriczona i rowna V; = {1,2,...,n}. Dla dowolnego k € V,, zbior
KLASA, = {u € U :d(u) =k} jest nazywana k-ta klasg decyzyjna w DT. Decy-
zja d wyznacza podzial U na klasy decyzyjne, takize U = KLASA;U..UKLASA,.

Przyklad 3.5.3 Przyktadem problemu aproksymacyi poje¢ moze byé przewidy-
wante obecnosci zwezen tetnic wiencowych wymagajgcych udrazniania u pacjen-
tow z chorobg niedokrwienng serca na podstawie danych klinicznych oraz zapisu
EKG metoda Holtera. Takie przewidywanie wymaga konstrukceyi klasyfikatora, ktory
na bazie dostepne] wiedzy przydziela pacjentow do zdefiniowanych klas decyzyj-
nych. Klasami decyzyjnymi w tym przypadku sq: "Pacjenci bez istotnych zwe-
Zen, niewymagajgcey udrazniania” (klasa decyzyjna NIE) oraz "Pacjenci z istot-
nymi zwezeniami wymagajgey rewaskularyzacyi” (klasa decyzyjna TAK). Klasyfika-
cja umozliwia wiec podejmowanie decyzji dotyczqgeych postepowania diagnostyczno-
terapeutycznego w chorobie niedokrwiennej serca.
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Wrzorce czasowe sg czesto wykorzystywane w pytaniach zamknietych z odpowie-
dziami: Tak, Nie. Przyktadami takich wzorcow czasowych dotyczacych leczenia pa-
cjenta moga by¢: Czy u pacjenta wystgpito kiedykolwiek krwawienie z przewodu po-
karmowego?, Czy przed utratqg przytomnosci wystepowaty zaburzenia rytmu serca?
lub Czy doszto do przyspieszenia rytmu serca?. Zaktada sie, ze wzorce czasowe
powinny by¢ zdefiniowane przez eksperta w danej dziedzinie.

Wiasciwosci okien czasowych okreslone za pomocg wzorcow czasowych moga
by¢ reprezentowane w postaci specjalnego sytemu informacyjnego, zwanego syste-
mem informacyjnym okien czasowych (patrz Rys. 3.6).

Identyfikator .
Identyfikator K Kolumny wyznaczona na podstawie
pacjenta oxna wzorcow czasowych
czasowego
Aid Atw atp1 .- atpm
Pacjent 1 Okno 1 1.7 TAK
Pacjent 1 Okno 2 3.2 NIE
Wiersz odpowiada Pacjent 1 Okno z 0.9 NIE
jednemu _Okdnu Pacjent 2 Okno 1 5.1 NIE
czasowemu jednego -
pacjenta “Sacjent 2 Okno 2 5.0 TAK
Pacjent 2 Okno z 6.2
Pacjent k Okno 1 2.6 TAK
Pacjent k Okno 2 4.5 TAK
Pacjent k Okno z 0.2 NIE

Rysunek 3.6: Schemat systemu informacyjnego dla okien czasowych.

Taka reprezentacja umozliwia zapisanie danych wszystkich obiektow, przykta-
dowo pacjentéw wraz z ich historia. Moga w niej pojawié sie takze atrybuty sta-
tyczne, takie jak np. w przypadku pacjentéw pteé¢, obecnos¢ przewlektych chorob
wspolistniejacych, ktorych wartosci pozostaja niezmienne w oknie czasowym.
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Rozdzial 4

Metoda I: Definiowanie cech
w oparciu o wiedze dziedzinows

Zawartosé

4.1 Definiowanie cech . . . . . . . .. ... 73

4.2 Konstrukcja drzewa decyzyjnego z cechami zapropo-
nowanymi przez eksperta . . . . ... ... ... ... ... 77

Pierwsza metoda stanowi propozycje definiowania cech w oparciu o wiedze dzie-
dzinowa za pomoca jezyka opartego na elementach logiki decyzyjnej i temporalnej.
Cechy te zostang wykorzystane tutaj do aproksymacji pojecia, ktérym jest obec-
nos¢ istotnych zwezen tetnic wienncowych wymagajacych udrazniania u pacjentow
z choroba niedokrwienna serca na podstawie danych klinicznych oraz zapisu EKG
metoda Holtera. Klasami decyzyjnymi w tym przypadku sa: Pacjenci bez istot-
nych zwezen, niewymagajgcy udrazniania (klasa decyzyjna: NIE) oraz Pacjenci
z istotnymi zwezeniami wymagajgecy rewaskularyzacji (klasa decyzyjna: TAK).

Dane 7z 24-godzinnego zapisu Holtera uwzgledniaja uptyw czasu. Pacjent jest
charakteryzowany za pomoca wartosci czujnikow w kolejnych punktach czasowych.
Dtuzszy okres czasu, w ktorym odbywa sie rejestracja pomiaré6w w punktach cza-
sowych stanowi okno czasowe. Dla wykorzystanych danych medycznych punkt cza-
sowy dotyczyl jednej godziny zapisu, natomiast okno obejmowalo 24 godziny.

4.1 Definiowanie cech
Do definiowania cech odpowiednich dla okien czasowych wykorzystano eksperta,
ktory w oparciu o wiedze dziedzinowa proponuje nie tylko same cechy, ale takze

sposob wyznaczania ich wartosci w poszczegolnych oknach czasowych. W rozprawie
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proponuje sie dwa rodzaje cech definiowanych przez eksperta dla okna czasowego
W o dtugosci s:

1. Cechy o wartosciach liczbowych T Py, wyznaczane jako:

(a)

(b)

Warto$¢ funkeji agregujacej dane w oknie czasowym: minimalna spo-
§rod wartosci w oknie, maksymalna, Srednia, odchylenie standardowe,
pierwsza w oknie warto$¢, ostatnia w oknie wartos$¢, wyznaczane kolejno
za pomoca formut:

o Min(W) =min(a(u)) dla u € W,
o Max(W) = maz(a(u)) dla u e W,
MSGH(W) — =1 a(W[i]),

StdDev(W) = \/ Eios a0V Mean( )
First(W) = a(W[1]),
Last(W) = a(W[s]).

Dowolne wyrazenie arytmetyczne zgodne z podstawami arytmetyki ope-
rujace na wartos$ciach z poprzedniego punktu.

2. Cechy o wartosciach logicznych T Pg, wyznaczane jako:

(a)

(b)

Formuly relacyjne <, <, >, >, = # z udzialem cech o wartosciach licz-
bowych, na przyktad: Max(W) > p, gdzie p jest parametrem, ktorego
wartosc jest okre$lana przez eksperta dziedzinowego.

Wyrazenia logiczne z udzialem kwantyfikatorow:

e 'dla kazdego’ V (kwantyfikator ogolny). Cecha tego typu odpo-
wiada na pytanie takie jak "czy dla kazdego u € W prawda jest,
ze a(u) < p?”, gdzie a € A jest atrybutem, a p jest parametrem,
ktorego warto$¢ moze by¢ okreslona przez eksperta dziedzinowego
lub zdefiniowana przez wartosci innych formut o wartosciach nume-
rycznych.

e 'istnieje taki’ 3 (kwantyfikator szczegotowy). Taka cecha odpo-
wiada na pytanie typu “czy istnieje u € W takie, ze a(u) < p?”.
Przyktad: Ja(u) < First(W).

Wyrazenia logiczne z udzialem spojnikow: alternatywy, koniunkeji, ne-
gacji, implikacji (V, A, ~,=). Przykladem tego typu cechy moze by¢
wyrazenie (Va(u) = p; A3b(u) > po), ktore przyjmuje wartos¢ 'prawda’,
gdy warto$¢ atrybutu a dla kazdego v € W wynosi p; i jednocze$nie
istnieje u € W, dla ktorego wartosé¢ atrybutu b przekracza warto$é ps.
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Tak zdefiniowane cechy nazywane beda wzorcami czasowymi T'P (ang. temporal
patterns) i moga stuzy¢ do aproksymacji poje¢ czasowych (patrz Rozdzial 3.5).
Funkcja wzorzec(okno czasowe) = wartoS§¢ wzorca, ktoéra przypisuje wartoscé
wzorca do okna czasowego opisuje stan lub zmiany stanu obiektu w punktach
czasowych. Oto kilka przyktadow wzorcow czasowych.

Przyklad 4.1.1 Przyktady cech dla okien czasowych.

e Dla atrybutu a zawierajgeego informacje na temat czestotliwosci rytmu serca
pacjenta oraz wartodci 70 i relacji ' >, formuta: Ja(u) > 70 opisuje okna
czasowe, w ktorych wystgpit (chociaz raz) przyspieszony rytm serca (powyzej
70 uderzer na minute).

e Dla atrybutu a zawierajgeego informacje na temat temperatury pacjenta oraz
wartodci 37 i relacji ' <', formuta: Ya(u) < 37 dotyczy okien czasowych,
w ktorych temperatura ciata pacjenta nie przekraczata nigdy 37 stopni Cel-
SJUSZE.

o Dla atrybutu a zawierajgcego informacje na temat czestotliwo$ct rytmu serca
pacjenta, atrybutu b zawierajgcego liczbe zaburzen rytmu (arytmii) i relacyi
"> formuta: (Ya(u) > 70) A (3b(u) > 0) opisuje okna, w ktérych u pacjenta
caty czas wystepuje przyspieszony rytm serca oraz co najmniej 1 raz w oknie
pojawia Sie arytmia.

Dla eksperymentalnych danych medycznych jako wzorce czasowe zastosowano for-
muly wyznaczane na podstawie zapisu EKG metoda Holtera, takie jak np: pierw-
sza w oknie wartos¢ sredniego odstepu QT, sredni w oknie maksymalny godzinowy
rytm serca i odchylenie standardowe liczby zespotéw QRS w oknie czasowym.

Cechy zdefiniowane powyzej stanowig jedynie przyktad sposobu definiowania
cech okien czasowych. Oczywiscie istnieje mozliwos¢ definiowania innych cech tego
typu, zawierajacych na przyktad formuly weryfikujace, czy jakas czesé punktow
czasowych w oknie spetnia dany warunek (mniejszos¢ lub wiekszosé).

Wzorce czasowe moga byé¢ traktowane jako nowe cechy wykorzystywane do
aproksymacji ztozonych poje¢ czasowych za pomoca klasyfikatoréw. Celem zatem
zastosowania klasyfikatorow do aproksymacji takich poje¢ wymagana jest odpo-
wiednia tablica decyzyjna, zwana tablicq wzorcow czasowych T PT (ang. temporal
pattern table), zawierajaca atrybuty warunkowe wyznaczone na podstawie wzorcow
czasowych [15]. Kazdy wiersz odpowiada jednemu oknu czasowemu obiektu (patrz
Rys. 4.1). Nalezy zaznaczy¢, ze w ogolnym przypadku TPT dla jednego obiektu
ztozonego ma tyle rekordow, ile w DT bylto okien czasowych. Tablica wzorcow
czasowych jest konstruowana na bazie tablicy decyzyjnej DT sktadajacej sie z za-
rejestrowanych informacji na temat obiektéw w zltozonym systemie dynamicznym.
Kazdy wiersz tabeli DT zawiera informacje na temat parametréw pojedynczego
obiektu w punkcie czasowym (patrz Rys. 4.2).
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. Identyfikator .
Identyfikator okna Kolumny wyznaczone na bazie wzorcow Atrybut
pacjenta czasowego czasowych decyzyjny
Aid Atw atp1 e atpm
Pacjent 1 Okno 1 1.7 TAK TAK
Pacjent 2 Okno 2 5.1 NIE TAK
Pacjent k Okno k 0.2 NIE NIE

Rysunek 4.1: Schemat tablicy wzorcow czasowych TPT.

) Identyfikator L (i .
Identyfikator unktu Kolumny zawierajace wartosci parametrow Atrybut
pacjenta czZsowego w punktach czasowych decyzyjny

Aid at a1 Goo am C
Pacjent 1 Punkt 1 24 TAK TAK
Pacjent 1 Punkt 2 3.3 NIE TAK

Wiersz odpowiada o
jednemu punktowi Pacjent 1 Punkt n | 0.1 NIE TAK
czasowemu jednego Pacjent 2 Punkt 1 4.0 NIE TAK
pacjenta Pacjent 2 Punkt 2 33 NIE TAK
Pacjent 2 Punkt n | 6.2 TAK TAK

Pacjent k Punkt 1 29 TAK NIE

Pacjent k Punkt 2 29 TAK NIE

Pacjent k Punkt n 5.1 NIE NIE

Rysunek 4.2: Schemat tablicy DT.

Taka tablica moze by¢ traktowana jako zbioér danych zebranych na podstawie
obserwacji zachowania ztozonego systemu dynamicznego. Celem aproksymacji po-
jecia czasowego C' na podstawie tabeli (zbioru danych) DT nalezy skonstruowaé
tabele wzorcow czasowych T'PT' nastepujaco:

e Skonstruuj tablice T'PT' z obiektami tablicy DT, dla ktoérych okreslono okna
czasowe, tak aby liczba rekordow tablicy T'PT odpowiadala liczbie okien
czasowych;

e Kazdy atrybut warunkowy tablicy T'PT jest wyznaczany za pomoca WzZorcow
czasowych zdefiniowanych przez eksperta do aproksymacji pojecia C'

e Wartosci atrybutu decyzyjnego (funkcji charakterystycznej pojecia C) sa
proponowane przez eksperta.
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4.2. Konstrukcja drzewa decyzyjnego z cechami zaproponowanymi przez
eksperta

Zaktadamy, ze kazdy wzorzec czasowy jest wyznaczany na podstawie formuty zde-
finiowanej przez eksperta w danej dziedzinie. Jest to zatem przyktad zastosowania
wiedzy dziedzinowej do poprawy jako$ci tworzonego klasyfikatora.

Nastepnie konstruowany jest klasyfikator dla tablicy T'PT, ktory moze aprok-
symowa¢ pojecie czasowe C. Najpopularniejsza metoda konstrukeji klasyfikatorow
jest indukcja regut z przyktadow (ang. learning rule from examples) (patrz [107]).
Jednak reguly decyzyjne skonstruowane w ten sposob czesto sa nieodpowiednie do
klasyfikacji nowych, nieznanych wczesniej obiektow. Przyktadowo, w przypadku
tablicy decyzyjnej zawierajacej atrybuty o warto$ciach ciggltych, szansa na rozpo-
znanie nowego obiektu przez reguly wygenerowane na podstawie tej tablicy jest
mala, poniewaz wektor wartosci atrybutéow dla nowego obiektu moze nie paso-
waé do wygenerowanych regul. 7Z tego powodu indukcja regul powinna zostac
poprzedzona dyskretyzacja wartosci ciggtych. Ten problem jest intensywnie ba-
dany w pracy Hung S. Nguyena [101], z ktorej zaczerpnieto metody dyskretyzacji
rozwazane w niniejszej rozprawie. Metody te oparte sa na technikach zbioréow przy-
blizonych oraz wnioskowaniu boolowskim.

Sposéb wyboru atrybutu i jego wartosci wykorzystywanych do podziatu zbioru
obiektow stanowi kluczowy element rozwazanej metody lokalnej dyskretyzacjii po-
winien sie wiaza¢ z analiza wartosci atrybutu decyzyjnego w zbiorze trenujgcym
(patrz Rozdziat 3.1.1.) Celem zbudowania drzewa decyzyjnego poszukiwane jest
najlepsze ciecie, najlepsze w sensie przyjetej miary.

4.2 Konstrukcja drzewa decyzyjnego z cechami za-
proponowanymi przez eksperta

W proponowanej metodzie do budowy klasyfikatora dla danych medycznych wyko-
rzystano miare jakosci cie¢ opisang wzorem 3.1 (Rozdzial 3.1.2), wyznaczana jako
liczba par obiektow, ktore sa rozrézniane przez ciecie i naleza do réznych klas decy-
zyjnych. Obliczajac wartosé tej miary dla wszystkich potencjalnych par (atrybut,
warto$é) mozna zachtannie wyznaczy¢ pare o najwyzszej wartosci miary i podzie-
li¢ zbiér danych na dwie czesci na tej podstawie. Takie podejscie okreslane bedzie
w rozprawie jako klasyczna metoda aproksymacji poje¢ czasowych, a klasyfikator
zbudowany za pomoca tej metody nazywany bedzie dalej C'Tree-Disc. Jakosé cieé
moze byé¢ wyznaczona dla dowolnego podzbioru danego zbioru obiektow.
Przyktadowe tego typu drzewo otrzymane dla gtéwnych danych tej rozprawy
zwigzanych ze stabilng choroba wienicowa przedstawia Rys. 4.3. W kazdym wezle
drzewa podano liczbe obiektow tworzacych wezel oraz rozktad klas decyzyjnych.
Powyzsze drzewo decyzyjne moze byé¢ traktowane bezposrednio jako klasyfi-
kator, poniewaz obiekty testowe moga by¢ klasyfikowane poprzez okreslenie, do
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Rozdzial 4. Definiowanie cech

MAX/ULF>=248\ MAX_ULF<248

STDDEY/VLF>=200 STDDEV_VLF<200 AX_VLFxz588 MAX_VLF<588

Decyzja: NIE Decyzja TAK Decyzja: NIE

FEMALES \MALES

Decyzja NIE Decyzja TAK

Rysunek 4.3: Drzewo decyzyjne otrzymane metoda I do predykeji stenoz w CNS.

ktorego liscia drzewa przynaleza. Jest to mozliwe, poniewaz dzieki wyznaczonym
podziatom weztow, mozna przesledzi¢ przynaleznosé obiektu do $ciezki prowadza-
cej od korzenia do liscia, a nastepnie sklasyfikowaé¢ obiekt do klasy decyzyjnej,
ktorej obiekty dominuja w lisciu.

Na przyktad, dla drzewa z Rys. 4.3 w przypadku pacjenta z maksymalng
w oknie czasowym wartoscia ULF', czyli pasma ultra niskiej czestotliwosci widma
HRV rownej 112 ms? i maksymalna wartosciag V LE (pasmo bardzo niskiej czesto-
tliwosci) réwng 256 ms?, kierujemy sie najpierw od korzenia drzewa do prawego
poddrzewa, poniewaz pacjent pasuje do wzorca: MAX ULF < 248. W kolejnym
etapie przechodzimy ponownie do prawego poddrzewa (M AX V LF < 588), ktory
sktada sie z jednego wezta, zwanego lisciem, gdzie koniczy sie Sciezka. Dopasowana
do pacjenta Sciezka wskazuje, ze tetnice wiericowe tego pacjenta nie sg istotnie zwe-
zone przez miazdzyce. Natomiast dla mezczyzny o maksymalnej w oknie wartosci

78



4.2. Konstrukcja drzewa decyzyjnego z cechami zaproponowanymi przez
eksperta

ULF réwnej 605 ms? i odchyleniu standardowym V LF réwnym 509.6, przewidu-
jemy obecno$¢ miazdzycowego zwezenia tetnic wiencowych.

Wrzorce wystepujace w przedstawionym drzewie maja znaczenie kliniczne. Wy-
generowane ciecia dotyczag plci oraz parametrow czestotliwo$ciowych dobowej
zmiennosci rytmu serca HRV (ang. heart rate variability), ktore sg wykorzysty-
wane w kardiologii do oceny ryzyka wystapienia komorowych zaburzen rytmu,
a tym samym naglego zgonu sercowego i prognozowania skutecznosci lekéw an-
tyarytmicznych. Ograniczona zmiennosé rytmu serca wiaze sie ze zwiekszonym
ryzykiem zgonu. Natomiast wzrost mocy V LE jest zwiastunem zaburzen rytmu
[26, 153].

Innowacyjnoé¢ proponowanej metody polega miedzy innymi na tatwym w uzy-

ciu mechanizmie dodawania ztozonej wiedzy dziedzinowej na potrzeby ekstrakcji
cech.
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Rozdzial 5

Metoda II: Modyfikacja oceny
jakosci podzialu w drzewie na
podstawie macierzy odleglosci
pomiedzy wartoSciami decyzji

Zawartosé
5.1 Macierz wag do rozrézniania wewnetrznego zréznico-
wania klas . . . . ... .o oL o 82

W opisywanym podejéciu CTree-Disc jako miare jakosci ciecia zastosowano
liczbe par obiektow rozroznianych przez ciecie, nalezacych do rozdzielnych klas
decyzyjnych. Jednak dodatkowa wiedza dotyczaca charakterystyki pojeé¢ reprezen-
towanych przez klasy decyzyjne moze zosta¢ uzyta do lepszego rozrozniania par
obiektow z roznych klas, prowadzac tym samym do poprawy jakosci klasyfikacji.
Przynalezno$é¢ do pojecia zdefiniowanego jako "obecnos¢ zwezen wymagajacych
rewaskularyzacji” jest wyznaczana na podstawie wynikow angiografii tetnic wien-
cowych, czyli koronarografii. W oparciu o obraz koronarograficzny mozna wyroz-
nic¢ chorobe jednonaczyniowa, dwunaczyniowsg lub tréjnaczyniowa, w zaleznosci od
liczby zajetych tetnic. Taki podzial anatomiczny choroby niedokrwiennej na 1-, 2-
lub 3-naczyniowa dostarcza uzytecznych informacji prognostycznych i jest wyko-
rzystywany w selekcji pacjentéw planowanych do zabiegu udrazniania. Im wiecej
naczyn jest zmienionych, tym ciezszy jest stan pacjenta i wieksze zagrozenie zycia.
Choroba trojnaczyniowa ma gorsze rokowania niz dwunaczyniowa, a ta z kolei zwy-
kle gorsze niz jednonaczyniowa. Rozréznienie liczby zmienionych naczyn wptywa
rOwniez na postepowanie terapeutyczne. Ogoblnie, pacjenci ze zwezeniem 1 lub 2
naczyn moga uzyska¢ korzysci z zabiegu przezskornej interwencji wienncowej PCI
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Rozdzial 5. Modyfikacja jakosci podziatu

(ang. pericutaneus coronary intervension), podczas gdy choroba trojnaczyniowa
wymaga zwykle zabiegu chirurgicznego na otwartym sercu - tzw. pomostowania
CABG (ang. coronary artery bypass graft). W przypadku przewidywania obecnosci
zwezen wiencowych, pacjenci bez istotnych zwezen okreslani sa jako nie nalezacy
do pojecia, natomiast pacjenci z 1, 2, lub 3 zmienionymi naczyniami stanowig
przyktady pozytywne pojecia. A wiec w klasycznym podejsciu wykorzystuje sie je-
dynie binarng informacje o obecnoéci istotnych zwezeii, oznaczajac jako przyktady
pozytywne tych pacjentéw, u ktoérych stwierdzono jakiekolwiek istotne zwezenie
tetnic.

Jednak takie kryterium moze by¢ zbyt proste, poniewaz grupa pacjentoéw z cho-
roba jednego lub wiecej naczyn jest niejednorodna i zréznicowana pod katem ob-
jawow klinicznych. W szczego6lnosci z punktu widzenia badanych parametrow r6z-
nice moga wystepowaé¢ w zapisie EKG metoda Holtera. Kryterium to powoduje
sprowadzenie wielowymiarowego problemu do jednego wymiaru. Ponadto w litera-
turze pojawily sie doniesienia, ze EKG nie jest dobrym wskaznikiem zajecia tetnic
wienicowych z czulodcia na poziomie 51.5% [91] czy 62% [60] w prawidlowym wy-
krywaniu istotnych stenoz. Mozna spotka¢ doniesienia o niespojnosci zapisu EKG
7z obrazem angiograficznym (patrz np. [126, 91|). Zdarzaja sie takze przypadki
wystepowania catkowitego zamkniecia Swiatta tetnicy wiencowej, ktore nie sg wi-
doczne w zapisie EKG, np. w [56] u 16% pacjentow zapis EKG podczas catkowite;
okluzji naczynia byt prawidtowy.

W zwiazku z wynikami klasycznego podejscia do predykeji stenozy (SN=78%,
patrz Rozdz. 9.2) oraz doniesieniami na temat ograniczonych mozliwosci zapisu
EKG w wykrywaniu zwezen tetnic wienicowych podjeto probe zaimplementowania
dodatkowej wiedzy dziedzinowej do modelu aproksymowanego pojecia. Informacja
na temat zréznicowania wewnatrz klas decyzyjnych nie byla dotychczas wykorzy-
stywana. Taka wiedza moze usprawni¢ poszukiwanie cie¢ lepiej rozrozniajacych
pary obiektow z roznych klas decyzyjnych niz w metodzie C'Tree-Disc, prowadzac
do uzyskania lepszych niz dla metody klasycznej wynikow klasyfikacji. Jest to do-
wod na potrzebe szerszego zastosowania wiedzy dziedzinowej do formutowania,
reprezentacji czy eksploracji pojec.

5.1 Macierz wag do rozrézniania wewnetrznego
zroznicowania klas

Proponowane podejscie polega na przypisywaniu wag cieciom, ktore rozrézniaja

obiekty z roznych klas decyzyjnych wykorzystujac przy tym informacje na temat

wewnetrznego zrdznicowania klas, np. dla problemu CNS na temat liczby zmie-
nionych naczyn. Ciecie, ktore rozroéznia najmniej odleglte stany, tj. pacjentéow bez
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5.1. Macierz wag do rozrézniania wewnetrznego zroznicowania klas

C NIE TAK
l.stenoz 0 1 2 3
NIE 0 0 3 2 1
1 3 0 1 1
TAK 5 2 1 0 1
3 1 1 1 0

Tablica 5.1: Wagi cie¢ uwzgledniajace liczbe zwezonych naczyn w CNS (reprezen-
tacja tablicowa).

zmienionych naczyn od tych, ktorzy maja tylko jedno zwezenie, otrzymuje wage
0 najwyzszej wartosci, poniewaz roznice miedzy tymi grupami sa najsubtelniej-
sze. Rozroznienie przez ciecie pacjentéw bez zmienionych naczyn od pacjentow
z najwiekszg liczba zwezen, powoduje przypisanie takiemu cieciu najnizszej wagi.
Zaklada sie, ze wagi sa okreslane przez eksperta w danej dziedzinie na podstawie
odleglosci semantycznej pojeé. Jest to sposob na wyeksponowanie granicy pomie-
dzy obszarem negatywnym i pozytywnym zlozonego pojecia. Poniewaz jestesmy
zainteresowani rozroznieniem przyktadéw negatywnych pojecia od pozytywnych,
dlatego najwieksze wartosci wag przydzielane sg cieciom rozrézniajgcym pacjentow
bez istotnych zwezen tetnic, od tych, u ktorych zwezenia wystepuja.

Wykrycie subtelnych réznic miedzy grupg pacjentéw ze zmienionym jednym
i dwoma naczyniami oraz dwoma i trzema nie wnosi uzytecznej informacji do
aproksymacji badanego pojecia, wiec wagi w tych przypadkach sa najnizsze. Dla-
tego zaproponowano wagi takie, jak w Tabeli 5.1, gdzie pierwszy wiersz i pierwsza
kolumna oznaczaja klasy decyzyjne, natomiast drugi wiersz i druga kolumna doty-
cza liczby zwezonych tetnic wiericowych. Graficzng prezentacje wag poszczegdlnych
cie¢ przedstawia takze Rys. 5.1.

Wagi proponowane przez eksperta, sg wykorzystywane do oceny jakosci ciecia
podczas rekurencyjnych podziatéow zbiorow w weztach drzewa lokalnej dyskrety-
zacji. Klasyfikator skonstruowany z wykorzystaniem wag oznaczany bedzie jako
klasyfikator C'Tree-DiscW . Latwo zauwazy¢, ze metoda wyznaczania miar jakosci
cie¢ w klasyfikatorze CTree-Disc (Metoda I) stanowi szczegélny przypadek me-
tody CTree-DiscW, w ktorym tablica wag 5.1 zawiera tylko dwie wartosci: 0 lub 1.
W klasyfikatorze CTree-Disc jakos¢ ciecia jest liczbg par obiektow nalezacych do
przeciwnych klas decyzyjnych, wyznaczana ze wzoru (3.1). Natomiast w metodzie
CTree-DiscW miara ta wyznaczana jest jako suma wag wszystkich par obiektéw
nalezacych do réznych klas z uwzglednieniem liczby zwezonych naczyn. Na przy-
ktad, jezeli dane ciecie c¢ dzieli zbior obiektéw na dwa podzbiory o liczebnosci M
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© QA@ &=

Rysunek 5.1: Wagi cie¢ (reprezentacja graficzna). S - liczba stenoz

i N, a liczba obiektoéw bez zwezonych istotnie naczyn (klasa NIFE) oraz ze stenoza
1, 2 lub 3 tetnic (klasa TAK) wynosi odpowiednio My, My, My, M3 w jednej gru-
pie oraz Ny, N1, No, N3 w drugiej, wowczas miara jakosci ciecia jest wyznaczana
nastepujaco:

3
Qpisew = Z wijMiNj (5-1)

1,J=0

gdzie w; j oznacza wage ciecia rozrozniajacego pare obiektow nalezacych do réznych
klas: bez stenozy oraz ze stenoza (1, 2 lub 3 istotnie zwezone naczynia).

Rysunek 5.2 przedstawia drzewo decyzyjne utworzone dla problemu przewidy-
wania obecnosci zwezen tetnic wieficowych w medycznym zbiorze danych z wy-
korzystaniem klasyfikatora CTree-DiscW. W kazdym wezle drzewa podano liczbe
obiektéw z poszczegolnych klas decyzyjnych z uwzglednieniem informacji na te-
mat wewnetrznego zroznicowania klasy TAK, gdzie SO oznacza liczbe obiektow
bez zmienionych naczyn (liczba stenoz S réowna 0), S1 liczbe obiektoéw z jedna
stenoza, S2 z dwoma zwezeniami, a S3 liczbe obiektow wezta z trzema stenozami.

Przedstawione drzewo moze byé¢ zastosowane do klasyfikacji obiektow Swiata
rzeczywistego. Na przyklad w przypadku pacjenta p, ktérego pierwszy w oknie
czasowym S$redni czas trwania odstepu Q7T'c w pierwszym odprowadzeniu EKG
(FIRST QTC1 AVG) wynosit 299 ms, odchylenie standardowe czasu trwa-
nia odstepu Q7 w pierwszym punkcie okna czasowego dla pierwszego odpro-
wadzenia EKG (FIRST QT1 STD) wynosito 6.9, a poziom cholesterolu LDL
4.1 mmol/l, przemieszczamy sie od korzenia, w dot do prawego poddrzewa, po-
niewaz pacjent pasuje do wzorca FIRST QTC1 AVG < 451. W nastepnym
kroku przechodzimy do lewego poddrzewa ze wzgledu na dopasowanie do wzorca
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NIE|S0=15
TAK [S1=5
TAK |S2=6
TAK |S3=7

FIRST_QTCZ_AVG>=451.9 FIRST_QTC1_AVG<451.9

NIE|S0=14
TAK [S1=1
TAK [S2=2
TAK |S3=3

NIE|S0= 1
TAK |S1=4
TAK |S2=4
TAK |S3=4

STDDEV_TP2_STD>=23 $TDDEV_QTP2_STD<23 FIRST_QT1 STD>367  FIRST QT1 STD<6.7

NIE|SO= 1 NIE|SD= O NIE | SO =14

TAK [S1=0
TAK [S2=0
TAK [S3=1

TAK [S1=0
TAK [S2=4
TAK [S3=0

TAK |S1=4 TAK |S1=1

TAK [S2=2

TAK [S2=0
TAK |S3=2

TAK |S3=4

Decyzja TAK

Decyzja TAK
CRP>=0.62 CRP<0.62 LpL>=4.8 LDL<4.85

NIE|S0= 1 = NIE|S0=14

TAK|S1=0 TAK |S1=0 TAK |S1=0 TAK |S1=0

TAK [S2=4 TAK |S2=0 TAK |S2=0 TAK [S2=0
TAK [S3=0 TAK |S3=0 TAK |S3=1 TAK [S3=0

Decyzja TAK Decyzja NIE Decyzja TAK Decyzja NIE

Rysunek 5.2: Drzewo decyzyjne otrzymane metoda IT do predykeji stenoz w CNS.

FIRST QT1 STD > 6.7. Po odnalezieniu kolejnego ciecia, obiekt (pacjent)
przemieszczany jest do prawego poddrzewa, ktory jest lisciem. W lisciu do obiektu
p przypisywana jest ta klasa decyzyjna, do ktorej przynaleza wszystkie obiekty
wezla. Sciezka pasujaca do nowego obiektu wskazuje, ze w tetnicach tego pacjenta
nie wystepuja istotne zwezenia wymagajace udrazniania.

Wrzorce wystepujace w przedstawionym drzewie maja znaczenie kliniczne. Wy-
generowane ciecia dotycza glownie czasu trwania odstepu QT', ktory odzwierciedla
czas trwania repolaryzacji komo6r mie$nia sercowego. Powszechnie stosuje sie ko-
rekcje odstepu QT wzgledem czestotliwosci akeji serca celem zmniejszenia wplywu
rytmu serca, wykonywana za pomoca roznych wzoroéw (najczesciej uzywa sie w tym
celu wzoru Bazetta). Taki skorygowany odstep Q7" nazywany jest odstepem QT'c.
Ocena odstepu QT i QT'c pozwala rozpoznaé grozng dla zycia pacjenta patologie.
Wydtuzenie czy sporadycznie wystepujace skrocenie (ponizej 350 ms) odstepu QT
moze odpowiadaé za zastabniecia, omdlenia lub nagty zgon sercowy NGS w wyniku
czestoskurczu komorowego, migotania komor lub przedsionkow [130]. Czas trwania
QT c nie powinien przekracza¢ 450 ms u kobiet i 430 ms u mezczyzn [148]. Jedno
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z cie¢ drzewa CTree-DiscW wynosi wlagnie 451ms dla odstepu Q7T'c, co wskazuje
na zgodno$¢ uzyskanego wzorca z wiedza dziedzinowa.

Jednym z ograniczeri zaproponowanej metody jest koniecznos¢ posiadania do-
datkowej informacji dotyczacej wewnetrznego zroznicowania (rozwarstwienia) klas
decyzyjnych. W zaleznosci od wewnetrznej struktury tych klas, macierz wag moze
przyjmowac rozne rozmiary, co jest tatwo rozwiazywalne podczas implementacji al-
gorytmu. Ostateczna jakos¢ podziatu obiektoéw na klasy decyzyjne w wezle drzewa
jest wyznaczana na podstawie ich przynaleznosci do wewnetrznych podklas. Nie ma
jednak ograniczenia w stosowaniu tej metody tylko do atrybutéw numerycznych,
poniewaz modyfikacja jakosci cie¢ moze by¢ zastosowana takze do cech symbolicz-
nych, w tym wyrazonych jako przedzialy wartosci.
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Rozdzial 6

Metoda 11I: Ciecia weryfikujace jako
realizacja idel ekspertow
dziedzinowych

Zawartosé
6.1 Wyznaczanie cieé¢ weryfikujagcych . . . ... ... ... .. 89
6.2 Konstruowanie drzewa decyzyjnego z cieciami weryfi-
kujacymi . . . . .. .. .. 95
6.3 Klasyfikacja z V-drzewem decyzyjnym . . . . . . . .. .. 98

W klasycznych metodach konstrukeji drzewa decyzyjnego dla kazdego wezta
wybierany jest zachtannie tylko jeden podzial o najlepszej jakosci wzgledem usta-
lonej miary. Przy stosowaniu takiego podejscia dla przypadku danych z duza liczba
atrybutow, pojawiaja sie istotne watpliwosci odnos$nie zasadnosci takiego podej-
Scia. Jego stabo$¢ lezy w tym, ze spo$rod byé¢ moze wielu podzialow majacych
wysokg jako$é¢, wybierany jest tylko jeden podzial, a inne sg pomijane. Jesli liczba
atrybutow jest mala i atrybuty niosa zroznicowang informacje (np. w sensie zroz-
nicowanego obszaru pozytywnego wzgledem atrybutu decyzyjnego), to takie po-
dejscie czesto jest skuteczne, tzn. prowadzi do wygenerowania efektywnych kla-
syfikatorow. Jednak w danych z duza liczba atrybutéw moze istnie¢ bardzo wiele
atrybutow, ktore maja zblizong jakosé, ale niosa znaczaco r6zna informacje o obiek-
tach. Takie atrybuty beda tutaj nazywane atrybutami nadmiarowymi (redundant-
nymi). Dobrze wiedza o tym eksperci dziedzinowi (np. lekarze), ktorzy w swojej
codziennej pracy zauwazaja taka nadmiarowo$¢ atrybutéw i z niej korzystaja, np.
zwiekszajac pewnosc stawianych diagnoz poprzez uzycie jednoczes$nie kilku atrybu-
tow. Tymczasem wspomniana wyzej metoda zachtanna, sposrod wielu atrybutow

87



Rozdzial 6. Ciecia weryfikujace

redundantnych wybiera tylko jeden, pozostate eliminujac. W takim podejsciu tra-
cone sy informacje zawarte w atrybutach, ktore sa podobne pod wzgledem jakosci
potencjalnych cie¢, ale r6znig sie pod wzgledem wiedzy dziedzinowej, ktora repre-
zentuja.

Jednak w praktyce, przy klasyfikacji obiektéw testowych moze pojawi¢ sie
obiekt, ktory z jakich§ powodéw nie powinien by¢ klasyfikowany zgodnie z podzia-
tem wyznaczonym przez algorytm zachtanny. Np. moze to by¢ nietypowy obiekt
z punktu widzenia wartosci atrybutu wybranego w danym wezle drzewa przez al-
gorytm lub w danych moze pojawi¢ sie przeklamanie wartosci atrybutu. Dlatego
zdaniem ekspertow dziedzinowych mozliwosé klasyfikacji takiego obiektu przez wy-
znaczony zachtannie podzial wymagataby dodatkowego potwierdzenia za pomoca
innych atrybutéw, co w opisanej wyzej metodzie nie jest realizowane. Konsekwen-
cja tego jest np. sytuacja, gdy dla danych mikromacierzowych liczacych bardzo
wiele atrybutéw i niewiele obiektéw metoda wyszukuje zaledwie kilka podziatow
(na kilku atrybutach), ktore wystarcza do utworzenia drzewa pozwalajacego na
jednoznaczne sklasyfikowanie obiektéw z probki treningowej. Sytuacja taka jest
bardzo trudna do zaakceptowania dla ekspertéow dziedzinowych, ktérzy nie moga
sie pogodzi¢ z tak duza redukcja wiedzy zawartej w atrybutach i niewykorzysty-
waniem redundantnych atrybutéw podczas tworzenia drzewa.

Dlatego w rozprawie zaproponowano metode weryfikacji podzialow w wezle
drzewa przez inne podzialy. Podstawowy pomyst polega na tym, aby na danym eta-
pie wyszukiwania podzialow, po wyznaczeniu optymalnego podziatu zbioru obiek-
tow, wskaza¢ dodatkowo rodzine podziatlow weryfikujacych (wybierajac do tego
celu inne atrybuty niz atrybut uzyty w optymalnym podziale), ktore mozliwie
podobnie jak podzial optymalny oddzielaja obiekty z réznych klas decyzyjnych.

Idea jaka temu przyswieca jest nastepujaca. Jak wspomniano wyzej, optymalny
podzial jest narzedziem do czastkowego sklasyfikowania obiektu testowego, tzn. do-
starcza informacji, gdzie obiekt testowy powinien by¢ postany do sklasyfikowania:
do prawego czy lewego poddrzewa. Kazdy podzial z rodziny podziatow weryfiku-
jacych dzieli podobnie obiekty z tablicy treningowej jak podziat optymalny. Zatem
jesli pewien obiekt testowy zostanie skierowany przez podzial optymalny do skla-
syfikowania przez lewe drzewo, to istnieje domniemanie, ze podobnie powinien go
skierowa¢ takze podzial weryfikujacy. Jesli tak jest, to zwieksza sie nasze przekona-
nie, ze optymalny podziat poprawnie sklasyfikowal obiekt testowy. W przeciwnym
przypadku, gdy np. podziatl optymalny kieruje obiekt testowy do lewego drzewa,
a podzial weryfikujacy do prawego, to moze to $wiadczy¢ o niepewnoéci dziatania
klasyfikatora i dlatego w takiej sytuacji zalecana jest ostroznos¢ w zakresie plano-
wania dalszego dzialania klasyfikatora. Ostrozno$é ta w przypadku proponowanej
metody przejawia sie w tym, ze obiekt jest skierowany do klasyfikacji zar6wno przez
lewe jak i prawe poddrzewo. Po otrzymaniu wynikéw klasyfikacji rozstrzygany jest
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ewentualny konflikt pomiedzy otrzymanymi decyzjami. Oczywiscie podziatow we-
ryfikujacych moze byé¢ wiecej niz jeden i dlatego zarysowana wyzej metodologia
musi to uwzgledniac.

Osobnym zagadnieniem jest pytanie jak podzialy weryfikujace ingeruja w two-
rzenie samego drzewa dla tablicy treningowej. W klasycznej metodzie tworzenia
drzewa (patrz Rozdzial 3.1) na danym etapie tworzenia drzewa wyznaczany jest
optymalny podzial zbioru obiektéw na dwa roztaczne zbiory, dla ktérych w kolej-
nych etapach tworzone sg osobne poddrzewa. Natomiast, w proponowanej meto-
dzie podzial zbioru obiektow moze nie by¢ rozlaczny. Wprawdzie z jednej strony,
tak jak poprzednio, optymalny podzial dzieli zbior obiektéw treningowych na dwa
roztaczne zbiory, ale moze istnieé¢ szereg obiektow, ktore pasuja do wzorca zdefinio-
wanego na podstawie podziatu optymalnego, ale nie pasuja do ktéregos$ ze wzor-
cow zdefiniowanych dla podzialow weryfikujacych. Podobnie mogg istnie¢ obiekty,
ktore nie pasuja do wzorca zdefiniowanego na podstawie podziatu optymalnego,
ale pasuja do ktoregos ze wzorcéw zdefiniowanych dla podziatow weryfikujgcych.
O takich obiektach mozna powiedzieé, ze juz na etapie tworzenia drzewa jest wat-
pliwe, ze wzorzec oparty na wyznaczonym podziale optymalnym jest odpowiedni do
sklasyfikowania tego rodzaju obiektow. Dlatego podczas tworzenia drzewa obiekty
takie zostana dolgczone zaréwno do zbioru obiektow przeznaczonego do utworze-
nia lewego poddrzewa, jak i do zbioru obiektéw przeznaczonego do utworzenia
prawego poddrzewa. Odpowiada to intuicji, ze uczenie sie klasyfikowania tego ro-
dzaju obiektow jest niejako odtozone w czasie i przekazane do obydwu poddrzew,
gdzie dla ich sklasyfikowania zostana policzone nowe podzialy (by¢ moze lepiej
dostosowane do tych obiektow niz optymalny podzial policzony w biezacym wezle
drzewa).

W tym miejscu nalezy zauwazy¢, ze opisany sposob wyboru podziatow we-
ryfikujacych w jednym wezle drzewa wplywa na wybor podziatu optymalnego
i podziatow weryfikujacych w poddrzewie tego wezta. Jest to zatem inna sy-
tuacja w poré6wnaniu z mozliwym podejsciem alternatywnym, w ktorym najpierw
utworzone zostatoby drzewo klasyczne (z uzyciem tylko podzialow optymalnych),
a nastepnie jego wezly zostaly uzupeklione o podzialy weryfikujace. W tym dru-
gim przypadku samo drzewo byltoby takie samo jak klasyczne natomiast inaczej
(ostrozniej) klasyfikowaloby obiekty testowe.

6.1 Wyznaczanie cie¢ weryfikujacych

Dla przyblizenia idei weryfikacji podzialéow w wezle drzewa przez inne podzialy
zostanie wyjasnione i zilustrowane pojecie jednoczesnego rozrbézniania obiektow
przez dwa ciecia. Para obiektow (ui,us) € U x U jest rozrdzniana jednoczesnie
przez ciecie c; i co definiujgce wzorce T'1 oraz T2 odpowiednio, jezeli u; pasuje do
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wzorca 1’1 oraz T2, natomiast uy nie pasuje ani do 7'1 ani do 72, lub odwrotnie,
us pasuje do wzorca T'1 oraz T2, a up nie. Na przyklad, para (0q,4) z Rys. 6.1 jest
rozrozniana jednoczesnie przez c¢; = (a,v) oraz co = (b, t), natomiast pary (x1,09)
i (x3,x5) nie sa rozrozniane jednoczesnie przez ciecia c¢i oraz cs.

Przez Disc(cq,cy) oznaczana bedzie liczba par obiektow z roznych klas de-
cyzyjnych (dla danej tablicy decyzyjnej) rozréznianych jednoczesnie przez ciecia
¢y oraz cy. Celem przedstawienia sposobu wyliczania wartosci Disc(cq, cy) rozwa-
zony zostanie zbior obiektow z Rys. 6.1. Wzorzec T'(c1) zdefiniowany przez ciecie
¢1 = (a,v) dzieli obiekty na podzbiory: {x1, xa, 3,01, 02} oraz {x4, x5, 03, 04, 05, 06 }.
Natomiast wzorzec T'(c) zdefiniowany przez ciecie co = (b,t) dzieli zbior obiek-
tow na: {xy1,x9,24,01,03,04} oraz {3, xs,09,05,06}. Celem wyliczenia wartosci
Disc(cy, c2), nalezy sprawdzi¢, czy wzorce T'1 i T2 sa wzorcami prawymi czy le-
wymi. Zakladajac, ze T'(c;) = TL(cy) oraz T'(co) = T L(cy), czyli obydwa wzorce sg
wzorcami lewymi, liczba obiektow pasujacych jednoczesnie do wzorca T'(¢y) i T(¢2)
wynosi 2 i sg to obiekty: x3,0, (jeden obiekt z klasy X i jeden z klasy O). Na-
tomiast liczba obiektow niepasujacych jednoczesnie do wzorca T'(¢;) ani do T'(¢s)
wynosi 3 i sa to obiekty: x4, 03,04 (jeden obiekt z klasy X i dwa z klasy O). Zatem
liczba par obiektow z réznych klas decyzyjnych rozréznianych jednoczesnie przez
ciecie ¢1 oraz ¢y jest dana wzorem: Disc(ci,c2) =1-241-1=3.

W przypadku natomiast, gdy np.: T'(¢;) = T'L(c1), a T(ca) = TR(ca) (pierwszy
wzorzec jest lewy, a drugi prawy), liczba obiektow pasujacych jednoczesnie do
wzorca T'(c1) i T(cy) wynosi 3 1 sa to obiekty: z1, 22,01 (dwa obiekty z klasy X
i jeden z klasy O). Z kolei liczba obiektéw niepasujacych jednoczesnie do wzorca
T'(cy) ani T'(c2) wynosi 3 i sa to obiekty: x5, 05,06 (jeden obiekt z klasy X i dwa
z klasy O). Zatem liczba par obiektow z réznych klas decyzyjnych rozréznianych
jednoczesnie przez ciecie ¢, oraz ¢ wynosi teraz: Disc(ci,c0) =2-2+1-1=05.
Jest wiec rozna od poprzedniego przypadku, gdy obydwa wzorce byly uznane za
lewe.

k J

Rysunek 6.1: Wizualizacja cie¢ w przestrzeni dwuwymiarowe;j.
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Podczas konstrukeji drzew z cieciami weryfikujacymi, dodatkowe ciecia sg wy-
znaczane na podstawie wybranej miary jakosci (porownaj Sekcja 3.1.2, s. 55) [50].
Algorytm 6.1.1 wyznacza ciecia weryfikujace uzywajac trzech zaprezentowanych
miar jakosci dla wyznaczonego wezesniej ciecia optymalnego p = (b, w), przy zato-
zeniu, ze ciecia weryfikujace sa wyznaczane na atrybutach numerycznych innych
niz b. Dla utatwienia rozwazan zatdézmy, ze w danych sg tylko dwie klasy decyzyjne
Cp i C1. Podejécie mozna oczywiscie tatwo uogolni¢ na przypadek wiecej niz dwoch
klas decyzyjnych.

91



Rozdzial 6. Ciecia weryfikujace

Algorytm 6.1.1: Wyznaczanie cie¢ weryfikujacych na atrybutach numerycz-
nych

WEJSCIE: Tablica decyzyjna A = (U, AU {d}) z klasami decyzyjnymi Cy
i C, ciecie p = (b, w), parametr t lub t,, (zaleznie od przyjetej
miary; porownaj wzory 6.1-6.3)

WYJSCIE: Kolekcja cie¢ weryfikujacych dla ciecia p z wyselekcjonowaniem
dla kazdego ciecia weryfikujacego ¢ = (a, v) wlasciwego
prawego lub lewego wzorca T'L(c) lub T'R(c)

begin
dla kazdego atrybutu a € A, takiego ze a # b wykonaj
1 Posortuj wartosci atrybutu a, jesli jest atrybutem o wartosciach co
najmniej ze skali porzadkowej
2 Przegladajac wartosci atrybutu a wyznacz dla kazdego

pojawiajacego sie ciecia ¢ nastepujace liczby oraz umiesé je w
pamieci o cieciach M:

Vi(a,c,Cp) - liczba obiektow klasy decyzyjnej Cy o warto$ciach
atrybutu a mniejszych od v,

Vi(a,c,Ch) - liczba obiektow klasy decyzyjnej C; o wartosciach
atrybutu a mniejszych od v,

L(a,c,Cy) - liczba obiektow klasy decyzyjnej Cy o wartosciach
atrybutu a mniejszych od v i jednocze$nie pasujacych
do wzorca T,

L(a,c,Cy) - liczba obiektow klasy decyzyjnej C o wartosciach
atrybutu a mniejszych od v i jednocze$nie pasujacych do
wzorca 1),

Vi(a,c,Cp) - liczba obiektow klasy decyzyjnej Cy o wartosciach
atrybutu a wiekszych lub réwnych v,

Vi (a, ¢, Cy) - liczba obiektow klasy decyzyjnej C; o wartosciach
atrybutu a wiekszych lub rownych v,

H(a,c,Cy) - liczba obiektow klasy decyzyjnej Cy o wartosciach
atrybutu a wiekszych lub rownych v i jednocze$nie
pasujacych do wzorca —7T,

H(a,c,C)) - liczba obiektow klasy decyzyjnej C o wartosciach
atrybutu a wiekszych lub rownych v i jednoczeénie
pasujacych do wzorca =7,

3 Przegladajac pamie¢ M wyznacz jakosci zapamietanych cieé¢
w sposob odpowiedni dla wybranej miary jakosci:
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Algorytm 6.1.1: Wyznaczanie cie¢ weryfikujacych na atrybutach numerycz-

nych - cd.

end

DiscPairs:
1. Wyznacz liczbe par obiektow rozroéznianych jednocze$nie przez c i p:
Disc(p,c) = max{QL(c), QR(c)}, gdzie:
QL(c) = L(a,c,Cy) - H(a,c,Cy) + L(a,c,Cy) - H(a,c, Cy),
QR(c) = (Vi(a,c,Co) — L(a, ¢, Cy)) - (Vu(a,¢c,Cr) — H(a, ¢, Ch))
+(Vi(a,c,Ch) — L(a,c,Ch)) - (Vu(a, ¢,Co) — H(a, ¢, Cy));
oraz przypisz T'(c) = T'L(c), jezeli QL(c) > QR(c), wpw
T(c) =TR(c).
2. Wylicz jakosé¢ ciecia dla a na podstawie wzoru 6.1.
3. Wyznacz najlepsze ciecie, takie ze warto$¢ QVpis.(p, ¢)
jest najwieksza i wieksza od 0.
Entropia:
1. Wyznacz moc zbioru W: |W| = min{|Wy|, |Wg|}, gdzie:
|Wr| = L(a,c,Co) + L(a,c,Cy) + H(a,c,Cy) + H(a,c, Cy),
(W] = [A] — W]
oraz przypisz T'(c) = T'L(c), jezeli |Wi| > |Wg|, wpw T'(c) = TR(c).
2. Wyznacz nastepujace moce uniwerséw podtablic tablicy A
okreslonych przez ciecie c:
|A(T,)| = Vi(a,c,Co) + Vi(a,c, Ch),
|A(—T,)| = Vu(a,c,Co) + Vu(a,c, Ch).
3. Wylicz jako$é¢ ciecia ¢ wg wzoru 6.2.
4. Wyznacz najlepsze cigcie wedtug miary QViniropy (D, ).
Ging:
1. Wyznacz moc zbioru W: |W| = min{|Wy|, |Wg|}, gdzie:
\WL| = L(a,c, Cy) + L(a,c,Cy) + H(a, c¢,Cy) + H(a, c, Cy),
(Wr| = [A] = [W,]
oraz przypisz T'(c) = T'L(c), jezeli |Wi| > |Wg|, wpw T'(c) = TR(c).
2. Wyznacz nastepujace moce uniwersOw podtablic tablicy A
okreslonych przez ciecie c:
|A(T%)| = Vi(a,c,Co) + Vi(a,c, C),
|A(—T,)| = Vu(a,c, Co) + Vu(a,c, Ch).
3. Wylicz jakos¢ ciecia ¢ wg wzoru 6.3.
4. Wyznacz najlepsze ciecie wedtug miary QVgini(p, ¢).

endfch
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Opis algorytmu: W kroku pierwszym wartosci atrybutu a, dla ktorego poszuki-
wane sg ciecia weryfikujace, sa sortowane. Drugi krok, dla kolejnych potencjalnych
cie¢ ¢ = (a,v) przy ustalonym cieciu glownym p = (b, w) na atrybucie b wyznacza
liczebnosé nastepujacych grup obiektow: {u € U : a(u) < v Adec(u) = Cp}, {u €
U:a(u) <vAdec(u) =Ci}, {ueU:alu) <vA (u pasuje do T,) Ndec(u) = Cy},
{ueU:a(u) <vA(u pasuje do T,) Ndec(u) = C1}, {u € U : a(u) > v Adec(u) =
Cot, {u € U : a(u) > v Adec(u) = Ci}, {u e U:alu) >vA (upasuje do —=T,,) A
dec(u) = Co}, {u € U : a(u) > v A (u pasuje do =T,) A dec(u) = C1}. Nastep-
nie, w kroku trzecim wyliczana jest jakos¢ wszystkich potencjalnych cie¢ wery-
fikujacych i na tej podstawie wybierane sa najlepsze, spelniajace warunek po-
siadania odpowiednio dobrej jakosci, zaleznie od ustawien parametréow. W przy-
padku miary DiscPairs, jakosé ciecia weryfikujacego musi wynosié¢ co najmniej ¢
procent jakosci ciecia gtownego. Jakosé ciecia weryfikujacego ¢ jest definiowana
jako liczba par obiektéow z réznych klas decyzyjnych rozréznianych jednocze$nie
przez ciecie gtowne i weryfikujace, a wiec miedzy nastepujacymi dwiema grupami
obiektow: miedzy {u € U : a(u) < v A (u pasuje do T,)} a {u € U : a(u) >
v A (u pasuje do =T,)} lub miedzy {u € U : a(u) < v A (u pasuje do —T,)}
a{u e U:a(u) > vA (upasuje do T,)}. Wieksza z tych dwoch wartosci sta-
nowi o jakosci ciecia weryfikujacego. Jezeli wieksza liczba obiektéw z réznych klas
jest rozrézniania w pierwszej parze grup obiektow, wowczas do wzorca ciecia we-
ryfikujacego T'(c) przypisywany jest lewy wzorzec, inaczej wzorzec prawy. Dla po-
zostalych miar, wybierane sg ciecia o najmniejszej roznicy wazonych sum entropii
czy wspoOtczynnikéow Giniego miedzy zbiorami wyznaczonymi przez ciecia p oraz
c. Odrzucane sa natomiast ciecia, dla ktorych liczebnoéé¢ zbioru W jest zbyt duza
(jej odsetek w calym zbiorze A jest wiekszy od t,,). Wielkosé¢ tego zbioru wska-
zuje bowiem na odmienny podzial obiektow wezta przez obydwa ciecia: gtowne
i weryfikujace.

Zaktadajac, ze pamie¢ M dotyczaca ciec i ich parametréw jest pamiecia o do-
stepie w czasie stalym, Algorytm 6.1.1 dziata w czasie O(m-n-log n) (ze wzgledu
na sortowanie obiektow wzgledem wartosci atrybutu a), gdzie m jest liczba atry-
butéow, n jest liczbg obiektow.

Do ustalonego ciecia glownego moze by¢ tez dobrane ciecie weryfikujace na
atrybucie symbolicznym. Algorytm wyszukujacy takie ciecie dla ustalonego atry-
butu polegatby na przegladaniu wszystkich wartosci tego atrybutu i ustaleniu kaz-
dej z tych wartosci jako ciecia weryfikujacego. Dla kazdego takiego ciecia naleza-
toby przeglada¢ wartosci atrybutu wszystkich obiektow celem wyznaczenia jakosci
ciecia. Ztozono$¢ takiego wyznaczania ciecia weryfikujacego bytaby zalezna jedynie
od iloczynu liczby wartosci tego atrybutu i liczby wszystkich obiektow.
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6.2 Konstruowanie drzewa decyzyjnego z cieciami
weryfikujacymi

W rozdziale przedstawiono algorytm tworzenia drzewa decyzyjnego, ktory forma-
lizuje powyzsze rozwazania (Algorytm 6.2.1). Ze wzgledu na to, ze algorytm ten
wykorzystuje podzialy weryfikujace, drzewo decyzyjne, ktére utworzy ten algorytm
bedzie nazywane V-drzewem decyzyjnym lub V-drzewem. Opisywane w pracy V-
drzewa decyzyjne sa dychotomiczne ze wzgledu na kazdy podzial (optymalny i we-
ryfikujace) stosowany przy ich budowie. Klasyfikator skonstruowany za pomoca
V-drzewa bedzie nazywany VTree klasyfikatorem.

W kazdym wezle drzewa (ktory nie jest lisciem), po wyznaczeniu optymalnego
podziatu zbioru obiektow wybierana jest rodzina podzialow podobnych do opty-
malnego, a przy tym wykorzystujaca inne atrybuty. Oczywiscie pojecie podobien-
stwa zalezy od miary, ktora jest zastosowana do okreslenia najlepszego podziatu.
W przypadku miary DiscPairs podobiefistwo oznacza odrbéznianie par obiektow
z roznych klas decyzyjnych jak najbardziej zblizonych do par odréznianych przez
optymalny podzial [12, 11]. Natomiast w przypadku miar tworzonych na podsta-
wie zysku informacji czy indeksu Giniego, podzialy weryfikujace powinny dzieli¢
zbiér obiektow w mozliwie podobny sposob jak glowny (optymalny) podzial.

Na wejsciu Algorytmu 6.2.1 nalezy podaé tablice decyzyjng A = (U, AU {d})
oraz parametr k nalezacy do liczb naturalnych oznaczajacy maksymalna liczbe
podziatow weryfikujacych oraz prog t definiujacy minimalny wymog stawiany kaz-
demu podziatowi weryfikujacemu. Wspomniany w powyzszym algorytmie warunek
stopu jest taki sam, jak w algorytmie omawianym w Rozdziale 3.1.3.

Do wyznaczania V-drzewa zastosowano trzy miary opisane w Rozdziale 3.1.2:
miare opartg na liczbie rozroznianych par obiektow (DiscPairs), zysk informacji
oraz indeks Giniego. W zalezno$ci od zastosowanej miary, optymalizowane sa na-
stepujace kryteria:

e DiscPairs (kryterium jest maksymalizowane):

0 dla Ricbr) <4

V isc\V, Vi) — 3 i DiSC(p) N 61
Q D (p p ) {Dgslz(clzapp)z) W przeciwnym wypadku ( )

gdzie p jest cieciem optymalnym, Disc(p) oznacza liczbe par obiektow z roz-
nych klas decyzyjnych rozroznianych przez cigcie p, natomiast Disc(p, p;)
liczbe par obiektéw z réznych klas decyzyjnych rozréznianych jednoczesnie
przez ciecie p jak i p; (dlai =1, ..., k). W przeprowadzonych eksperymentach
dotyczacych omawianej metody warto$¢ progu ¢ ustawiono na 0.9.
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e Miara oparta na entropii (kryterium jest minimalizowane):

1 dla %1 > ¢,
QVEntmpy(papi) = |ES(A( Tp)a A= Tp)) -
ES(A(T,,),A(~T,,))| w przeciwnym wypadku
(6.2)
gdzie | . | oznacza wartosé¢ bezwzgledna oraz

— W jest zbiorem obiektéw, ktore nie pasuja do wzorcow T}, i T, jedno-
czeSnie, jak rowniez wzorcow —71, oraz =71, (dlai=1,... k),

— t, jest ustalonym progiem (t,, wynosit 0.1 oraz 0.05 w eksperymentach
dla danych mikromacierzowych i pozostatych, odpowiednio),

- ES<A(Tq)>A(ﬁTq)> =

|a(ry)| A(

. - q)l .
- Entropia(A(T,)) + ‘—‘—T’— - Entropia(A(=T,))
A

jest wazona suma entropii cie¢ p i p;, odpowiednio (¢ € {p,p1,...,Pk})-

e Miara oparta na indeksie Giniego (kryterium jest minimalizowane):

1 dla 121 > ¢,
QVaini(p, i) = { |GS(A(T,), A(=T,))— (6.3)

GS(A(T,,),A(~T,,))| W przeciwnym wypadku
gdzie:
— W jest zbiorem obiektow, ktore nie pasuja do wzorcow 1), i T}, jedno-
cze$nie, jak rowniez wzorcow —71, oraz =T, (dlai=1,....k),
— 1, jest ustalonym progiem (t,, wynosit 0.1 oraz 0.05 w eksperymentach
dla danych mikromacierzowych i pozostatych, odpowiednio),
- GS(A< Tq)a A(_‘ Tq)) -

A(T,) o A(-Ty) .
J}Tr[ - Gini(A(T,)) + JT’(’[ - Gini(A(—T,))
jest wazong suma wspotezynnikow Giniego ciecia p oraz p;, odpowiednio
(q € {p7p17 I ka})
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Algorytm 6.2.1: Konstruowanie V-drzewa decyzyjnego

WEJSCIE: Tablica decyzyjna A = (U, AU {d}), parametr k nalezacy do
liczb naturalnych

WYJISCIE: V-drzewo decyzyjne wyznaczone dla tablicy A

begin

1 Znajdz optymalne ciecie p w tablicy A i przypisz do wzorca T, = T'L(p)

oraz =1, = TR(p)

2 Zmajdz kolekcje binarnych cie¢ pq, ..., pr W tablicy A, weryfikujacych
ciecie p, najlepszych w sensie wybranej miary jakosci (wg procedury
Algorytm 6.1.1, str. 92) oraz kolekcje wzorcow VT'C(T) = {T'} U {T},
<., Ty} zwiazanych z cieciami weryfikujacymi (jezeli liczba wszystkich
wzorcow dla danego T jest mniejsza niz k, zbiér moze by¢ mniejszy, ale
niepusty, poniewaz T' zawsze do niego nalezy)

Podziel tablice A na dwie tablice A(T,) 1 A(—T),)

Przypisz A; = A(T,) oraz A, = A(—T))

Wyznacz wszystkie obiekty z tablicy A, ktére pasuja do wzorca T}, i nie
pasuja do wzorca T, (dla ¢ € {1,...,k}) lub pasuja do wzorca —T), i nie
pasuja do wzorca —T), (dla i € {1,...,k}) i dotacz te obiekty zarowno
do tablicy A; jak i A, (jesli jeszcze ich tam nie ma)

6 jezeli tablice A; i A, spetniajqg warunki stopu to
| zakoncz tworzenie drzewa

inaczej

powtarzaj kroki 1-6 dla wszystkich tablic nie spelniajacych warunku
stopu

end

end

Opis: Algorytm rozpoczyna dzialanie w wezle zawierajacym obiekty wejéciowe]
tablicy decyzyjnej. W kroku pierwszym wyznaczany jest najlepszy podzial wezta
okreslony przez ciecie p w sensie przyjetej miary jakosci podziatu (liczba par obiek-
tow nalezacych do roznych klas decyzyjnych rozréznianych przez ciecie, zysk in-
formacji lub indeks Giniego, wyliczane wedtug wzor6w podanych w Rozdz. 3.1.2).
Ciecie glowne p = (b,t) definiuje w wezle dwa wzorce T, i —T,. Do T, przypi-
sywany jest wzorzec lewy (T'L(p) = {u € U : b(u) < t} dla atrybutu nume-
rycznego 1 TL(p) = {u € U : b(u) = t} dla symbolicznego), natomiast do =T},
wzorzec prawy (T'R(p) = {u € U : b(u) > t} i TR(p) = {u € U : b(u) # t}
odpowiednio). W kroku drugim, przy ustalonym cieciu glownym p wyliczonym
w kroku pierwszym, wyznaczane sa odpowiednio dobre ciecia weryfikujace to cie-
cie, wedlug Algorytmu 6.1.1. Kolejny, trzeci krok polega na podzieleniu obiek-
tow wezta na dwie czesci, przy czym do pierwszej czesci trafiaja obiekty pasujace
do wzorca T, (a wiec spetniajace warunek b(u) < t), do prawej za§ - pasujace
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do =T, (spelniajace warunek b(u) > t). Obiekty pierwszej czeSci przypisywane
sa w kroku czwartym do lewego poddrzewa, natomiast z drugiej czeSci do pra-
wego poddrzewa. W kroku pigtym, zaréwno do lewego jak i do prawego pod-
drzewa, dodawane sa obiekty, ktore pasuja do czesci wzorcow wezta a nie pasuja
do reszty wzorcow, o ile jeszcze ich tam nie ma. Jezeli np. do ciecia weryfikujacego
pi = (a,v) okreglonego na atrybucie numerycznym zostal przypisany w Algoryt-
mie 6.1.1 wzorzec lewy, wowczas dodawanymi obiektami beda te, ktére spetniaja
warunek {(b(u) < t Aa(u) > v) V (b(u) > t Aa(u) < v)}. Natomiast jezeli do
ciecia p; przypisany zostal wzorzec prawy, wowczas dodawane beda obiekty, ktore
spetniaja warunek: {(b(u) < t Aa(u) < v)V (b(u) >t Aa(u) > v)}. Krok szosty
sprawdza, czy lewe jak i prawe poddrzewo spelnia warunek zatrzymania podziahu,
ktorym moze by¢ obecnosé w wezle obiektow nalezacych tylko do jednej klasy. Je-
zeli tak, budowa drzewa koriczy sie, w przeciwnym wypadku algorytm rozpoczyna
prace od poczatku, przy czym dane poddrzewo traktowane jest teraz jako tablica
wejsciowa.

Zauwazmy, ze jedynym elementem powyzszego algorytmu, ktory mogtby pod-
wyzszy¢ rzad ztozonosci czasowej w stosunku do klasycznego algorytmu z Roz-
dziatu 3.1 jest krok 2, w ktérym wyszukiwana jest kolekcja k binarnych podziatow
weryfikujacych podzial p. Jak zostanie pokazane, krok ten daje sie zrealizowac
w czasie rzedu O(n - log n - m), gdzie n jest liczba obiektow, m liczbg atrybutow
warunkowych, a zatem nie powoduje zwiekszenia zlozonosci czasowej algorytmu
w stosunku do algorytmu z Rozdziatu 3.1.

Latwo zauwazy¢, ze dla atrybutow symbolicznych, ktore zwykle maja mato
wartos$ci, wyznaczenie najlepszego podzialu weryfikujacego moze by¢ wykonane
w czasie O(n - 1), gdzie [ jest liczba wartosci danego atrybutu symbolicznego.

Klasyfikator skonstruowany za pomoca V-drzewa decyzyjnego bedzie nazywany
VTree klasyfikatorem. W zaleznosci od przyjetej miary jakosci podziatow (QVpise,
QVEntropy, Q@Vaini Wyszczegolnia sie takie jego rodzaje jak: VTree-Disc, Vree-
Entropy, VTree-Gini.

6.3 Klasyfikacja z V-drzewem decyzyjnym

W rozdziale przedstawiono algorytm klasyfikowania obiektu testowego, przy wyko-
rzystaniu drzewa z podzialami weryfikujacymi (Algorytm 6.3.1). Zalozmy, ze kla-
syfikujemy obiekt v w wezle, w ktorym wyszukano optymalne ciecie ¢ = (a, v) oraz
rodzine cie¢ weryfikujacych cq,...,cx. Niech przez T oznaczony bedzie wzorzec
generowany przez ciecie c, a przez 11,..., T}, wzorce odpowiadajace cigeciom cy,...,cx,
gdzie dla dowolnego i € {1,...,k} wzorzec T; = TL(¢;) lub T; = TR(c;), zaleznie
od wzorca wyselekcjonowanego dla danego ¢; przez Algorytm 6.2.1. Klasyfikacja
odbywa sie wedtug Algorytmu 6.3.1.
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Algorytm 6.3.1: Klasyfikacja za pomoca V-drzewa

10

11

12

WEJSCIE: Nowy (testowany) obiekt u, V-drzewo decyzyjne VI(A),
wyliczone dla tablicy decyzyjnej A;
VTC(T) =A{T} U{Ti,...,T}.} oznacza kolekcje wzorcow dla
ciecia optymalnego oraz cie¢ weryfikujacych wyznaczonych
przez Algorytm 6.2.1 dla danego wezla w drzewie VT(A)
WYJSCIE: Wartosé¢ decyzji dla obiektu u
begin
Wstaw obiekt u do korzenia drzewa
jezeli wezel spetnia warunek stopu to
| zwrdé decyzje przypisana do wezta drzewa i zakoricz
Przypisz [ := liczba wzorcow z VT'C(T), do ktoérych pasuje u
Przypisz ly := 1 — 1y, gdzie | = card(VTC(T)
jezeli obiekt u pasuje do wzorca T orazly =1 to
poslij v do sklasyfikowania przez poddrzewo skonstruowane dla
tablicy A(T), czyli rekurencyjnie wywolaj Algorytm 6.3.1.
| Otrzymang wartos$¢ decyzji oznaczmy przez di, zwroé d; i zakoricz.
inaczej jezeli obiekt u nie pasuje do wzorca T oraz ly =1 to
poslij u do sklasyfikowania przez poddrzewo skonstruowane dla
tablicy A(=T), czyli rekurencyjnie wywotaj Algorytm 6.3.1.
Otrzymana warto$¢ decyzji oznaczmy przez do, zwrdé ds i zakoncz.
inaczej
Sklasyfikuj v przez poddrzewo wezta A(T) otrzymujac d;
Sklasyfikuj u przez poddrzewo wezta A(—T) otrzymujac dy
jezeli d; = ds to
| zwrdé d;
inaczej //Rozstrzyganie konfliktow miedzy d; i dy
Przypisz p1:= (rozmiar liscia generujacego decyzje di)/|A]
Przypisz po:= (rozmiar liscia generujacego decyzje ds)/|A]
jezeli (4 -p1) > (2 po) to
| zwrdé d
inaczej jezeli (4 - p1) < (2 - p,) to
zZwroé dsy
inaczej //Decyduje ciecie gtowne
jezeli obiekt u pasuje do wzorca T to
| zwrdé d;
inaczej
| zwrdé do
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Opis: Algorytm rozpoczyna dzialanie w wezle, ktéorym na poczatku jest korzen
drzewa. Sprawdza sie tu, czy wezet jest lisciem. Jezeli tak, to do klasyfikowanego
obiektu w przypisuje sie etykiete klasy decyzyjnej tego wezta (liscia) i algorytm
koniczy dziatanie. W przeciwnym przypadku, w kroku trzecim wyliczana jest liczba
wzorcow zdefiniowanych dla wezta, do ktérych obiekt u pasuje oraz liczba wzorcow,
do ktorych obiekt ten nie pasuje. Jezeli obiekt u pasuje do wszystkich wzorcow we-
zta, w tym do wzorca wyznaczonego przez ciecie gtowne, wowczas posytany jest
w kroku czwartym do sklasyfikowania przez lewe poddrzewo i przypisywana mu
jest decyzja zwracana przez lewe poddrzewo. Jezeli natomiast obiekt nie pasuje
do zadnego wzorca wezta, wowczas jest posytany do sklasyfikowania przez prawe
poddrzewo i przypisywana jest mu decyzja prawego poddrzewa. W przypadku, gdy
obiekt u pasuje do czeSci wzorcoOw oraz nie pasuje do pozostalej czesci wzorcow,
mamy do czynienia z rozbiezno$cia wskazan poszczegdlnych cie¢ wezta. Aby roz-
strzygnaé taki konflikt wyznaczane jest prawdopodobienistwo decyzji z lewego jak
i prawego poddrzewa (jako iloraz liczby obiektow w lisciach, z ktorych pochodzi de-
cyzja lewego jak i prawego drzewa przez rozmiar calej tablicy treningowej) i okre-
slana jest tzw. "sita” decyzji z poszczegolnych poddrzew. Sita decyzji wyliczana
jest jako iloczyn prawdopodobienistwa decyzji oraz odsetka cie¢, ktore wskazuja
dane poddrzewo. Jezeli sita decyzji z lewego poddrzewa jest wicksza od tej sity
prawego poddrzewa, wowczas zwracana jest decyzja lewego poddrzewa. W prze-
ciwnym przypadku zwracana jest decyzja poddrzewa prawego. W przypadku, gdy
obie sity sg réwne, wowczas bierze sie pod uwage wskazanie ciecia gtdwnego.

Celem prezentacji klasyfikacji za pomoca V-drzewa (Algorytm 6.3.1), rozwa-
zona zostanie tablica decyzyjna A = (U, AU {z}), taka ze A = {a,b,c,d,e, f}
z atrybutem decyzyjnym z o dwoch wartosciach: 0 i 1, co daje dwie klasy de-
cyzyjne: Zy i Z;. Rysunek 6.2 przedstawia V-drzewo decyzyjne wyznaczone dla
tablicy A dla k = 2 za pomoca Algorytmu 6.2.1. Drzewo to sklada sie z korzenia
Ny, dwoéch weztow wewnetrznych: Ny i N3 oraz czterech lisci: Ny, N5, Ng i Ny.
7 wezlem N; zwiazany jest wzorzec T dotyczacy glownego ciecia w tym wezle
oraz dwa wzorce T} i Ty dotyczace cie¢ weryfikujacych. W wezle Ny zdefiniowany
jest wzorzec S zwigzany z cieciem gléwnym tego wezla oraz dwa wzorce S7 1 .5
dotyczace cie¢ weryfikujacych. Natomiast do wezla N3 przypisany jest wzorzec
R oparty na cieciu gléwnym tego wezta oraz dwa wzorce Ry i Re dotyczace cieé
weryfikujacych go.

Do testowania Algorytmu 6.3.1 wykorzystane zostang trzy obiekty z Ta-
blicy 6.1. W przykladzie zastosowana bedzie prosta metoda rozstrzygania kon-
fliktow miedzy wskazaniami poszczegdlnych cie¢ w wezle, oparta na glosowaniu
wiekszosciowym (gdy obiekt pasuje do czeSci wzorcow oraz nie pasuje do pozo-
stalej czesci wzorcoOw, przypisywana jest mu decyzja pochodzaca z poddrzewa, na
ktore wskazuje wieksza liczba wzorcow wezta) [12]. Klasyfikacja wszystkich obiek-
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N
T:-a<2 Ti:c<4 Tr:e>-6
/_(L Q\AQ
N> N;
S:b<3 S;:d>6 S:f<12 R:b<1 Ri:d>-2 Ry:f<4
~ =
& S
N4 N5 N6 N7
Decision: 0 Decision: 1 Decision: 1 Decision: 0

Rysunek 6.2: Przyktadowe V-drzewo decyzyjne.

tOw zaczyna sie w wezle V.

’Obiekttestowaa\b\c\d\e\f‘
U 11413|-7|-5]|14
Us 310|5|-3|-7T|5
U3 114]13[-5]-8]|10

Tablica 6.1: Tablica obiektow testowych.

Obiekt uy pasuje do wzorca T, poniewaz a(u;) = 1 < 2. Jednoczesnie obiekt u;
pasuje do wzorca T}, poniewaz c(u;) = 3 < 4 oraz pasuje do wzorca Ty, poniewaz
e(u;) = =5 > —6. Oznacza to, ze wzorce T, T1 i T sugeruja, aby obiekt wu;
zostal sklasyfikowany w wezle Ny. W wezle N,, obiekt u; nie pasuje do wzorca
S, poniewaz b(u;) = 4 > 3. Ponadto, obiekt u; nie pasuje rowniez do wzorca Sy,
gdyz d(u;) = —7 < 6 oraz nie pasuje do wzorca Sy, poniewaz f(ui) = 14 > 12.
Oznacza to, ze obiekt wu; jest kierowany do klasyfikacji przez wezel Nj i zostaje
sklasyfikowany do klasy decyzyjnej Z;.

Obiekt us nie pasuje do wzorca T, poniewaz a(us) = 3 > 2. Jednoczesnie obiekt
ug nie pasuje do wzorca T1, gdyz c(us) = 5 > 4, a takze nie pasuje do wzorca Ty, po-
niewaz e(ug) = —7 < —6. Zatem wzorce T, T1 i T, sugeruja, ze obiekt u; powinien
zostaé sklasyfikowany w wezle N3. Zatem obiekt uy jest kierowany do klasyfikacji
w wezle N3. W wezle N3, obiekt uy pasuje do wzorca R, poniewaz b(ug) = 0 < 1.
Jednoczesnie obiekt uy nie pasuje do wzorca Ry, gdyz d(us) = —3 < —2 oraz
nie pasuje do wzorca Ry, poniewaz f(us) = 5 > 4. Mamy tutaj do czynienia
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z rozstrzyganiem konfliktow, gdyz obiekt u pasuje do jednego z trzech wzorcow,
a nie pasuje do dwoch pozostalych wzorcow wezta. Zatem obiekt uy powinien by¢
skierowany do klasyfikacji przez obydwa wezty Ng i N7. Niech liczebnosci weztow
Ny, Ng i N7 wynosza odpowiednio 100, 25 i 40, wowczas sita decyzji pochodzacej
z Ng (Z1) jest rowna 1/3 - 25/100 = 0.08, natomiast z wezta N; (Z) jest rowna
2/3-40/100 = 0.26. W zwigzku z tym, obiekt uy jest zaklasyfikowany do klasy
decyzyjnej Zy.

Obiekt uz pasuje do wzorca T, poniewaz a(uz) = 1 < 2. Jednoczesnie obiekt
uz pasuje do wzorca 17, poniewaz c(uz) = 3 < 4 oraz nie pasuje do wzorca Ty,
poniewaz e(uz) = —8 < —6. W zwiazku z pojawiajacym sie konfliktem, obiekt
zostaje postany do sklasyfikowania przez wezet Ny jak i N3. W wezle Ny, obiekt
ug nie pasuje do wzorca S, gdyz b(usz) = 4 > 3. Jednoczesnie obiekt ug nie pasuje
do wzorca Sp, poniewaz d(uz) = —5 < 6 oraz pasuje do wzorca S, poniewaz
f(ug) = 10 < 12. Zatem obiekt ug zostanie skierowany do klasyfikacji przez dwa
wezty Ny i Nj. Przy liczebnosciach weztow N, i N5 wynoszacych odpowiednio 5
i 30, sita decyzji pochodzacej z Ny (Zp) wynosi 1/3-5/100 = 0.02, natomiast z wezla
N5 (Zy) jest rowna 2/3 - 30/100 = 0.2. Do wezta Ny zwracana jest zatem decyzja
Z,. Natomiast w wezle N3, obiekt uz nie pasuje do wzorca R, gdyz b(ug) =4 > 1.
Jednoczesnie obiekt ug nie pasuje do wzorca Rj, poniewaz d(us) = —5 < (—2)
oraz nie pasuje do wzorca Ry, poniewaz f(us) = 10 > 4. Zatem obiekt uz zostanie
skierowany do klasyfikacji przez wezel N;, ktory zwraca do N3 decyzje Zp. Sita
decyzji otrzymanej dla wezta Ny jest rowna 2/3-30/100 = 0.2, natomiast dla wezla
N3 jest rowna 1/3-40/100 = 0.13. W zwiazku z tym, obiekt us jest zaklasyfikowany
do klasy decyzyjnej Z;.

Powyzszy algorytm klasyfikowania obiektu w wezle, wykorzystuje jedno pod-
drzewo tylko w przypadku, gdy wszystkie podzialy weryfikujace tak samo klasy-
fikuja obiekt, jak ciecie gtowne c. W pozostatych przypadkach klasyfikacja jest
wykonywana przez obydwa poddrzewa. Nastepnie rozwazane sg dwa przypadki.
Pierwszy dotyczy sytuacji, gdy obydwa poddrzewa zwrocity ta sama wartos¢ de-
cyzji. Wtedy ta wartosc jest zwracana jako decyzja danego wezta. Natomiast drugi
przypadek dotyczy sytuacji, gdy jedno z poddrzew zwrécito jedng warto$é decyzji,
a drugie poddrzewo inng. Wtedy z danego wezta jest zwracana decyzja pochodzgca
z tego poddrzewa, ktore wiaze sie z wickszg sila decyzji. Taka metoda stanowi pro-
sty sposob na rozstrzyganie konfliktow miedzy decyzjami wygenerowanymi przez
dwa drzewa.
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Metoda IV: Definiowanie odleglosci
ontologicznej 1 jej zastosowanie do

konstrukcji klasyfikatorow metoda
k-NN

Zawartos¢
7.1 Budowaontologii . ... ... ... ... ... ... ... 104
7.2 Wyznaczanie odleglosci ontologicznej . . . . ... .. .. 106
7.3 Odleglosé ontologiczna jako metryka . . . . . . . . .. .. 108

Jednym z probleméw wystepujacych w procesie odkrywania wiedzy ze zbiorow
danych jest ztozono$¢ proceséw zachodzacych w rzeczywistym $wiecie, obecnosé
bezposrednich i posrednich powiagzan oraz interakcji pomiedzy obiektami bioracymi
w nich udziat. Klasyczne metody modelowania bazujace na danych pochodzacych
z czujnikow nie umozliwiaja badania danych na wielu poziomach abstrakcji. Jest
to wynikiem oddalenia semantycznego ztozonych poje¢ od danych sensorowych
(patrz Rozdz. 2.2).

Przy budowie klasyfikatoréw aproksymujacych ztozone pojecia moze wystapié
potrzeba oceny odlegtosci lub podobienistwa dwoch obiektéw podobnego typu, ta-
kich jak np. pacjenci. Ogolnie, problem definiowania odlegtosci lub podobienstwa
jest ciggle jednym z najwickszych wyzwan eksploracji danych. Istniejace metody
definiowania relacji podobienistwa oparte sa zwykle na budowaniu funkcji odlegto-
Sci w oparciu o proste strategie laczenia lokalnych podobienstw poréwnywanych
elementow (patrz literature w [20]). Optymalizacja ustalonej formuly odleglosci
jest wykonywana poprzez strojenie parametréw lokalnych podobienstw oraz para-
metrow ich laczenia. Gloéwna trudnoscig aproksymacji funkeji odlegtosci jest zatem
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dobor tych lokalnych podobienistw oraz sposobu ich agregacji. Tymczasem, zgodnie
z wiedza dziedzinowa zwykle jest wiele réznych aspektéw podobieistwa pomiedzy
porownywanymi elementami. Kazdy z tych aspektoéw powinien byé rozpatrywany
w specyficzny sposob, zgodny z wiedza dziedzinowa. Ponadto agregacja réznych
aspektow podobieristwa w globalne podobienstwo czy odlegtoéé, takze powinna
by¢ wykonana w sposob wynikajacy z wiedzy dziedzinowej. Dlatego w rozprawie
zaproponowano metode definiowania odlegtosci oparta na funkcji podobienistwa
wykorzystujaca wiedze dziedzinowa wyrazong w postaci ontologii pojec.

Zaproponowana, na potrzeby eksploracji rzeczywistego zbioru danych medycz-
nych, funkcja podobienstwa ma umozliwia¢ porownywanie pacjentéw pod katem
stopnia nasilenia choroby wienicowej, a co za tym idzie ryzyka wystepowania nie-
bezpiecznych dla zdrowia i zycia nastepstw. Im bardziej zaawansowana choroba,
tym wieksze ryzyko tzw. incydentéw sercowych (grozne zaburzenia rytmu, ostre
stany niedokrwienia miesnia sercowego czy nagly zgon sercowy NZS). Celem oceny
efektywnosci takiego podejscia wyznaczona odleglosé¢ ontologiczna zastosowano w
zadaniu klasyfikacji. W tym podejsciu klasy decyzyjne oznaczaja stopien nasile-
nia stabilnej choroby wienicowej, gdzie 0 oznacza najmniej nasilong chorobe, 1 -
chorobe jednonaczyniowa, 2 - dwunaczyniowa i 3 - chorobe trojnaczyniows, czyli
o najwiekszym stopniu nasilenia.

W pierwszym etapie konstrukeji funkeji podobienstwa definiowana jest hierar-
chiczna ontologia zawierajaca pojecia dotyczace choroby niedokrwiennej serca. Na
najnizszym poziomie znajduja sie atrybuty sensorowe (pochodzace bezposrednio
ze zbioréw danych), dobrane z calego zbioru danych w taki sposob, aby odpowia-
daly uznanym czynnikom prognostycznym NZS. Nastepnie na kazdym poziomie
ontologii okreslana jest waznos$¢ (znaczenie) pojecia w odniesieniu do pojecia nad-
rzednego poprzez wskazanie wagi. Wagi dobierane s arbitralnie przez eksperta
dziedzinowego, jako wartosci liczbowe z przedzialu (0,1). Na potrzeby ekspery-
mentow utworzono ontologie jak na Rys. 7.1, w ktorej wagi poje¢ zostaly wskazane
przez eksperta. Dodatkowo w doswiadczeniach wykorzystano te sama ontologie,
jednak z wagami poje¢ dobranymi metoda Monte Carlo. Kolejny krok polega na
wyspecyfikowaniu algorytmu obliczania funkcji podobienstwa pomiedzy obiektami
z wykorzystaniem ontologii i wag jej poje¢. W nastepnym etapie na podstawie
podobienstwa semantycznego pomiedzy pacjentami budowany jest klasyfikator.

7.1 Budowa ontologii
Do wyznaczenia odlegtosci ontologicznej wymagane jest zdefiniowanie ontologii
poje¢ nalezacych do pojecia okreslajacego problem decyzyjny. Ontologie stanowia

opis fragmentu $wiata stuzacy do reprezentowania i przetwarzania wiedzy.
Wedlug podejscia zaproponowanego w [102] proces budowania ontologii sktada
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sie z kilku czynno$ci wymienionych ponizej.

1.

7.

Ustalenie domeny oraz zasiegu ontologii - okreslenie jakiego wycinka mode-
lowanego $wiata bedzie dotyczy¢.

. Wykorzystanie istniejacych ontologii.

. Wyszczegodlnienie najwazniejszych terminéw w projektowanej ontologii.

Definiowanie klas i ich uporzadkowanie w hierarchiczne struktury na ksztalt
drzewa (nadklasy i podklasy).

Zdefiniowanie wtasnosci klas.

Definiowanie cech wtasnosci klas, takich jak np. ich dziedziny, czyli dopusz-
czalne zbiory wartosci.

Tworzenie wystapien klas (instancji klas).

Opierajac sie cze$ciowo na powyzszej metodologii utworzono ontologie Ocns po-
jecia stabilna choroba wienicowa. Kolejne etapy konstrukeji ontologii obejmowaty:
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Ustalenie dziedziny nauk medycznych jako domeny ontologii oraz kardiologii
jako jej zasiegu;

Wyszczegolnienie terminow, ktore wskazuja na stopient zaawansowania cho-
roby niedokrwiennej serca, takich jak: zmiany w badaniu podmiotowym
pacjenta, zmiany w badaniach dodatkowych, zagrozenia epidemiologiczne,
obecnosé choréb wspotistniejacych, zmiany w badaniach elektrofizjologicz-
nych, odchylenia w badaniach laboratoryjnych;

Zdefiniowanie nastepujacych klas ontologii: CNS, Badanie podmiotowe, Ba-
dania dodatkowe, Epidemiologia, Choroby wspoélistniejace, Badania elektro-
fizjologiczne, Badania laboratoryjne, EKG, HRV, QT, Tachykardia, ST. Przy
porzadkowaniu klas w hierarchiczne struktury zastosowano podejscie "gora-
dot” (ang. top-down), w ktorym zaczyna sie od najbardziej ogolnych pojeé
i przechodzi kolejno do ich uszczegodlawiania;

Okreslenie znaczenia kazdego pojecia w odniesieniu do pojecia nadrzednego
poprzez wprowadzenie wagi jako wtasnosci klasy;

Wskazanie dziedziny wag jako liczb rzeczywistych z przedziatu (0,1). Wagi
zostaly dobrane arbitralnie przez eksperta dziedzinowego, w taki sposob,
ze suma wag poje¢ podrzednych (podklas) odpowiada wadze pojecia nad-
rzednego (nadklasy). Mozna zatem powiedzie¢ o zjawisku rozpltywania sie
wag, od pojecia najbardziej ogolnego do najbardziej szczegdétowych;

Zdefiniowanie instancji poszczegblnych klas w postaci uznanych czynnikdw
prognostycznych nagtego zgonu sercowego NZS [117, 55, 57, 3]. Wybrane
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czynniki ryzyka przedstawiaja tabele: 7.1 oraz 7.2. W ontologii CNS wyko-
rzystano 19 czynnikow ryzyka, ktérym przypisano wagi zaleznie od znaczenia
czynnika w obrebie pojecia, do ktérego naleza. Instancje ontologii odpowia-
daja atrybutom zbioru danych.

Badanie Czynnik ryzyka Opis
Wiek >65 rz.

Epidemiologia ~py.q Meiczyzni:Kobiety — 4:1
Uzywki tyton (czynnik ryzyka)
Cukrzyca niekorzystne prognostycznie
Nadcisnienie niekorzystne prognostycznie

Choroby

. Zawal serca niekorzystne prognostycznie
wspolistniejace

(ew. liczba przebytych)

Miazdzyca tetnic kkd niekorzystne prognostycznie

Udar moézgu niekorzystne prognostycznie

Tablica 7.1: Czynniki prognostyczne NZS w badaniu podmiotowym.

W literaturze brak okreslenia wymaganej liczby czynnikéow ryzyka — im wiecej
czynnikow, tym wieksze ryzyko tzw. incydentow sercowych (grozne zaburzenia
rytmu, ostre stany niedokrwienia mie$nia sercowego, nagly zgon sercowy NZS).

Utworzong ontologie poje¢ choroby niedokrwiennej serca (CNS) przedstawia
Rys. 7.1. Najnizszy poziom stanowia instancje klas. Zaproponowana ontologia za-
wiera tylko wybrane pojecia, ktorych instancje byty dostepne w zbiorach danych,
jednak moze by¢ z tatwoscia rozszerzona poprzez dodawanie pojeé oraz instancji.

7.2 Wyznaczanie odleglosci ontologicznej

Na podstawie ontologii wyznaczana jest odleglto$¢ miedzy dwoma obiektami przy-
nalezacymi do danego pojecia, dla ktorego zbudowana jest ontologia (kazde pojecie
w tej ontologii opisuje zroznicowanie pacjentow). Odlegtosé ontologiczna utworzona
na potrzeby rozprawy ma odpowiada¢ na pytanie: ”’jak podobni (niepodobni) sa
do siebie pacjenci z chorobg niedokrwienng serca?”.

W klasycznych technikach opartych na odleglosci, stosuje sie takie miary jak
odlegtos¢ Euklidesa, czy ogolnie odlegtosé Minkowskiego (p-norma) wyrazone wzo-
rami 3.7 i 3.8 (Rozdziat 3.2). Odlegtosci te jednak uwzgledniaja tylko dane z po-
ziomu sensoréw, nie biorgc pod uwage zaleznosci i powigzan miedzy pojeciami na
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Badanie Czynnik ryzyka Opis
Zmiany ST obnizenia>0,5 mm,
uniesienie>1 mm

Badania Zmiany QTc norma <440 ms
elektrofizjologiczne  rpychvkardia spoczynkowy HR>70/min,
(EKG) liczba wystapien
Arytmia 0-5 (skala Lown), gdzie O - brak
przedwczesnych pobudzen
komorowych
Troponina I norma<0,01 ug/1

Testy laboratoryjne —y pyp norma<3,5 mmol/l

CRP norma<10 mg/1

Tablica 7.2: Czynniki prognostyczne NZS w badaniach dodatkowych.

wyzszym poziomie abstrakcji. Dodatkowo wymagaja, aby atrybuty bylty nume-
ryczne.

Odleglo$¢ ontologiczna natomiast uwzglednia hierarchie i znaczenie poje¢ na-
lezacych do ontologii. Zaproponowana w rozprawie metodologia wyznaczania od-
legtosci ontologicznej obejmuje dwa etapy. W pierwszym wyznaczane sa odleglosci
miedzy wartosciami parametréow wskazywanych przez czujniki, a wiec na najniz-
szym poziomie ontologii. W kolejnym kroku okreslana jest odlegto$¢ na poziomie
kazdego z poje¢ wyzszego poziomu z uwzglednieniem ich znaczenia wyrazonego
poprzez wagi.

Funkcja podobienistwa pomigdzy dwoma obiektami u; i u; wzgledem numerycz-
nego atrybutu sensorowego a znajdujacego si¢ na najnizszym poziomie ontologii
jest wyznaczana zgodnie ze wzorem (7.1) [166]:

i (Ui, uj, @) = |6L(U1)R aluy)| dlad,j e {l,..,n} (7.1)
a

gdzie n to liczba obiektow, natomiast IR, to rozstep wartosci atrybutu. Rozstep
moze by¢ wyznaczany jako odlegto$¢ miedzy maksymalng i minimalng wartoscia
atrybutu w badanym zbiorze lub zakres wartosci znany z wiedzy dziedzinowe;j.
Ze wzgledu na brak sScisle okreslonych wartosci granicznych niektorych czynnikéw

ryzyka NZS w rozprawie zastosowano podejscie pierwsze.
Funkcja podobienstwa natomiast wzgledem symbolicznego (nienumerycznego)
atrybutu sensorowego a wyznaczana jest z wykorzystaniem metody VDM (ang.
value difference metric) [145], w ktorej odlegtos¢ wyznaczana jest wedlug wzoru
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(7.2):

dsymp (Ui, uj, a) = Z |P(dec = d.|a(u;) = v) — P(dec = d.|a(u;) = w)| (7.2)

de€D

gdzie D to zbior klas decyzyjnych, P to rozklad prawdopodobienstwa wartosci
decyzji (wzor 7.3), v,w € V.

_ {u € U : dec(o) = d. N a(u) = v}

P(dec = d.|a(u) = v) H{u e U :a(u) = v}

(7.3)

Natomiast funkcja podobienistwa pomiedzy dwoma obiektami u; i u; wzgledem
pojecia C' znajdujacego sie na wyzszym poziomie ontologii definiowana jest zgodnie
ze wzorem (7.4):

Z Wg - dOnto(uia Uy, Cs)

s€S
oo (15, 15, C) = > Ws - dpum (Ui uj,a)  dla atr. numerycznych (7.4)
acA
> Wy - dgymp (Ui, uj,a)  dla atr. symbolicznych
acA

gdzie S to zbidr poje¢ podrzednych przynalezacych do pojecia C, ws - waga pojecia
podrzednego, natomiast Cs to pojecie podrzedne dla C' (na najnizszym poziomie
ontologii odpowiada atrybutowi).

7.3 Odleglo$¢ ontologiczna jako metryka

Odlegtos¢ ontologiczna zaproponowana w rozprawie spelnia warunki miary odle-
glosci wymienione w Rozdz. 3.2. Wtasnosci pierwsza i druga (aksjomat tozsamosci
i aksjomat symetrii) wynikaja bezposrednio z wlasnosci wartosci bezwzglednej.
Udowodniona zostanie wlasnos¢ trzecia, tj. spelnianie nieréwnosci tréjkata.

Twierdzenie. Niech dy,dy bedg metrykami w przestrzeniach 1-wymiarowych.
Wtedy D = Zle w; - dy + Z?:kﬂ w; - do jest metrykq w przestrzeni n-wymiarowej
dla dowolnych wartosci wag w; > 0, dla i=1,2,...,n, takich ze Y w; > 0.

Dowo6d. Dowdd warunku trojkgta indukcyjnie ze wzgledu na wymiar przestrzeni,
gdzie wymiar przestrzeni to liczba atrybutow warunkowych w systemie decyzyjnym,
czyli liczba wspotrzednych wektora opisujgcego poszczegolne obiekty. Wsrod wszyst-
kich atrybutow k jest numerycznych, a n-k+1 — symbolicznych (lub odwrotnie).

1° W przestrzeni 1-wymiarowej D = w - d; albo D = w - dy, w>0.
Ogolnie: D = w - d,, gdzie p € {1,2}. Z zalozenia o d; i dy mamy:
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Va,y, z dy(x,y) + dy(y, z) > dy(x, 2), a wiec takze
Va,y,z w-dy(z,y) +w-dy(y, z) > w - dy(z, z) dla w>0.
Stad Vz,y,z D(z,y) + D(y,2) = D(z, z)

2° Zalozmy, ze D spelnia warunek trojkata w przestrzeni m-wymiarowej, czyli:

k m
Vr,y,z V' w1 ws,0m >0 Z w; - di(7,y)  + Z w; - do(w,y)  +
w1+w2+...4+wm >0 i=1 i=k+1
k m k m
sz"dl(’y,Z)‘i‘ Z wde(y7Z) > Zwi'dl(ZL’,Z)—i— Z wi'd?(x72>
=1 i=k+1 =1 i=k+1

W przestrzeni m+1 wymiarowej bedzie:

() D(e.y) + D(y,2) = évi-dmx,y) S e daey) v - dyfany)

i=k+1

k m

D vidi(y,2) + >0 vi-da(y, 2) + vy - dy(y, 2), gdzie p=1 lub p=2.

i=1 i=k+1

Mozemy napisac
k m

(*) 2 Xvi-di(z,2) + 32 v da(@,2) + Ungr - dp(@,Y) + Vnsr - dp(y, 2) ()
i=1 i=k+1

dzieki 2°, gdy nie wszystkie v; = 0, i=1,2,....m. A jesli wszystkie v; = 0,1=1,2,...,m

to nieréwnos¢ jest oczywista, bo zachodzi réwnosé. Dalej
k m

(*) = 2 vi-di(@,2) + >0 v~ da(@, 2) + Ve - dp(a, 2)
i=1 i=k+1
dzieki 1°, gdy v,11 # 0, i=1,2,....m. A jesli v,,,1 = 0 to nierbwnosé jest oczywista,
bo zachodzi réwnosé, c.k.d.
Odleglos¢ ontologiczna zdefiniowana rekurencyjnie wzorem (7.4) moze by¢

przedstawiona w nastepujacy sposob:

donto<ui7 uja C) = Z Wy - dnum(uh uj7 anum)"—

aGAnum

E Wq * dsymb (ui7 Uy, asymb)

aGAsymb

(7.5)

gdzie w, sa wagami wyznaczonymi zgodnie z opisem przedstawionym w tym pod-
rozdziale. Stad na podstawie przedstawionego twierdzenia i jego dowodu wniosku-
jemy o spelnialnosci warunku trojkata przez odleglosé ontologiczna.

Przy wykorzystaniu odlegtosci ontologicznej, przeprowadzono eksperymenty
z klasyfikatorami metoda k-NN, ktorych wyniki opisano w Rozdziale 9.5.
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Rysunek 7.1: Ontologia CNS z wagami wskazanymi przez eksperta.



Rozdzial 8

Metoda V: Opis wplywu czynnika
modyfikujacego percepcje w oparciu
o modele klasyfikacji

Zawartosé
8.1 Percepcja a klasyfikacja . . . .. . ... ... ... 112
8.2 Metoda mierzenia stopnia wplywu czynnika zakléce-
nia ProCesu . . . . . ... 114
8.2.1 Reguly krzyzowe zmian percepcji . . . . ... ... .. 114
8.2.2 Drzewowplywu . . . . .. .. ... L. 117

8.2.3  Okreslanie charakteru wptywu czynnika na percepcje . 122

Jednym z aspektow eksploracji danych jest zdobywanie wiedzy o otaczajacym
Swiecie poprzez nadawanie znaczen otrzymanym wrazeniom, czyli informacjom do-
starczonym przez sensory. Sposob, w jaki postrzegamy otoczenie i interpretujemy
rzeczywistos¢ istotnie warunkuje identyfikacje obiektow i ich klasyfikacje, przez co
wplywa na podejmowanie decyzji.

Klasyfikatory w oparciu o dostepne cechy (atrybuty warunkowe) charaktery-
zujace badane obiekty, opisuja warto$¢ atrybutu decyzyjnego i moga by¢ trak-
towane jako narzedzie do aproksymacji poje¢ (klas decyzyjnych) (patrz np.
[107, 20, 14, 16]). Dzieki klasyfikatorom mozliwa jest zatem percepcja obiektu
testowego w kontekscie informacji o nim zwigzanych z wartoscig atrybutu decy-
zZyjnego.

Percepcja definiowana jest zwykle jako proces rozpoznawania, organizowania
i interpretacji informacji [162, 127|. Percepcja rozumiana jest tutaj jako sposob po-
strzegania $wiata, ktory prowadzi do uksztattowania sie subiektywnego obrazu rze-
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czywistosci, na podstawie ktorego podejmowane sa decyzje. Na proces postrzegania
wplywa wiele czynnikow, takich jak rodzaj bodzca, sensora, sposob przedstawie-
nia informacji, wczesniejsze doswiadczenia obserwatora czy kontekst. W zwigzku
z tym pozyskane informacje wptywaja na formowanie obrazu rzeczywistosci.

Dla potrzeb tej rozprawy pojecie percepcji ograniczone zostanie do interpreto-
wania informacji pochodzacych z systeméw diagnostycznych. Rozpatrywana jest
percepcja zwigzana z tematyka medyczng, a doktadnie problemem zwezen tet-
nic wiericowych u chorych ze stabilna choroba niedokrwienna serca CNS (patrz
Dodatek A). Zbadany zostanie wplyw czynnikow "zaklocajacych” na postrzeganie
zwezen w naczyniach krwionosnych. Pokazane zostanie, ze niektore czynniki "zakto-
cajace” moga by¢ zarzadzane za pomoca algorytmow eksploracji danych opartych
na znanych statystykach w potaczeniu z krzyzowymi regutami decyzyjnymi.

8.1 Percepcja a klasyfikacja

Istnieje szereg czynnikéw, ktore moga modyfikowaé zachowanie badanego obiektu
i zmienia¢ sposob jego percepcji (postrzegania), pomimo ze generalnie stan obiektu
sie nie zmienia w sensie przynaleznosci do pewnego pojecia. Interesujaca jest w ta-
kiej sytuacji zmiana, ktora prowadzi do zachowania majacego korzystny wplyw
na obserwowany obiekt. Modyfikacja moze prowadzi¢ rowniez do negatywnych dla
obiektu skutkow. Bez wzgledu na efekt percepcja informacji na temat badanego
obiektu jest zakldcona, natomiast informacja na temat sposobu modyfikacji zacho-
wania moze zosta¢ wykorzystana do uzyskania pozadanego zachowania obiektu.

Czasami na czynnik zaklocajacy nie mamy wplywu ($rodowisko, pogoda), ale
czasem mozna celowo go wprowadzac¢ lub nawet nim zarzadzac, jesli wiemy jak to
robié¢ (leki, rodzaj terapii, dieta). Przyktadem czynnika modyfikujacego percepcje
moze by¢ farmakoterapia stosowana u pacjentéw w danym schorzeniu. W wyniku
zastosowanego leczenia, pacjenci przynalezacy do pewnego pojecia moga zachowy-
wacé sie - w sensie procesu postrzegania - tak jak pacjenci nie otrzymujacy leczenia,
a nalezacy do innego (przeciwstawnego) pojecia.

Metody opisu i rozréznienia takich grup pacjentow umozliwityby wyselekcjo-
nowanie obiektow, u ktorych czynnik zaktocajacy daje korzystne efekty. Na polu
medycyny taka wiedza wskazataby pacjentéw, u ktérych warto stosowaé¢ dang far-
makoterapie, a u ktérych nie.

Jezeli zalozymy, ze percepcja realizowana jest za pomoca klasyfikatora, to ozna-
cza, ze w przypadku pojawienia sie czynnika zaklocajacego percepcje, klasyfikator
musi by¢ przekonstruowany. W takiej sytuacji mozna budowaé klasyfikator wyko-
rzystujacy dodatkowy atrybut warunkowy reprezentujacy informacje o wystepo-
waniu czynnika zaktécajacego. Dzieki temu klasyfikator moze dziataé skutecznie
zaréwno w sytuacji, gdy czynnik wystepuje lub w sytuacji, gdy nie wystepuje.
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Mozna takze konstruowa¢ dwa klasyfikatory:

1. Pierwszy dla sytuacji, gdy nie ma czynnika zaktécajacego.

2. Drugi dla sytuacji, gdy czynnik zaklocajacy jest obecny.

Osobnym zagadnieniem jest jednak pytanie, w jaki sposob czynnik zaktoca-
jacy zmienia percepcje obiektow testowych za pomoca klasyfikatora i czy zmiana
ta dotyczy w taki sam sposob wszystkich obiektow testowych. Jesli udatoby sie
poznaé reguty tych zmian, to mozna by byto wykorzysta¢ czynnik zaktécajacy do
sterowania percepcja obiektu i posrednio jego zachowaniem.

7 obserwacji praktycznych wiadomo bowiem, ze czesto czynnik zaklocajacy
moze powodowaé rézne zmiany percepcji obserwowanego obiektu. Dla przyktadu
rozpatrzmy sytuacje, gdy percepcja dotyczy stanu pacjenta opisanego przez cztery
stany A, B,C, D zwigzane ze stopniem zaawansowania choroby, ktéra moze po-
wodowaé zagrozenie zycia. Przy czym stan A oznacza najmniejsze zaawansowanie
choroby, a D najwicksze. Zatozmy takze, ze percepcja oparta jest na atrybutach
opisujacych wyniki badan objawowych, ktore opisuja aktualny poziom stanu zagro-
zenia zycia, takich jak np. sygnal EKG. Niech czynnikiem zakldcajacym percepcje
bedzie podanie leku Z (w gléwnym problemie rozprawy jest to lek zileuton o dzia-
taniu przeciwzapalnym). Niech K i K5 sa klasyfikatorami, ktore zostaly skonstru-
owane w celu predykcji stanu A, B, C' lub D na danych treningowych odpowiednio
bez i z czynnikiem zaktécajacym. Jesli klasyfikator K; danego pacjenta P; sklasy-
fikuje do stanu B, to okazuje sie, ze klasyfikator K moze sklasyfikowaé P zaréwno
do stanu A, B,C jak i D. Jest tak dlatego, ze czynnik zaklécajacy percepcje po-
woduje przektamanie obrazu pacjenta, ktory czasami postrzegany jest jakby mial
bardziej zaawansowang chorobe niz ma naprawde, a czasem jakby mial mniej za-
awansowang chorobe. Przy czym to zafalszowanie obrazu choroby dotyczy nie tyle
rzeczywistego zaawansowania choroby, ale aktualnego stopnia zagrozenia zycia,
ktore ta choroba powoduje. Gdyby zatem mozna bylo przewidywaé jaka zmiane
percepcji choroby spowoduje lek Z u danego pacjenta, mozna by byto wykorzystac
to do doraznego wspomagania leczenia (np. w drodze do szpitala, w oczekiwaniu
na zabieg itd.).

Standardowa metoda tworzenia klasyfikatora jednak nie jest przydatna do prze-
widywania zmian percepcji spowodowanych czynnikiem zaktocajacym, gdyz nie
mozna skonstruowac atrybutu decyzyjnego reprezentujacego zmiane percepcji cho-
roby dla danego pacjenta. Wymagaloby to bowiem eksperymentow z udzialem
pacjentow, ktorzy musieliby by¢ leczeni zarowno bez jak i z uzyciem leku Z, co
wydaje si¢ by¢ trudne technicznie i nieetyczne, bo moze generowac¢ ryzyko mniej
efektywnego leczenia (leczenie rozciagniete w czasie).

Rozpatrywany problem byl badany w pracy [24] dotyczacej wpltywu zastosowa-
nej metody leczenia chirurgicznego nowotworéw gardta i krtani na przezywalnosé
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pacjentéw. Prace te doprowadzity do odkrycia metody eksploracji danych medycz-
nych, ktora wylicza tzw. reguty krzyzowe. Kazda regula krzyzowa, dla danej grupy
pacjentow opisanej przez poprzednik reguty, podaje w nastepniku prawdopodo-
bieristwo sukcesu leczenia (przezycia pacjenta) w przypadku obydwu badanych
metod leczenia.

Tego rodzaju reguty mozna by bylo zaproponowaé jako rozwigzanie problemu
przewidywania zmian percepcji. W tym celu w nastepniku regut pojawiltyby sie
informacje o percepcji, zar6wno bez, jak i z czynnikiem zaklocajacym. Jednak
metoda z [24| dziala w oparciu o dane z atrybutami symbolicznymi. Ogranicze-
nie to wynika z potrzeby liczenia specyficznych reduktéw wzgledem decyzji zto-
zonej, ktore w publikacji [24] sa liczone dla danych symbolicznych. Tymczasem
w wielu zastosowaniach trzeba analizowa¢ dane z atrybutami numerycznymi lub
mieszanymi (symboliczne i numeryczne). Potrzebne sa zatem reguly krzyzowe,
ktore w poprzedniku zamiast konkretnych wartosci atrybutéw, beda mogty mieé
przedziaty wartosci.

8.2 Metoda mierzenia stopnia wplywu czynnika
zaklécenia procesu

W rozprawie zaproponowano metode wyznaczania wplywu czynnika modyfikujg-
cego percepcje oparta na tzw. drzewie wptywu. Drzewo wplywu, nazywane takze
I-drzewem lub ITree (ang. impact tree) jest drzewem binarnym, tak skonstruowa-
nym, ze w jego liSciach znajduja sie opisy grup pacjentow (wzorce), ktorym w po-
dobny sposob zmienia sie percepcja choroby po zastosowaniu czynnika zaktdcajg-
cego. W niektorych lidciach obserwuje sie duza zmiane percepcji, a w niektorych
malta. W niektorych lisciach zmiana jest pozytywna, a w innych negatywna. Dzieki
wzorcom przypisanym do liSci mozna okresli¢ zmiane percepcji obiektéow podda-
nych dzialaniu czynnika zakltocajacego, nazywanego inaczej modyfikatorem (w je-
zyku angielskim dobrym odpowiednikiem jest stowo confounder). Kazdy zatem
lis¢ tego drzewa dostarcza jednej reguly krzyzowej, ktore w rozprawie beda na-
zwane requtami krzyzowymsi zmian percepcji. Reguly te mogg by¢ zaproponowane
jako rozwigzanie problemu przewidywania zmiany percepcji. W tym celu, w na-
stepniku reguly powinny znalezé¢ sie informacje o postrzeganiu obiektéw, zaréwno
bez i z czynnikiem zaklocajacym.

8.2.1 Reguly krzyzowe zmian percepcji

Zaproponowane requly krzyzowe zmian percepcji stanowia rodzaj regut decyzyj-
nych. Reguty decyzyjne maja posta¢ implikacji (wzor 8.1), w ktorej po lewej stro-
nie znajduja sie warunki (przestanki) wyrazone pewng formula logiczna, po prawe;
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- wniosek (teza): .
JEZELI warunki TO wniosek (8.1)

Czes$¢ warunkowa moze przyjmowaé posta¢ koniunkcji warunkoéw elementarnych
i jest reprezentowana w postaci przedstawionej wzorem (8.2):

warunki = wy A wy A ... A\ wy, (8.2)

gdzie k jest liczbag wykorzystanych warunkow i okresla dtugosé reguty.

W klasycznych regutach decyzyjnych teza jest przynaleznosé do ustalonej klasy
decyzyjnej, w regutach krzyzowych natomiast opis grup obiektow znajdujacych sie
w roznych warunkach. W [24] deskryptory opisuja prawdopodobieristwo zajscia
pewnego zdarzenia w r6znych warunkach, jak we wzorze (8.3):

P(success after radical) = p;

T=wrANE=0ANS=1= P(success after modified) = py

(8.3)

gdzie T' — treatment, wr — with radiotherapy, F — Extracapsular spread, S — Stage,
(T, E,S) € A (A to zbidr atrybutoéw), py, p2 - prawdopodobieristwo sukcesu tera-
peutycznego u pacjentéw poddanych odpowiednio terapii radykalnej oraz terapii
zmodyfikowane;j.

Proponowane natomiast w rozprawie reguly krzyzZowe zmian percepcji maja
postaé przestawiona wzorem (8.4):

dec | Mody fikator = y;) = o1

dec | Mody fikator = ys) = x9 8.4

warunki = ’ E(
gdzie dec to decyzja, y1, ya to rodzaje czynnika zaklocajacego (modyfikatora), xq, 2
- warunkowa wartos$¢ oczekiwana decyzji w obecnosci poszczegdlnych modyfikato-
row w badanej grupie obiektow wyznaczona wedlug standardowego wzoru (8.5):

E(dec | Modyfikator =y) = > d- P(dec = d | Mody fikator = y) =

dedec

Z g P(dec = d, Mody fikator = y) (8.5)
P(Mody fikator = y)

dedec
Kazda reguta krzyzowa opisuje wiec wartos¢ oczekiwang decyzji w grupie poddane;j
dziataniu modyfikatora y; (réwna x,) oraz w grupie poddanej dzialaniu modyfika-
tora ys (wynoszaca xz). W szczegolnym przypadku jeden z modyfikatoréw moze nie
mie¢ wplywu na rozpatrywany problem decyzyjny. Przyktadowo dla modyfikatora,
ktorym jest farmakoterapia bedzie to podanie placebo. Taki dobér wartosci mo-
dyfikatora umozliwia poréwnanie grupy poddanej dziataniu tego czynnika z grupa
niepoddana jego wplywowi [34].
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Dla rozpatrywanego problemu choroby niedokrwiennej serca niech atrybutem
decyzyjnym bedzie liczba stenoz naczyn wiencowych (S) okreslona na podstawie
koronarografii, czynnikiem modyfikujacym - terapia dwoma specyfikami: lekiem Z
(zileuton) oraz placebo P (w praktyce oznaczajaca brak dodatkowego leczenia).
Wtedy reguta moze przyjmowac nastepujaca postac:

E(S | terapia = P) =0

a=1nb>2= E(S | terapia = Z) =2

(8.6)

gdzie a,b to atrybuty warunkowe. Zatem przecietna liczba stenoz w grupie le-
czonej lekiem Z wynosi 2, w grupie nieleczonej (otrzymujacej placebo) wynosi 0.
W praktyce atrybuty a i b moga by¢ parametrami zapisu EKG, takimi jak liczba
przedwcezesnych pobudzen komorowych serca czy czas trwania odstepu QT. Niech
wzorzec (a = 1 A'b > 2) oznacza obraz stabilny w zapisie EKG (bez niebezpie-
czenstwa). Wowcezas reguta przedstawiona wzorem (8.6) oznacza, ze dodatkowa
terapia powoduje znaczne przeklamanie rzeczywistego obrazu okreslonego na pod-
stawie koronarografii w przypadku powyzszego wzorca. Pomimo przecietnie dwoch
zwezonych naczyn (z2 = 2), pacjenci poddani leczeniu lekiem Z maja zapis EKG
nieodréznialny od krzywej EKG pacjentow nieleczonych bez zmienionych naczyn
(1 =0), o czym $wiadczy wspolny wzorzec w przestance reguly. Inaczej mowiac,
EKG pacjentow z dwiema stenozami leczonych lekiem 7 jest réwnie dobre (sta-
bilne) jak pacjentow bez istotnych zwezeri i bez leczenia. Mozna w zwiazku 7z tym
wnioskowad, ze dodatkowe leczenie zileutonem wptyneto korzystnie na tych pacjen-
tow. Obserwacja ta jest zgodna z hipoteza profesora Andrzeja Szczeklika, wedlug
ktorej leki przeciwzapalne moga wywiera¢ wpltyw na czynnos¢ elektryczng serca
w kontekscie teorii zapalnej lezacej u podltoza choroby wiencowej [151, 143].

W przedstawionym procesie wnioskowania przyjmuje sie zalozenie oparte na
medycznej wiedzy dziedzinowej. Wnioski dotyczace korzystnego lub niekorzyst-
nego wplywu czynnika zaklocajacego (lek Z) wynikaja z przestanek, wedlug kto-
rych wigksze nasilenie choroby wiaze si¢ z wiekszymi zmianami EKG. Im wigk-
sza liczba istotnych zwezen tetnic wieicowych u danego pacjenta, tym bardziej
nieprawidlowy zapis jego EKG. Przyjmujac takie zalozenie, pacjenci z dwiema
stenozami, mieliby inny (mniej stabilny) wzorzec EKG, gdyby nie otrzymali do-
datkowego leczenia i nie znalezliby sie w tej samej grupie, co pacjenci bez stenoz.
Regutly krzyzowe nie klasyfikuja obiektow, lecz opisuja grupy obiektéow poddanych
odmiennym warunkom. Stanowia zatem sposéb prezentacji wiedzy w zrozumialej
formie umozliwiajacej interpretacje. W przyktadzie dotyczacym CNS, moga by¢
wykorzystane do podjecia decyzji o kontynuowaniu farmakoterapii w wyznaczonej
grupie obiektow.

Jedng z metod generowania regut decyzyjnych jest tworzenie drzew decy-
zyjnych. Do budowy regut krzyzZowych zmian percepcji zastosowano tzw. drzewo
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wptywu. Jest to drzewo binarne budowane metodg "géra-dot” algorytmem zachtan-
nym, ktory dzieli rekurencyjne zbior obiektow metoda "dziel i rzadz”. Do podziatu
danych na dwa podzbiory wybierany jest najlepszy podzial w sensie przyjetej
miary. Kazdy li¢ drzewa wplywu zawiera jedna requte krzyzZowaq, ktora okresla sto-
pien oraz charakter wptywu czynnika zaklocajacego na zachowanie i postrzeganie,
a zatem klasyfikacje obiektow.

8.2.2 Drzewo wpltywu

Ogolng zasade konstrukeji drzew decyzyjnych ukierunkowanych na wzorce opisowe
mozna przedstawi¢ w nastepujacych punktach:

e 7badanie, czy zbiér obiektoéw spetnia warunek stopu. Jesli tak, algorytm
konczy prace, inaczej wykonywana jest dalsza czesé algorytmu;

e Rozpatrywanie wszystkich mozliwych podziatéw zbioru obiektéw na pod-
zbiory oraz okreslenie, ktory z podzialow jest najlepszy na podstawie pew-
nego, przyjetego kryterium stanowiacego miare jakosci podziahu;

e Podzial zbioru w najlepszy sposob ze wzgledu na przyjete kryterium;
e Uzycie powyzszego algorytmu do wszystkich podzbiorow;

e Zastosowanie drzewa do opisu obiektow.

Miara jakosci podziatu to funkcja przypisujaca podzialowi pewng wartosé rzeczy-
wista, ktora odzwierciedla jako$¢ podziatu w badanym zbiorze obiektow.

W rozprawie jako kryterium wyboru najlepszego podzialu zaproponowano
miare opartg na odleglosci pomiedzy grupami obiektoéw. Miara ta jest wyliczana
z wykorzystaniem dobrze znanego z literatury teorii prawdopodobienistwa pojecia
wartosci oczekiwanej zmiennej losowej (ang. ezpected value) [100, 135, 141].

Zalozmy, ze zbior obiektow danej tablicy decyzyjnej A = (U, AU {d}) zawiera
dwie grupy badanych. Jedna z grup poddano dziataniu czynnika zaklécajacego
(grupa Z), a druga nie (grupa P). Interesuje nas charakterystyka wybranej nu-
merycznej cechy G w obu grupach. W celu jej oceny wykonujemy nastepujace
czynnosci:

1. Okreglenie rozktadéw prawdopodobieristwa wybranej cechy G w obu gru-
pach, oznaczone jako G4 i G%.

2. Zdefiniowanie zmiennej X 5 okreglonej na zbiorach wartosci cech G4 i G4 sta-
nowigcej réznice wartosci cechy G miedzy grupami. Zbior wartosci cechy X 4
jest rowny {|G4 (0;) — G4 (0;)|, 0i € Z,0; € P}.

3. Wyznaczenie rozktadu zmiennej Xa.

4. Wyznaczenie wartosci oczekiwanej zmiennej Xa.
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Dla pojecia choroby niedokrwiennej badana cecha jest liczba zwezonych naczyn
wieficowych, przyjmujaca cztery wartosci: 0,1,2,3 (zaleznie od liczby stenoz),
a czynnikiem zaklocajacym jest dodatkowa terapia lekiem Z. Wartosci: 0,1,2,3
dla kazdego pacjenta sa reprezentowane w tablicy decyzyjnej A = (U, AU {d})
przez wartos¢ atrybutu decyzyjnego d.

Rozklady wartosci cechy w obu grupach: poddanej i niepoddanej leczeniu
przedstawiaja tabele: 8.1 1 8.2.

G4 0 1 2 3

P(Gi) Qo aq a9 as

Tablica 8.1: Rozklad wartosci cechy G w grupie Z czyli poddanej dziataniu czynnika
zaktocajacego.

Gy, 0 1 2 3
P(GLY) by b by b

Tablica 8.2: Rozktad wartoéci cechy G w grupie P czyli bez ekspozycji na czynnik
zaklocajacy.

Rozktad zmiennej Xa (roznica badanej cechy miedzy grupami) przedstawia tabela
8.3, gdzie prawdopodobienistwo p;, dla @ = 0, ...3 wyliczane jest nastepujaco:

po=P(Xa=0) = aoby+ a1by + axbs + asbs (8.7)
p1=P(Xa=1) = aob + arby + a1bs + asbs + asby + asbs (8.8)
pa=P(Xa =2) = aoby+ a1bs + asby + asb; (8.9)
p3 = P(Xa =3) apbs + asby (8.10)

Xa O 1 2 3
P(XA) bPo P1 P2 D3

Tablica 8.3: Rozklad cechy X.

Wartosci p; dla CNS oznaczaja prawdopodobiefistwo wystapienia roznicy w liczbie
stenoz miedzy grupami réwnej 7. Na przyktad, p, to prawdopodobieristwo, ze pa-
cjenci z lekiem 7Z maja o 2 stenozy mniej lub wiecej od pacjentéw bez dodatkowego
leczenia.
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Wartosé oczekiwana zmiennej Xa obliczana wedlug wzoru (8.11) umozliwia
ilosciowe okreslenie zr6znicowania wartosci badanej cechy w obu grupach i stanowi
podstawe do wyznaczenia jakosci ciecia w drzewie wplywu.

E(Xa)=0-po+1-p1+2-py+3-p3 (8.11)

Podczas budowy drzewa wplywu poszukujemy takiego podziatu, ktory rozdzieli
grupy pacjentéw o maksymalnie réznej reakcji na czynnik zaktécajacy. Do oceny
odlegltosci miedzy takimi grupami wyznaczonymi przez ciecie ¢ zaproponowano
miare wyznaczang wedlug wzoru (8.12):

Q[mpact(ca A) = |E(XA(T)) - E(XA(ﬂT))| (812)

gdzie A(T) 1 A(—T) to podtablice A zawierajace wszystkie obiekty z U pasujace,
odpowiednio do wzorca T' = T'L(c) oraz wzorca =1 = T R(c). Taka miara zastoso-
wana do budowy drzewa umozliwia ocene stopnia wplywu czynnika zaktocajacego
na zachowanie obiektow [33].

Budowa drzewa wptywu przebiega wedtug Algorytmu 8.2.1. Podczas dziata-
nia algorytmu zachlannie wybierane jest ciecie o najwyzszej jakosci (dla CNS
Qrmpact € [0,3]). Jako warunek zakonczenia podzialéw (warunek stopu) przy-
jeto przekroczenie wartosci oczekiwanej roznicy cechy w badanych grupach E(X,)
pewnego zadanego progu t. Dodatkowo podziaty nalezy konczy¢ takze w sytuacji,
kiedy liczba obiektow w dzielonym wezle spada ponizej pewnego poziomu. Dla
drzewa utworzonego dla danych medycznych przedstawionego na Rys. 8.1 wartos¢
t wynosita 1.75. W kazdym wezle przedstawiono liczbe pacjentéw otrzymujacych
placebo bez istotnych stenoz (P0), z jednym istotnym zwezeniem (P1), dwoma
(P2) i trzema zwezeniami (P3), jak i tych leczonych zileutonem bez istotnych
zwezen (Z0), z jednym (Z1), dwoma (Z2) i trzema istotnymi zwezeniami (Z3).
Ponadto przedstawiona jest wartos¢ oczekiwana liczby stenoz (.S), osobno w grupie
otrzymujacej placebo (E(S|P)), jak i grupie otrzymujacej zileuton (E(S|Z)). Dla
kazdego wezta wyliczono réznice miedzy tymi wartosciami oczekiwanymi (wartosé
) oraz warto$¢ oczekiwang roznicy w liczbie stenoz miedzy grupa leczona i niele-
czong (E(X)).

Opis: Algorytm rozpoczyna dzialanie w wezle zawierajacym obiekty wejéciowe]
tablicy decyzyjnej. W kroku pierwszym wyznaczany jest najlepszy podzial wezta
w sensie przyjetej miary jakosci podziatu zdefiniowanej wzorem (8.12). Ciecie opty-
malne ¢ = (a,v), wyznaczone w poprzednim kroku, definiuje w wezle dwa wzorce T,
i =T,. Do T, przypisywany jest wzorzec lewy (T'L(c) = {u € U : a(u) < v} dla atry-
butu numerycznego i TL(c) = {u € U : a(u) = v} dla symbolicznego), natomiast
do =T, wzorzec prawy (TR(c) ={u € U :a(u) > v} iTR(c) ={u € U : a(u) # v}
dla odpowiedniego typu atrybutéow). Drugi krok polega na podzieleniu obiektow
wezta na dwie czesci, przy czym do pierwszej czesci trafiaja obiekty pasujace do
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Rozdzial 8. Modyfikacja percepcji

Algorytm 8.2.1: Konstruowanie drzewa wplywu

WEJSCIE: Tablica decyzyjna A = (U, AU {d}), prog jakosci podziatu
weztow.

WYJISCIE: Drzewo wpltywu wyznaczone dla tablicy A.

begin
1 Znajdz ciecie optymalne ¢ w tablicy A oraz zwigzane z ¢ wzorce
T.=TL(c)i—-T. =TR(c). Ciecie optymalne maksymalizuje wartosé¢
wspoltezynnika Q rmpact (¢, A)
2 Podziel tablice A na dwie podtablice A(T.) i A(—=T,) takie, ze:
A(T,) zawiera obiekty pasujace do wzorca T,
A(—T.) zawiera obiekty pasujace do wzorca —T..

3 | jezeli tablice A(T,) i1 A(—T.) spetniajq warunki stopu to

| zakoncz tworzenie drzewa
inaczej

| powtarzaj 1-3 dla wszystkich tablic nie spetniajacych warunku stopu
end

end

wzorca T,., do prawej za$ - pasujace do =T.. W kroku trzecim, wezly sa badane
pod katek spetniania warunku zatrzymania podzialow. jezeli ten warunek jest spet-
niony, tworzenie drzewa koriczy siec w danym wezle. Jezeli natomiast warunek ten
nie jest spetniony, wowczas algorytm rozpoczyna prace od poczatku, przy czym
tablice wejsciowg tworza teraz obiekty przypisane do badanego wezta.

Ztozonos¢ obliczeniowa tworzenia drzewa wptywu wedtug Algorytmu 8.2.1,
w zwigzku z konieczno$cig sortowania wartosci atrybutu wykonywanej w czasie
O(n - logn) dla pojedynczego atrybutu, wynosi: O(n - m -logn), gdzie n to liczba
obiektow, m — liczba atrybutéw warunkowych w tablicy A.
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P0=15 Z0=19
P1=5 Z1=12
P2=6 Z2=3
P3=7 Z3=3
E(S|P)=1.15 | E(S|2)=0.73
5=E(S|Z)-E(S|P)=-0.42
E(X)=1.19
AVG_ST_DO\Q/NBE-0.0ES AVG_ST%DOWN3<-0.06
PO= 0 Z0=4 P0=15 Z0=15
P1=0 Z1=0 P1=5 Z1=12
P2= 1 72=0 P2=5 Z2=3
P3=4 z3=0 | __ Q=EXR)}EXVI=1.75 P3=3 Z3=3
E(S|P)=2.8 | E(S|Z)=0.0 E(S|P)=0.86 | E(S|Z)=0.82
5=-2.8 5=-0.04
E(X)=2.8 E(X)=1.05
FIRST VLK>373 FIRST_VLF<373
PO=14 Z0=11 PO=1 Z0= 4
P1=5 Z1=11 P1=0 Z1=1
P2=3 Z22=3 P2=2 Z2=0
P3=0 z3=3 | ______ Q=11 P3=3 Z3=0
E(S|P)=0.5 | E(S|Z)=0.93 E(S|P)=2.17 | E(S|Z)=0.2
5=0.43 5=-1.97
E(X)=0.93 E(X)=2.03
AVG_QT2_A{G=464 AVG_?TZ_AVG<464
PO=6 Z0=0 PO=8 Z0=10
P1=0 Z1=1 P1=5 Z1=10
P2= 1 72=0 P2=2 Z2=3
P3=0 z3=2 | _____ Q=088 P3=0 Z3=1
E(S|P)=0.29 | E(S|2)=2.33 E(S|P)=0.6 | E(S|Z)=0.79
5=2.05 5=0.19
E(X)=2.14 E(X)=0.8
AVG_QT1_S1D=26.1 AVG_%)T1_STD<26.1
PO=3 Z0= 1 PO=5 20=9
P1=1 Z1=2 P1=4 Z1=8
P2=0 Z2=2 p2=2 Z2=1
P3=0 z3=1 | _____ Q=062 P3=0 Z3=0
E(S|P)=0.25 | E(S|Z)=1.5 E(S|P)=0.73 | E(S|Z)=0.56
5=1.25 5=-0.17
E(X)=1.33 E(X)=0.72
SD_DISPERSIO%_SDZZZ.?
PO= 1 20=7
P1= 1 Z1=4
p2=2 z2=1
P3=0 z3=0 | _____ Q=052
E(S|P)=1.25 | E(S|Z)=0.5
5=-0.75
E(X)=1.04

8.2. Drzewo wplywu

SD_DISP?RSION_SD<22.7

PO=4 Z0=2
P1=3 Z1=4
P2=0 72=0
P3=0 73=0
E(S|P)=0.43 | E(S|2)=0.67
5=0.24
E(X)=0.52

Rysunek 8.1: Drzewo wplywu utworzone dla danych dotyczacych CNS.
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8.2.3 Okreslanie charakteru wplywu czynnika na percepcje

W drzewie wplywu interesujace sa takie liscie (zbiory obiektow), dla ktorych ist-
nieje odpowiednio duze zrdéznicowanie pomiedzy grupami obiektéw poddanych
i niepoddanych dziataniu czynnika zaklocajacego, wynikajace z réznej reakcji na
ten czynnik. Wielkosé¢ tego zroznicowania okresla w kazdym lisciu wartosé E(Xa)
obliczana wedlug wzoru (8.11).

Kwestiag wrazliwg pozostaje ustalenie interesujacego poziomu zréznicowania
grup oraz przypisanie adekwatnego do problemu badawczego opisu (etykiety) dla
zachowania obiektow w lisciu. Przyktadowo dla choroby wiericowej jako intere-
sujaca roznice uznano wartos¢ E(Xa) > 1.75 wskazana przez eksperta dziedzino-
wego. Oznacza to, ze liscie, w ktorych pacjenci leczeni lekiem Z maja przecietnie co
najmniej 1.75 stenoz wiecej lub mniej niz pacjenci otrzymujacy placebo, zawieraja
obiekty silnie reagujace na dodatkows terapie.

Zmienna F(Xa) nie nadaje sie jednak do oceny charakteru wplywu czynnika
zaklocajacego, poniewaz przyjmuje takie same (dodatnie) wartosci dla lisci z ko-
rzystnymi i niekorzystnymi zmianami. Inaczej mowiac, E(Xa) informuje tylko,
ze w danym lisciu wystepuja duze zmiany po ekspozycji na czynnik zaklocajacy,
ale nie wiadomo o jakim charakterze (korzystnym czy niekorzystnym).

W zwiazku z tym do okre$lenia charakteru tego wplywu i przypisania etykiety
lisSciom zaproponowano wyznaczenie wartosci 0 w danym liSciu zgodnie ze wzorem

(8.13):
0 = E(dec|Mody fikator = ys) — E(dec|Mody fikator = y;) (8.13)

Dla problemu choroby niedokrwiennej, sposéb dzialania dodatkowej farmakotera-
pii przyjmuje wiec posta¢ okreslona wzorem (8.14):

d = E(S|terapia = Z) — E(S|terapia = P) (8.14)

gdzie 0 € [—3,3].
Ogolnie w weztach drzewa wplywu mozna wyr6znié trzy przypadki:
o E(dec|Modyfikator = 0) < E(dec|Mody fikator = 1);
o E(dec|Modyfikator = 0) > E(dec|Mody fikator = 1);
e Pozostate przypadki.
W kazdym z powyzszych przypadkow, wplyw czynnika zaktécajacego jest inny,
a jego charakter mozna okresli¢ na podstawie wartosci 9.
W chorobie niedokrwiennej serca, pierwszy przypadek dotyczy lisci, w ktorych

d przyjmuje wartosci z przedziatu [1.75, 3|, przy czym dolna granica tego przedziatu
zostala dobrana arbitralnie. Takie wartosci 6 wystepuja, gdy warto$¢ oczekiwana
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8.2. Drzewo wplywu

liczby zmienionych naczyn w grupie nieleczonej F(S|terapia = P) znajduje sie
w przedziale [0,1.25), a E(S|terapia = Z) jest nie mniejsze niz:

E(S|terapia = P) + 1.75

Odpowiada to zielonemu polu na wykresie wartosci oczekiwanej liczby stenoz
w grupie leczonej od tej wartosci w grupie nieleczonej (Rys. 8.2). W tym przy-

o
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E(S|terapia=P)

Rysunek 8.2: Zalezno$¢ wartosci oczekiwanej liczby zwezonych naczyn w grupie
leczonej od wartosci oczekiwanej liczby zwezenn w grupie nieleczonej.

padku mozna powiedzieé, ze czynnik zaktécajacy spowodowal zmiane postrzegania
obiektow z istotnie zwezonymi naczyniami, w taki sposob, ze sa one obserwowane
tak jak obiekty z prawidlowymi tetnicami wiencowymi. Taki li§¢ obejmuje wiec
przypadki korzystnego wplywu czynnika zaklocajacego.

W przypadku drugim, warto$¢ § znajduje si¢ w przedziale [—3, —1.75], gdzie
gbrng granice przyjeto arbitralnie. Takie wartosci 0 wystepuja, gdy wartos$¢ oczeki-
wana liczby zmienionych naczyn w grupie nieleczonej F(S|terapia = P) znajduje
sie w granicach od 1.75 do 3, a E(S|terapia = Z) jest nie wigksze niz:

E(S|terapia = P) — 1.75
Liscie o wartosci 6 z tego przedzialu zawierajg obiekty, na ktore czynnik zakltoca-
jacy zadziatat niekorzystnie. Przyktadowo, jezeli E(S|terapia = P) wynositoby 3,

a E(S|terapia = Z) 0, to oznaczaloby ze pacjenci bez zmienionych tetnic otrzy-
mujacy zileuton, maja taki sam wzorzec EKG jak pacjenci z trzema stenozami bez
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tego leczenia. Odpowiada to czerwonemu polu na wykresie wartoéci oczekiwanej
liczby stenoz w grupie leczonej od tej wartosci w grupie nieleczonej (Rys. 8.2).

W pozostatych przypadkach nie mozna stwierdzi¢, czy wpltyw czynnika zaklo-
cajacego jest korzystny lub niekorzystny.

W rozdziale przestawiono metode opisu wplywu czynnika zaklécajacego per-
cepcje zwezen w naczyniach krwionosnych. W tym przypadku odkrywanie wiedzy
obejmuje wyszukiwanie wzorcow charakteryzujacych wtasciwosdci danych, ktore sa
interesujace, uzyteczne i zrozumialte dla uzytkownika. Otrzymujemy wzorce opi-
sowe ukierunkowane na interpretacje wiedzy pozyskiwanej z danych przez czlo-
wieka, przy czym interpretacja ta wymaga udziatu wiedzy dziedzinowe;j.

Mozliwosci zastosowania tej metody dla przypadku zileutonu obejmuja: utrzy-
mywanie chwilowej stabilnosci w karetce lub w okresie przedoperacyjnym po za-
wale, czy tez state podawanie w przypadku udowodnienia skutecznosci w konkret-
nych przypadkach opisanych przez reguty krzyzowe.
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Rozdzial 9

Badania eksperymentalne

Zawartos¢
9.1 Charakterystyka danych eksperymentalnych . . . . . . . 125
9.2 Wyniki metody I . . . ... ... ... ... ... ... 134
9.2.1 Trafnosé¢ klasyfikacji . . . .. ... ... 134
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9.4.2 Statystyczna weryfikacja hipotez dotyczacych V-drzewa 154
9.5 Wyniki metody IV . . . . ... ... ... ... .. ..., 157
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9.6.2  Statystyczna weryfikacja hipotez dotyczacych I-drzewa 163

9.7 Zestawienie wynikéw . . . . . . ... 166

9.1 Charakterystyka danych eksperymentalnych

Glowne dane eksperymentalne zostaty pozyskane z 11 Katedry Chorob Wewnetrz-
nych Collegium Medicum Uniwersytetu Jagiellonskiego. Zawieraja zapis EKG za-
rejestrowany metoda Holtera, wzbogacony danymi klinicznymi pacjentow ze sta-
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Rozdzial 9. Eksperymenty

bilng choroba niedokrwienng serca, z zatokowym rytmem w zapisie EKG. Pacjen-
tow rekrutowano sposrod oséb przyjmowanych do Oddziatu Chorob Wewnetrznych
i Chorob Serca celem wykonania planowego zabiegu koronarografii z ewentualna
angioplastyka i implantacja stentu. Bezposrednio po koronarografii wyniki pod-
dawano analizie angiograficznej, na podstawie ktorej chorych kwalifikowano do
leczenia przezskornego. U chorych zakwalifikowanych do w/w leczenia, wykony-
wano jednoczasowo angioplastyke wierficowa z lub bez implantacji stentu. Przed
i po zabiegu u wszystkich chorych prowadzono 24-godzinne monitorowanie EKG
metoda Holtera. Kazdorazowo, po zakonczeniu badania dane zapisane na prze-
no$nej karcie pamieci zestawu rejestrujgcego wezytywano do pamieci komputera
stacjonarnego, a nastepnie poddawano automatycznej analizie przy uzyciu opro-
gramowania dostarczonego przez producenta rejestratora EKG. Dane te obejmuja
dwa zbiory:

e Pierwszy, oznaczony jako HOLTER I - zawiera dane 70 pacjentow zebrane
w latach 2006-2009. Zapis EKG metoda Holtera przeprowadzono przy uzyciu
3-kanatowego zestawu rejestrujgcego systemu HolCARD 24W firmy Aspel,
natomiast dane koronarograficzne zawierajg informacje o liczbie istotnie zwe-
zonych tetnic wieicowych (od 0 do 3). W zbiorze HOLTER I wyodreb-
niono 173 atrybuty warunkowe;

e Drugi - HOLTER II - zawiera dane 200 pacjentéw zebrane w latach
2015-2016 z wykorzystaniem 12-kanatowego rejestratora R12 systemu BTL
CardioPoint-Holter H600 v2-23. Dane angiograficzne zawieraja szczegolowe
informacje na temat procentowego zwezenia kazdej z ocenianych w koro-
narografii tetnic wiencowych. Do zbioru wyselekcjonowano pacjentéw bez
ztozonych zaburzen rytmu serca, takich jak ekstrasystolie nadkomorowe czy
komorowe, ktére uniemozliwiaja prawidlowa analize zapisu EKG. Zbior za-
wiera 595 atrybutéw warunkowych.

Badania zwigzane z rozprawa przeprowadzono na pierwszej czesci zapisu EKG
Holtera (przed koronarografia). Zbior danych zawieral doktadny opis stanu klinicz-
nego pacjentoéw (wiek, pte¢, rozpoznanie lekarskie), chorob wspoétistniejacych, le-
czenia farmakologicznego, wyniki badan laboratoryjnych (m.in. poziom troponiny
I, biatka CRP, cholesterolu, LDL) oraz wiele parametrow zapisu holterowskiego
dotyczacych liczby i rodzaju zaburzen rytmu, zmian odstepu PQ, zmian odcinka
ST czy zmiennodci rytmu serca HRV (ang. heart rate wvariability) w dziedzinie
czasu i czestotliwosci oraz zmian odstepu QT. Dane zapisu holterowskiego zostaly
zagregowane do punktéw czasowych opisujacych jedna godzine badania.

Pozyskane dane zostaly zapisane w postaci plikow binarnych. W pierwszym eta-
pie zweryfikowano kompletno$¢ danych pacjentéw, nastepnie utworzono relacyjna
baze danych w $rodowisku PostgreSQL [116]. Szczegoly na temat implementacji
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hurtowni danych znajduja sie w Dodatku B. Wezytanie danych do bazy odbyto
sie przy uzyciu importera utworzonego w srodowisku Java. W tym procesie dane
tekstowe zostaly przeksztalcone do odpowiednich formatéow danych okreslonych
osobno dla kazdego parametru w taki sposéb, aby umozliwi¢ efektywne przecho-
wywanie danych w bazie bez utraty informacji (np. w postaci liczb catkowitych,
zmiennoprzecinkowych czy tancuchow tekstowych). Po wstepnym przetworzeniu
danych, takim jak integracja danych poszczegdlnych pacjentéw oraz badan, dane
zaimportowano do $rodowiska Java celem dalszych analiz.

Podstawowa charakterystyke oraz dane angiograficzne obydwu zbioréw danych
przedstawiaja Tab. 9.1 oraz Tab. 9.2.

HOLTER 1 HOLTER 1II
Cecha Wartosé Wartosé
Liczebnos¢ (N) 70 200
Wick 60.6 (38-75) 63.3 (40-89)
Plec (Megczyzni/Kobiety) 12 (60%) /28 (10%) 121 (60%)/79 (40%)
Nadcisnienie tetnicze 65 (92.9%) 168 (84%)
Przebyty zawal serca 14 (20%) 79 (39.5%)
Przebyty udar mozgu 2 (2.9%) brak danych
Miazdzyca tetnic koriczyn dolnych 7 (10%) 52 (26%)
Cukrzyca 16 (22.9%) 63 (31.5%)
Palenie papierosow 44 (62.9%) 57 (28.5%)

Tablica 9.1: Charakterystyka kliniczna badanych populacji zbioru HOLTER 1
oraz HOLTER 1I. Dane przedstawiono jako liczebno$¢ (w nawiasach podano
%) lub $rednia i zakres wartosci.

HOLTER I HOLTER II
Wynik koronarografii N=70 (100%) N=200 (100%)

Bez istotnych zwezen 34 (49%) 118 (59%)
w tetnicach wiencowych

Choroba 1-naczyniowa 17 (24%) 36 (18%)
Choroba 2-naczyniowa 9 (13%) 21 (10.5%)
Choroba 3-naczyniowa 10 (14%) 17 (8.5%)
Choroba 4-naczyniowa - 8 (4%)

Tablica 9.2: Charakterystyka angiograficzna badanych populacji obydwu zbioréw.
Liczbe pacjentéw bez istotnych zwezen oraz z choroba 1, 2, 3 i 4-naczyniowg
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w zbiorze HOLTER I oraz HOLTER 11 przedstawiaja odpowiednio Rys. 9.1a
i9.1b.

35 34 120 - 118
30 100 -
25 0 4
20
c 17 < 60 4
15
10 9 10 40 + 36
21
5 20 ’—‘ 17
8
0 - 0 -
S=0 S=1 S=2 S=3 S=0 S=1 S=2 S=3 S=4
Liczba stenoz (S) Liczba stenoz (S)
(a) HOLTER 1. (b) HOLTER_II.

Rysunek 9.1: Liczba pacjentéw bez istotnych zwezen oraz z chorobg 1, 2, 3 i 4-
naczyniowa.

Te sama informacje z podziatem na pte¢ dla obydwu zbioréw zawieraja Rys.
9.2a19.2b.

O Mezczyzni 70 67 O Mezczyzni
15 | I Kobiety 607 @ Kobiety
50
c 10 4 = 40
5 20 18 15
10 7 8
3
0 - 0 2 Clo
S=3 S=0 S=1 S=2 S=3 S=4
Liczba stenoz (S) Liczba stenoz (S)
(a) HOLTER_1. (b) HOLTER _II.

Rysunek 9.2: Liczba pacjentéw z podzialem na pleé.

Klasy decyzyjne dotyczace problemu przewidywania obecnosci istotnych zwe-
zen tetnic wiencowych sg wiec w przyblizeniu réwnoliczne (Tab. 9.3). Do klasy de-
cyzyjnej "NIE” (brak istotnych zwezen) nalezy 49% obiektow zbioru HOLTER 1,
do klasy "TAK” (obecnosé istotnych zwezen) 51% obiektow tego zbioru. Podobnie
w zbiorze HOLTER _II rozktady licznosci przykladow w klasach sa wzglednie
podobne i wynosza: 59% w klasie decyzyjnej "NIE” oraz 41% w klasie "TAK”. Sa
to zatem dane zrownowazone (zbalansowane).
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HOLTER I HOLTER II

Klasa decyzyjna Opis N=70 (100%) N=200 (100%)

Klasa 'NIE’ Brak istotnych zwezen 34 (49%) 118 (59%)
tetnic wienicowych

Klasa 'TAK’ Obecne istotne zwezenia 36 (51%) 82 (41%)

Tablica 9.3: Rozktad klas decyzyjnych dla problemu predykcji istotnych stenoz
tetnic wiencowych w CNS.

Sredni wiek pacjentoéw dla poszczegolnych wynikéw koronarografii przedsta-
wiono na Rys. 9.3a i 9.3b, natomiast rozktady wieku pacjentéw w chorobie 0, 1,
2, 3 1 4-naczyniowej w badanych zbiorach na Rys. 9.4a oraz 9.4b.

61.5 75

61.4 74.9
x 722
261.0 81 : 70.9
£ 60.6 E 70
260.5
60.1 66
60.0 ’—‘ 65 ’—‘ 65.2
S=0 s=1 S=2 s=3 S=0 s=1 s=2 s=3
&)

Sredni wiek

S=4

Liczba stenoz Liczba stenoz (S)

(a) HOLTER 1. (b) HOLTER_II.

Rysunek 9.3: Sredni wiek pacjentow.

W zbiorze HOLTER I u 30% pacjentéw po zabiegu koronarografii wyko-
nano przezskorna angioplastyke PTCA (ang. percutaneous transluminal coronary
angioplasty), natomiast 14.3% zostato skierowanych do operacji CABG. W pozo-
statych przypadkach zastosowano leczenie zachowawcze. Sposrod pacjentow zbioru
HOLTER_II zabieg PTCA przeprowadzono u 25.5% z nich, 5% przebyto CABG,
natomiast pozostalych 69.5% byto leczonych zachowawczo. Ogolna liczbe wyko-
nanych zabiegobw w poszczegélnych zbiorach przedstawiono na Rys. 9.5a i 9.5b,
natomiast odsetki zabiegéw dla poszczegdlnych rodzajow choroby CNS zawieraja
Rys. 9.6a oraz 9.6b.

53% pacjentow ze zbioru HOLTER I zostalo poddanych ponadstandar-
dowej terapii przeciwzapalnej zileutonem (lek 7). Zileuton jako inhibitor 5-
lipooksygenazy hamuje biosynteze leukotrien6w, ktore biora udziat w powstawaniu
blaszek miazdzycowych. Podstawowg charakterystyke oraz dane angiograficzne pa-
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Rysunek 9.4: Wiek pacjentow dla roznych rodzajow CNS.
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Rysunek 9.5: Liczba pacjentéw wedlug przeprowadzonego rodzaju leczenia rewa-
skularyzacyjnego.

cjentow z podziatem na grupe leczong i nieleczona lekiem Z przedstawiaja Tab.
9.4 oraz Tab. 9.5.

Liczbe pacjentow zbioru HOLTER I bez istotnych zwezen oraz z choroba 1, 2
i 3-naczyniowa w grupie leczonej i nieleczonej lekiem 7 przedstawia Rys. 9.7. Nato-
miast $redni wiek pacjentow dla roznych wynikéw koronarografii w poszczegolnych
grupach zawiera Rys. 9.8.

Celem eksperymentéw byta ocena skuteczno$ci metod i algorytmoéw zapro-
ponowanych w rozprawie w rzeczywistym problemie dotyczacym przewidywania
obecnodci istotnych zwezen w tetnicach wiencowych. Do testowania jakosci klasy-
fikatoréw w przypadku podzbioru HOLTER I 0s6b nieleczonych lekiem Z zasto-
sowano technike LOO (ang. leave-one-out), ktora zwykle jest stosowana w przy-
padku matych zbior6w danych oraz k-krotna walidacje krzyzowa k-CV (ang. k-fold
cross-validation) dla pozostatych zbiorow. Technika LOO uzywa jednego obiektu
oryginalnego zbioru danych do testowania, a pozostalych obserwacji do trenowa-
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Rysunek 9.6: Odsetek pacjentow wedtug rodzaju leczenia rewaskularyzacyjnego

oraz liczby istotnych stenoz.

Cecha Placebo Zileuton
Liczebnosé¢ (N) 33 37
Wick 59.4 (38-75) 61.6 (45-75)
Ple¢(Mezczyzni/Kobiety) 22/11 20/17
(66.7%/ 33.3%)  (54.1%, 45.9%)
Nadcisnienie tetnicze 29 (87.9%) 36 (97.3%)
Przebyty zawal serca 4 (12.1%) 10 (27%)
Przebyty udar mozgu 1 (3%) 1 (2.7%)
Miazdzyca tetnic koniczyn dolnych 2 (6.1%) 5 (13.5%)
Cukrzyca 7 (21.2%) 9 (24.3%)
Palenie papierosow 21 (63.6%) 23 (62.2%)

Tablica 9.4: Charakterystyka kliniczna badanych grup ze zbioru HOLTER 1.
Dane przedstawiono jako liczebnosé lub $rednia (zakres lub frakcje w %).

Wynik koronarografii

Placebo(N=33) Zileuton(N=37)

Choroba 0-naczyniowa 15 (45.5%) 19 (51.4%)
Choroba 1-naczyniowa 5 (15.2%) 12 (32.4%)
Choroba 2-naczyniowa 6 (18.2%) 3 (8.1%)
Choroba 3-naczyniowa 7 (21.2%) 3 (8.1%)

Tablica 9.5:
HOLTER 1.

131

Charakterystyka angiograficzna badanych grup

ze zbioru



Rozdzial 9. Eksperymenty

20 19 O Placebo
@ Zileuton
15 15
12
c
10
6 7
5 | 5
3 3
0 .
S=0 s=1 S=2 sS=3

Liczba stenoz (S)

Rysunek 9.7: Liczba pacjentow zbioru HOLTER I bez istotnych zwezen oraz
z choroba 1, 2 i 3-naczyniowa w grupie nieleczonej i leczonej zileutonem.
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Rysunek 9.8: Sredni wiek pacjentéow w grupie nieleczonej i leczonej zileutonem
(HOLTER 1).

nia. Taka procedura jest powtarzana n razy w taki sposob, ze kazda obserwacja
w probce jest wykorzystana jeden raz jako dane testowe. W technice k-CV, zbior
danych jest dzielony na k rownych czesci (ang. folds). W kazdej sposrod k iteracji,
k-1 czesci jest wykorzystanych do uczenia, natomiast pozostala czesé¢ (za kazdym
razem inna) do testowania.

Jako miare sukcesu (lub niepowodzenia) klasyfikacji zastosowano nastepujace
parametry, dobrze znane z literatury: doktadno$¢ ACC, pokrycie COV, czultosé
SN, pokrycie przypadkow pozytywnych, precyzje przyktadow pozytywnych PPV,
specyficznosé SP, pokrycie przykltadéw negatywnych i precyzje przyktadéw nega-
tywnych NPV. Parametry te opisano szczegdélowo w Rozdziale 3.3.

Eksperymenty z metodami I, II i III obejmowaly grupe pacjentéow ze zbioru
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HOLTER I, ktorzy nie otrzymywali dodatkowego leczenia zileutonem, stano-
wiacym czynnik zaklocajacy zapis EKG (przyczynek do opracowania metody V
opisujacej modyfikacje percepcji) oraz wszystkich ze zbioru HOLTER II (pa-
cjenci nie otrzymywali dodatkowego leczenia zileutonem). W metodach IV i V
wykorzystano cate obydwa zbiory danych.

Dodatkowo do testowania V-drzewa (metoda III), do§wiadczenia przeprowa-
dzono na 18 ogdlnie dostepnych zbiorach danych pozyskanych z repozytorium Kent
Ridge Biomedical Dataset Repository [80], repozytorium UC Irvine Machine Le-
arning Repository [158] i strony internetowej poswieconej ksiazce The Flements of
Statistical Learning (Statweb [154]).

Z pierwszego zrodla wykorzystano 6 zbiorow, ktore dotycza eksperymentow
mikromacierzowych wykonanych na materiale biologicznym pochodzacym od pa-
cjentow z guzami jelita grubego (colon tumors [5]), ostra biataczka limfoblastyczna
i szpikowa (ALL-AML leukemia [58]), chtoniakiem (lymphoma [4]), rakiem pluc
(lung cancer [59]), rakiem jajnika (ovarian cancers [112]) i guzami prostaty (pro-
state tumors [136]). Tab. 9.6 przedstawia ogolng charakterystyke wykorzystanych
danych mikromacierzowych.

Zbior Obiekty Atrybuty Klasy
lymphoma 47 4026 2
leukemia 72 7129 2
colon 62 2000 2
lung cancer 181 12533 2
prostate 136 12600 2
ovarian cancer 203 15154 2

Tablica 9.6: Charakterystyka danych mikromacierzowych (Kent Ridge Biomedical
Dataset Repository).

Kolejnych 12 zbiorow danych pochodzacych z repozytorium UCI (dwa pierwsze
w Tabeli 9.7) oraz Statweb dotyczy takich zagadnien jak: audiologia, biodegradacja
molekul, sygnaly sonaru, pasma na formach drukarskich (cylinder banding), roz-
poznawanie chorob rumieniowo-ztuszczajacych (erythemato-squamous diseases),
jadalnos¢ grzybow, panstwa i flagi, detekcja poziomu ozonu, choroba Parkinsona,
choroba wiencowa (SAheart), segmentacja obrazéw i spam w poczcie elektronicz-
nej. Tab. 9.7 przedstawia ogdlna charakterystyke wykorzystanych zbioréw danych.

Do przeprowadzenia eksperymentow zastosowano wtasng implementacje me-

tod algorytmicznych z biblioteki oprogramowania CommoDM tworzonej w jezyku
Java, jako rozszerzenie biblioteki RS-lib stanowiacej jadro obliczeniowe systemu
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Zbio6r Obiekty Atrybuty Klasy
audiology 200 71 24
biodeg 1055 41 2
sonar 208 61 2
cylinder bands 540 40 2
dermatology 366 35 6
mushroom 8124 24 2
flags 194 30 8
ozone 2536 74 2
Parkinson 185 23 2
SAheart 462 9 2
segmentation 2310 20 7
spam 4601 58 2

Tablica 9.7: Charakterystyka eksperymentalnych zbioréw danych (UCI, Statweb).

RSES (jeden z systemow utworzonych w grupie prof. dr. hab. Andrzeja Skow-
rona z Wydziatu Matematyki, Informatyki i Mechaniki Uniwersytetu Warszaw-
skiego) [25].

9.2 Wyniki metody 1

9.2.1 Trafno$é¢ klasyfikacji

Wryniki eksperymentow z klasyfikatorem opartym na drzewie lokalnej dyskretyzacji
i wzorcach czasowych zdefiniowanych przez eksperta jako atrybutach warunkowych
z dodanymi atrybutami klinicznymi ( C'Tree-Disc) do predykeji stenoz wiericowych
w chorobie niedokrwiennej serca (CNS) dla zbioru HOLTER I przedstawia Tab.
9.8, natomiast dla zbioru HOLTER_II Tab. 9.9 (Srednie wartosci z 10 czesci
procedury 10-CV). Uzyte miary jakosci zostaly zdefiniowane w podrozdziale 3.3,
str. 62. Liczbe obiektow prawidtowo i nieprawidtowo sklasyfikowanych w tym eks-
perymencie przedstawiaja Tab. 9.10 oraz Tab. 9.11.

Metoda prawidlowo rozpoznaje 77.8% pacjentow z istotnymi zwezeniami tet-
nic wiencowych (czutosé, SN) ze zbioru HOLTER I oraz 83.4% ze zbioru
HOLTER 1I. Sposrod pacjentow, ktorzy nie mieli stenoz, metoda prawidtowo
identyfikuje 73.3% z nich (specyficznosé, SP) w zbiorze HOLTER_ I oraz 93,9%
w zbiorze HOLTER_I1.

Wartos¢ PPV wynoszaca 77.8% dla zbioru HOLTER I oraz 88.4% dla
HOLTFER 11 wskazuje, ze wynik pozytywny oznacza wysokie prawdopodobieri-
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Klasa decyzyjna Dokladnos$é | Pokrycie | Precyzja
Tak 0.778 1.0 0.778
Nie 0.733 1.0 0.733
Wszystkie klasy (Tak + Nie) 0.758 1.0 -

Tablica 9.8: Wyniki eksperymentow z wykorzystaniem metody I (CTree-Disc) do

predykcji stenoz wienicowych w CNS dla zbioru HOLTER 1.

Klasa decyzyjna Doktadnosé | Pokrycie | Precyzja
Tak 0.834 0.99 0.884
Nie 0.939 0.99 0.889
Wszystkie klasy (Tak + Nie) 0.894 0.99 -

Tablica 9.9: Wyniki eksperymentow z wykorzystaniem metody I (CTree-Disc) do
predykcji stenoz wieficowych w CNS dla zbioru HOLTER _11.

Sklasyfikowane
TAK NIE
Rzeczywiste TAK 14 4
NIE 4 11

Tablica 9.10: Macierz pomytek klasyfikatora C'Tree-Disc dla zbioru HOLTER 1.

Sklasyfikowane
TAK NIE
Rzeczywiste TAK 68 13
NIE 8 109

Tablica 9.11: Macierz pomytek klasyfikatora CTree-Disc dla zbioru HOLTER_11.

stwo obecno$ci choroby, a test jest dobry w potwierdzeniu zwezenia tetnic wienco-
wych. Wynik ujemny w 73.3% w przypadku zbioru HOLTFER I oraz 88.9% dla
HOLTER II potwierdza, ze pacjent nie ma stenoz wiencowych (NPV).

W trakcie zastosowanej procedury LOO do oceny jakosci klasyfikatora CTree-
Disc dla zbioru HOLTFER I, wiekszo$¢ generowanych drzew wykazywala te
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samy topologie jak ostateczne drzewo decyzyjne (wygenerowane dla catego zbioru)
przedstawione na Rys. 9.9, zachowujac kolejno$¢ potomkow i przodkéw poszezegol-
nych weztéw. Topologia reszty drzew byta podobna, to znaczy, byty pewne réznice
w przypadku wartosci atrybutow w weztach drzewa, a czasami w atrybutach na
nizszych poziomach generowanych drzew. Na rysunku w kazdym wezle drzewa
podano liczbe obiektow tworzacych wezet oraz rozktad klas decyzyjnych.

MAX/ULF>=248\ MAX_ULF<248

STDDEWVLF>=200 STDDEV_VLF<200 AX_VLPx=588 MAX_VLF<588

Decyzja: NIE Decyzja TAK Decyzja: NIE

FEMALES \MALES

Decyzja NIE Decyzja TAK

Rysunek 9.9: Drzewo decyzyjne otrzymane metoda I do predykeji stenoz w CNS
dla zbioru HOLTER 1.

Przyktadowo, 85% drzew do najlepszego ciecia wyznaczajgcego podzial obiek-
tow w korzeniu drzewa wybierato atrybut M AX ULF (maksymalna w oknie moc
pasma o najnizszej czestotliwosci ULF w widmie zmiennosci rytmu serca HRV),
a 79% drzew za najlepsze ciecie wybierato pare (M AX ULF, 248). Z kolei naj-
lepsze ciecie, wyznaczajace podzial lewego poddrzewa korzenia, w przypadku 76%
drzew zdefiniowane bylo na bazie atrybutu STDDEV V LF, a podziat prawego
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poddrzewa na bazie atrybutu MAX VLF w 97% drzew.

W podejmowaniu decyzji najwazniejsze byly wiec wartosci mocy widma zmien-
nosci rytmu serca HRV w pasmie o bardzo niskiej (VLF) i najnizszej czestotliwosci
(ULF) oraz ple¢ pacjenta (94% drzew). Co ciekawe, dla tych parametrow analizy
widmowej HRV brak jasno zdefiniowanych wartoéci granicznych normy. O tych
miarach wiadomo natomiast, ze wykazuja istotny zwiazek ze Smiertelnoscia po za-
waltach miesnia sercowego [26]. Wartosci tych parametrow wskazane przez zapropo-
nowang metode moga dostarcza¢ pewnych wskazowek przy wyznaczaniu wartosci
granicznych.

Pomiary analizy widmowej zmiennosci rytmu serca sg szczegoélnie atrakcyjnymi
kandydatami do predykcji $émiertelnosci, poniewaz pewne pasma czestotliwosci sa
zwiazane z kontrola rytmu wezta zatokowego (naturalny rozrusznik serca) przez
autonomiczny uktad nerwowy. Dlatego tez uznaje si¢, ze miary te maja poten-
cjat, aby zapewni¢ wglad w mechanizmy $mierci, jak rowniez do przewidywania
Smiertelnosci. Ostabienie zmienno$ci rytmu serca po zawale moze byé¢ zwigzane
ze zmniejszeniem aktywnosci nerwu blednego w sercu, co prowadzi do przewagi
uktadu wspotczulnego i w konsekwencji do niestabilnosci elektrycznej serca. Innym
wyjasnieniem jest zmniejszona reakcja wezta zatokowego na bodzce nerwowe [153].

W przypadku zbioru HOLTER 1[I, podczas procedury 10-CV, wszystkie
drzewa dzielity korzen z uzyciem ciecia: (mi,0.5), czyli na podstawie przebytego
wezesniej zawalu miesnia sercowego (tac. myocardial infarctus), przy czym istotne
bylo rozroznienie miedzy brakiem zawatu i jego przebyciem, bez wzgledu na liczbe
przebytych zawal6w miesnia sercowego (1 lub 2). Selekcja dokonana przez model
jest wiec tutaj zgodna z wiedza dziedzinows. Duze znaczenie tej cechy pokrywa sie
z uznawaniem jej za jeden z czynnikoéw prognostycznych naglego zgonu sercowego,
czyli niekorzystnego przebiegu np. choroby serca. Do atrybutoéw, wybieranych cze-
sto na wyzszych poziomach drzew podczas CV nalezaly tez: ple¢, parametry ana-
lizy HRV w dziedzinie czasu, takie jak SDNN (ang. standard deviation of NN),
czyli odchylenie standardowe czasoéw trwania wszystkich odstepéw NN w badanym
okresie, gdzie NN (ang. normal-normal) to odstep pomiedzy kolejnymi prawidto-
wymi pobudzeniami zatokowymi oraz pomiary odstepu PQ). Zmiany odstepu PQ)
moga wystepowaé w zaburzeniach rytmu serca. W drzewie zbudowanym dla catego
zbioru HOLTER 11, wiekszos¢ podzialow oparta byla na tych samych atrybu-
tach, a wiele takze na tych samych wartosciach, jak dla drzew tworzonych podczas
walidacji krzyzowej. Pokazuje to, ze metoda ta jest stosunkowo odporna na szum
w danych.

Porownano takze efektywnos$¢ metody I (CTree-Disc) z innymi powszechnie
znanymi metodami klasyfikacji, takimi jak naiwny klasyfikator Bayesa NB (ang.
naive Bayes), drzewa DT i reguly decyzyjne DR (ang. decision trees, decision ru-
les), metoda wektoréw nosnych SVM (ang. supported vector machines), metoda k
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najblizszych sasiadow k-NN, sztuczne sieci neuronowe ANN (ang. artifitial neural
networks) oraz lasy losowe RF (ang. random forests). Wykorzystano implemen-
tacje tych metod z nastepujacych systemoéw znanych dobrze z literatury: WEKA
[156], RSES [25, 128], ROSE2 [155] (zastosowano wczesna implementacje algo-
rytmu ModLEM [99] dostepng w ROSE2). Nalezy zaznaczy¢, ze wyniki pochodzace
z systeméw WEKA oraz ROSE2 byly wygenerowane za pomoca standardowych
ustawien. Wyniki eksperymentow dla zbioru HOLTER I przedstawia Tab. 9.26.
Pokrycie wszystkich przedstawionych metod dla tego zbioru wynosito 1.0 (kazdy
obiekt zostal sklasyfikowany). Sposrod testowanych metod (bez dodatkowej wie-
dzy dziedzinowej WD) jedynie SN metody k-NN byta lepsza niz dla proponowane;
w rozprawie metody CTree-Disc. Wartosci ACC, SN, SP, PPV czy NPV wszystkich
innych testowanych metod nie przekroczyty wartosci tych wskaznikoéw uzyskanych
dla metody CTree-Disc. Wyniki eksperymentow dla zbioru HOLTER 11 przed-
stawia natomiast Tab. 9.27. Brak w tej tabeli wartosci dla metody “global discre-
tiztion + all ruls (RSES)” wynika z ograniczenia pamieci operacyjnej potrzebnej
do wykonania tej operacji na zbiorze HOLTER _I1. Sposrod porownywanych me-
tod dla tego zbioru danych tylko metoda ModLEM uzyskata lepsza od metody I
doktadnosé i precyzje klasyfikacji, a C4.5 1 SVM - SN i NPV. We wszystkich po-
zostatych przypadkach metoda II byta lepsza od metod bez dodatkowej wiedzy
dziedzinowej WD.

9.2.2 Analiza statystyczna wynikéw

Sposob gromadzenia danych wykorzystanych w eksperymencie swiadczy o tym,
ze mozna je uznaé za losowe z calej populacji pacjentéw trafiajacych do kli-
niki w okresie wieloletnim. Przeprowadzono weryfikacje hipotezy o braku skore-
lowania w calej populacji faktycznych wartoéci decyzji i wartosci decyzji propo-
nowanych przez metode I (Hy: korelacja=0). Proba liczy 33 osoby a przyjmuje
sie, ze test x? mozna stosowaé dla prob >=20. Na podstawie macierzy pomytek
zbudowano macierz licznosci rzeczywistych i licznosci teoretycznych. Odpowied-
nie macierze dla zbioru HOLTFER I przedstawiaja Tab. 9.12 oraz 9.13, gdzie
Bij = (> Ai-> A;)/ > A Testy statystyczne przeprowadzono za pomoca opro-
gramowania Statistica StatSoft [146|. Poniewaz wartosci teoretyczne sa mniejsze
od 10, dlatego w tescie istotnosci korelacji uwzgledniono poprawke Yatesa. Wg
programu Statistica progowa wartos¢ wspotczynnika istotnosci, przy ktorej hipo-
teze o braku skorelowania badanych cech nalezy odrzuci¢, wynosi p=0.0097. Tak
wiec dla dowolnego poziomu ufnosci < 0.9983 nalezy odrzuci¢ hipoteze o braku
skorelowania faktycznych wartosci decyzji i wartosci decyzji proponowanych przez
klasyfikator.

Natomiast macierze liczno$ci rzeczywistych i licznosci teoretycznych dla zbioru
HOLTFER_II przedstawiaja Tab. 9.14 1 9.15. Poniewaz cze$¢ wartosci teoretycz-
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A | TAK | NIE | Suma |
TAK 14 4 18
NIE 4 11 15
Suma 18 15 33

Tablica 9.12: Macierz licznosci rzeczywistych wynikow klasyfikatora CTree-Disc
dla zbioru HOLTER 1.

' B TAK NIE
TAK (18-18)/33 =9.82 [ (18-15)/33 = 8.18
NIE (15-18)/33 = 8.18 | (15-15)/33 = 6.82

Tablica 9.13: Macierz licznosci teoretycznych wynikow klasyfikatora CTree-Disc
dla zbioru HOLTER 1.

A TAK | NIE Brak Suma
klasyfikacji

TAK 68 13 1 82

NIE 8 109 1 118

Suma 76 122 2 200

Tablica 9.14: Macierz licznosci rzeczywistych wynikow klasyfikatora CTree-Disc
dla zbioru HOLTER I1.

B TAK | NIE Brak
klasyfikacji

TAK 31.16 | 50.02 0.82

NIE 44.84 | 71.98 1.18

Tablica 9.15: Macierz licznosci teoretycznych wynikow klasyfikatora CTree-Disc
dla zbioru HOLTER I1.

nych jest < 10 wiec nalezy stosowaé test x? z poprawks. Jednak poprawka Yatesa
moze by¢ stosowana tylko do tablic 2x2. Dlatego (na potrzeby prowadzonej we-
ryfikacji) obiekty niesklasyfikowane zostaly uznane jako blednie sklasyfikowane.
Dopiero do tak zmodyfikowanej tablicy liczno$ci rzeczywistych zastosowano test
x2. Wg programu Statistica progowa wartos¢ wspotezynnika istotnosci, przy ktorej
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hipoteze o braku skorelowania badanych cech w calej populacji nalezy odrzucié,
jest mniejsza od p=0.0001. Tak wiec dla dowolnego poziomu ufnosci <= 0.9999 na-
lezy odrzuci¢ hipoteze o braku skorelowania faktycznych wartosci decyzji i wartosci
decyzji proponowanych przez klasyfikator.

9.3 Wyniki metody 11

9.3.1 Trafno$¢ klasyfikacji

Wryniki eksperymentow z klasyfikatorem opartym na drzewie lokalnej dyskretyzacji
ze zmodyfikowana miarg jakosci podzialow (CTree-DiscW) do predykeji stenoz
wieficowych w chorobie niedokrwiennej serca dla danych ze zbioru HOLTER 1
przedstawia Tab. 9.16, natomiast dla zbioru HOLTER II - Tab. 9.17.

Klasa decyzyjna Doktadnos$é | Pokrycie | Precyzja
Tak 0.944 1.0 0.85
Nie 0.8 1.0 0.923
Wszystkie klasy (Tak + Nie) 0.879 1.0 -

Tablica 9.16: Wyniki eksperymentow z wykorzystaniem metody II (CTree-Disc W)

do predykcji stenoz wiericowych w CNS dla zbioru HOLTER 1.

Klasa decyzyjna Doktadnos$é | Pokrycie | Precyzja
Tak 0.856 0.99 0.875
Nie 0.924 0.99 0.89
Wszystkie klasy (Tak + Nie) 0.883 0.99 -

Tablica 9.17: Wyniki eksperymentow z wykorzystaniem metody II (CTree-Disc W)
do predykcji stenoz wieficowych w CNS dla zbioru HOLTER_ I1.

Liczbe obiektow prawidtowo i nieprawidtowo sklasyfikowanych w tym ekspery-
mencie przedstawiaja Tab. 9.18 oraz Tab. 9.19.

Dla danych ze zbioru HOLTER I metoda CTree-DiscW prawidlowo identy-
fikuje 94.4% pacjentow ze stenoza (SN) oraz 80% sposrod tych, u ktorych nie byto
istotnych zwezen tetnic wiencowych (SP). W poréwnaniu do metody I, doktadnosé
i precyzja klasyfikacji wzrosty miedzy 9% a 21%. Zwraca uwage SN wynoszaca
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Sklasyfikowane
TAK NIE
Rzeczywiste TAK 17 !
NIE 3 17

Tablica 9.18: Macierz pomytek klasyfikatora CTree-DiscWW dla zbioru
HOLTER 1.

Sklasyfikowane
TAK NIE
Rzeczywiste TAK 68 13
NIE 10 107

Tablica 9.19: Macierz pomytek klasyfikatora CTree-DiscW dla  zbioru
HOLTER I1I.

94.4%, co jest szczegolnie istotne w diagnostyce medycznej. Wartos¢ PPV wyno-
szaca 85% wskazuje, ze pozytywny wynik testu z duzym prawdopodobieristwem po-
twierdza stenoze, natomiast wynik negatywny klasyfikacji z jeszcze wiekszym praw-
dopodobienstwem potwierdza brak zwezen naczyn wiencowych (NPV=92.3%).
W podejmowaniu ostatecznej decyzji najwazniejsze byly: czas trwania odstepow
QT w zapisie Holtera, poziom CRP (biatko C-reaktywne) oraz LDL (frakcja lipo-
protein o niskiej gestosci) w surowicy. Ostateczne drzewo decyzyjne przedstawiono
na Rys. 9.10. W kazdym wezle drzewa podano liczbe obiektéw z poszczegdlnych
klas decyzyjnych z uwzglednieniem informacji na temat wewnetrznego zréznicowa-
nia klas, gdzie SO oznacza liczbe obiektéw bez zmienionych naczyn (liczba stenoz
S rowna 0), S1 liczbe obiektow z jedna stenoza, S2 z dwoma zwezeniami, a S3
liczbe obiektoéw wezta z trzema stenozami.

W przypadku zbioru HOLTER_I1 uzyskano prawidlowa identyfikacje 85.6%
chorych 7z istotnymi stenozami oraz 92.4% pacjentéw bez takich zwezenn naczyn
wiencowych. Podobnie do metody I dla tego zbioru wyselekcjonowane zostaty takie
atrybuty jak: przebyty zawal mie$nia sercowego, parametry analizy HRV, pte¢
i CRP.

Porownanie efektywnosci metody 11 (CTree-Disc W) z innymi powszechnie zna-
nymi metodami klasyfikacji (naiwny klasyfikator Bayesa NB, drzewa DT i reguly
decyzyjne DR, metoda wektoréw nosnych SVM, metoda k-NN, sztuczne sieci neu-
ronowe ANN oraz lasy losowe RF) dla zbioru HOLTER_ I przedstawia Tab. 9.26.
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NIE|S0=15

TAK [S1=5
TAK |S2=6
TAK |S3=7

FIRST_QTGZ AVG>=451.9 FIRST_QTCI1_AVG<451.9

NIE|S0=14
TAK |S1=1
TAK [S2=2
TAK |S3=3

NIE|SO0= 1
TAK |SL=4
TAK [S2=4
TAK |S3=4

STDDEV_TP2 STD>=23 $TDDEV_QTP2_STD<23 FIRST_QT1_STD>67  FIRST_QT1 STD<6.7

NIE|S0=14
TAK |S1=0
TAK [S2=0
TAK [S3=1

NIE|SO= 0
TAK |S1=0
TAK [S2=4
TAK [S3=0

TAK |S1=1

TAK |S1=4

TAK [S2=2
TAK [S3=2

TAK [S2=0
TAK |S3=4

Decyzja TAK Decyzja TAK

CRP>=0.62 CRP<0.62 LpL>=4.8 LDL<4.85

NIE|S0= 1 = NIE|S0=14
TAK |S1=0 TAK |SL1= TAK |S1=0 TAK |S1=0
TAK [S2=4 TAK [S2=0 TAK |S2=0 TAK |S2=0
TAK [S3=0 TAK [S3=0 TAK |S3=1 TAK |S3=0

Decyzja TAK Decyzja NIE Decyzja TAK Decyzja NIE

Rysunek 9.10: Drzewo decyzyjne otrzymane metoda IT do predykcji stenoz w CNS
dla zbioru HOLTER 1.

Wartosci wszystkich wyznaczonych miar doktadnosci klasyfikacji (ACC, SN, SP,
PPV i NPV) testowanych metod (bez dodatkowej wiedzy dziedzinowej WD) nie
osiagnely wartosci tych wskaznikow otrzymanych dla metody CTree-DiscW. Dla
zbioru HOLTER_II (Tab. 9.27) sposrod porownywanych metod tylko ModLEM
uzyskala lepsza od metody I, doktadnos¢ (ACC) i specyficznosé (SP) klasyfikacji.

9.3.2 Analiza statystyczna wynikéw

Podobnie jak w przypadku metody pierwszej przeprowadzono weryfikacje hipo-
tezy o braku skorelowania faktycznych wartos$ci decyzji i wartosci decyzji propo-
nowanych przez metode II (Hy: korelacja=0). Na podstawie macierzy pomytek
zbudowano macierz licznosci rzeczywistych i licznosci teoretycznych. Odpowied-
nie macierze dla zbioru HOLTFER I przedstawiaja Tab. 9.20 oraz 9.21, gdzie
Bij = O_Ai-> A;)/>  A. Poniewaz wartosci teoretyczne sa mniejsze od 10,
dlatego w tescie istotnosci korelacji zastosowano poprawke Yatesa. Wg programu
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A | TAK | NIE | Suma |
TAK 17 1 18
NIE 3 12 15
Suma 20 13 33

Tablica 9.20: Macierz liczno$ci rzeczywistych wynikow klasyfikatora CTree-Disc W
dla zbioru HOLTER 1.

' B | TAK | NIE |
TAK (18-20)/33 = 10.91 | (18-13)/33 = 7.09
NIE (15-20)/33 =9.09 | (15-13)/33 = 5.91

Tablica 9.21: Macierz licznoéci teoretycznych wynikow klasyfikatora CTree-Disc W
dla zbioru HOLTER 1.

Statistica progowa wartos$¢ wspotczynnika istotnosci, przy ktorej hipoteze o braku
skorelowania badanych cech nalezy odrzuci¢, wynosi p=0.0001. Tak wiec dla do-
wolnego poziomu ufnosci < 0.9999 nalezy odrzuci¢ hipoteze o braku skorelowania
faktycznych wartosci decyzji i wartosci decyzji proponowanych przez klasyfikator.

Macierze licznoéci rzeczywistych i teoretycznych dla zbioru HOLTER 11
przedstawiaja Tab. 9.22 oraz 9.23. Dalszy ciag analizy jest analogiczny jak opisano

A TAK | NIE Brak Suma
klasyfikacji

TAK 68 13 1 82

NIE 10 107 1 118

Suma 78 120 2 200

Tablica 9.22: Macierz liczno$ci rzeczywistych wynikow klasyfikatora CTree-Disc W
dla zbioru HOLTER I1.

w podrozdziale 9.2.2 przy weryfikacji metody I dla danych HOLTER_I1. Macie-
rze pomytek 9.11 i 9.19 sa na tyle nieznacznie r6zne, ze spodziewany wniosek tej
analizy jest identyczny z otrzymanym w podrozdziale 9.2.2. Przeprowadzona w pro-
gramie Statistica weryfikacja hipotezy o braku skorelowania pomiedzy faktycznymi
warto$ciami decyzji a wartosciami proponowanymi przez klasyfikator potwierdza,
ze dla dowolnego poziomu ufnodci < 0.999 nalezy odrzuci¢ te hipoteze.
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B TAK | NIE Brak
klasyfikacji

TAK 31.98 | 49.2 0.82

NIE 46.02 | 70.8 1.18

Tablica 9.23: Macierz licznosci teoretycznych wynikow klasyfikatora CTree-Disc W
dla zbioru HOLTER_ I1.
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9.4 Wyniki metody III

9.4.1 Trafno$¢ klasyfikacji

Celem kolejnych eksperymentéow byto sprawdzenie jakosci klasyfikacji dokonanej
przez V-drzewa decyzyjne, czyli drzewa z cieciami weryfikujacymi. Wyniki do§wiad-
czen przeprowadzonych z wykorzystaniem drzewa VTree-Disc do predykeji liczby
istotnych zwezen tetnic wieticowych w CNS dla zbioru HOLTER I przedstawia
Tab. 9.24. Przy wysokiej czutosci metody I1T wynoszacej 94.4%, uzyskano poprawe
SP 0 8% w odniesieniu do metody II dla tego zbioru.

Klasa decyzyjna Doktadnos$é | Pokrycie | Precyzja
Tak 0.944 1.0 0.894
Nie 0.866 1.0 0.928
Wszystkie klasy (Tak + Nie) 0.909 1.0 -

Tablica 9.24: Wyniki eksperymentow z wykorzystaniem metody III (VTree-Disc)
do predykcji stenoz wiericowych w CNS dla zbioru HOLTER 1.

Wyniki V-drzewa dla zbioru HOLTER I zawiera Tab. 9.25.

Klasa decyzyjna Doktadnos$é | Pokrycie | Precyzja
Tak 0.902 1.0 0.925
Nie 0.949 1.0 0.933
Wszystkie klasy (Tak + Nie) 0.930 1.0 -

Tablica 9.25: Wyniki eksperymentow z wykorzystaniem metody III (VTree-Disc)

do predykcji stenoz wieficowych w CNS dla zbioru HOLTFER_I1.

Eksperymenty przeprowadzono z nastepujgcymi wartosciami parametrow:

e Liczba weryfikujacych cie¢ k=5;

e Minimalna jako$é¢ cie¢ weryfikujacych: 0.9;

e Metoda wyszukiwania najlepszych cieé: liczba rozréznianych par obiektow
(DiscPairs).

Tak jak w przypadku metody I i II, poréwnano efektywno$é¢ metody III z in-
nymi metodami klasyfikacji (naiwny klasyfikator Bayesa NB, drzewa DT i reguly
decyzyjne DR, metoda wektoréw nosnych SVM, metoda k najblizszych sasiadow
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k-NN, sztuczne sieci neuronowe ANN oraz lasy losowe RF) z wykorzystaniem da-
nych medycznych. Wyniki eksperymentéw dla zbioru HOLTER I przedstawia
Tab. 9.26. Doktadno$¢ ACC, specyficznosé¢ SP, PPV czy NPV zadnej z innych

Doktadnosé Precyzja
Metoda Wszystkie klasy | Tak | Nie Tak | Nie

C4.5 (WEKA) 0.545 0.611 | 0.467 | 0.579 | 0.500
NaiveBayes (WEKA) 0.394 0.611 | 0.133 | 0.458 | 0.222
SVM (WEKA) 0.545 0.611 | 0.467 | 0.579 | 0.500
k-NN (WEKA) 0.667 0.833 | 0.467 | 0.652 | 0.700
RandomForest (WEKA) 0.515 0.722 | 0.267 | 0.542 | 0.444
Multilayer Perceptron

(WEKA) 0.548 0.611 | 0.467 | 0.579 | 0.500
Global discretization +

all rules (RSES) 0.667 0.611 | 0.733 | 0.733 | 0.611
Local discretization +

all rules (RSES) 0.758 0.778 | 0.733 | 0.778 | 0.733
ModLEM (ROSE2) 0.576 0.556 | 0.600 | 0.625 | 0.529
CTree-Disc 0.758 0.778 | 0.733 | 0.778 | 0.733
CTree-DiscW 0.879 0.944 | 0.8 0.85 | 0.923
VTree-Disc 0.909 0.944 | 0.866 | 0.894 | 0.928

Tablica 9.26: Wyniki porownawcze z wykorzystaniem innych metod klasyfikacji do
predykcji stenoz wieicowych w CNS dla zbioru HOLTER 1.

testowanych metod (bez dodatkowej wiedzy dziedzinowej WD) nie przekroczyta
wartosci tych wskaznikow dla proponowanych w rozprawie metod: I, II ani III.
Najwyzsza doktadnosé ze wszystkich metod (z lub bez dodatkowej WD) uzyskala
metoda III, a wiec V-drzewa decyzyjne z cieciami weryfikujacymi.

Wyniki eksperymentéw dla zbioru HOLTER 11 przedstawia natomiast Tab.
9.27. Zadna z innych testowanych metod (bez WD) nie osiggneta doktadnosci naj-
lepszej z proponowanych metod, tj. V-drzewa. Metody: C4.5, SVM oraz ModLEM
osiggnety doktadnos¢ zblizong do wynikéw proponowanych metod, natomiast tylko
metoda ModLEM (90.5%) osiagneta dokladnosé na poziomie sredniej dokladnosci
metod: I, IT i III (90.2%). Dokladnosé¢ metod: I, IT i III jest dla tego zbioru danych
$rednio wieksza o 14% w odniesieniu do $redniej doktadnosci innych metod.

Dodatkowo do testowania V-drzewa wykorzystano 18 ogoélnodostepnych zbio-
row danych powszechnie stosowanych w eksploracji danych. W eksperymentach
tych zastosowano 10-krotna walidacje krzyzowa (10-CV) z powtorzeniem calej pro-
cedury 10 razy.
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Doktadnosé Precyzja
Metoda Wszystkie klasy | Tak | Nie Tak | Nie

C4.5 (WEKA) 0.875 0.841 | 0.898 | 0.852 | 0.891
NaiveBayes (WEKA) 0.560 0.329 | 0.720 | 0.450 | 0.607
SVM (WEKA) 0.860 0.854 | 0.864 | 0.814 | 0.895
k-NN (WEKA) 0.665 0.500 | 0.780 | 0.612 | 0.692
RandomForest (WEKA) 0.750 0.561 | 0.881 | 0.767 | 0.743
Multilayer Perceptron
(WEKA) 0.825 0.805 | 0.839 | 0.776 | 0.861
Global discretization + - - - - -
all rules (RSES)
Local discretization +
all rules (RSES) 0.885 0.919 | 0.817 | 0.902 | 0.864
ModLEM (ROSE2) 0.905 0.825 | 0.960 | 0.932 | 0.890
CTree-Disc 0.894 0.834 | 0.939 | 0.884 | 0.889
CTree-DiscW 0.883 0.856 | 0.924 | 0.875 | 0.89
VTree-Disc 0.930 0.902 | 0.949 | 0.925 | 0.933

Tablica 9.27: Wyniki poréwnawcze z wykorzystaniem innych metod klasyfikacji do
predykcji stenoz wieicowych w CNS dla zbioru HOLTER _I1.

W eksperymentach wykorzystano 3 miary jakosci podzialow weztow drzewa
opisane w Rozdziale 6.2 oparte na: liczbie rozréznianych par obiektéw DiscPairs,
entropii i indeksie Giniego oraz prosta metode rozwigzywania konfliktow miedzy
cieciami, tj. gtosowanie wiekszosciowe. Dla kazdej z trzech miar poréwnano jakos¢
klasyfikacji V-drzewa (nazywanego dla poszczegélnych miar: QVpise, QVentropy,
QVaini odpowiednio klasyfikatorem: VTree-Disc, VTree-Entropy, VTree-Gini) z ja-
koscig klasyfikatora opartego na drzewie lokalnej dyskretyzacji, nazwanego drze-
wem klasycznym (CTree), w szczegdlnosci CTree-Disc, CTree-Entropy, CTree-Gini
z miarami opisanymi w Rozdziale 3.1.2, tj. Qpisc, @ Entropy 018z Qgini 0dpowiednio.

Ostateczne wyniki klasyfikacji dla wybranych miar jakosci cie¢ zawarte w Tab.
9.28,9.29 1 9.30 stanowia Sredniag wartos¢ z 10 powtorzen. W zwiazku z obecnoscia
wartosci brakujacych w niektorych zbiorach danych, warto$¢ pokrycia jest mniejsza
od 1 w kilku przypadkach.

Rysunek 9.11 przedstawia poréwnanie wynikéw uzyskanych przez kazda z miar
w drzewach. Jak wida¢, miara DiscPairs (oznaczona jako P) i Entropia (oznaczona
jako E) uzyskaly najlepsze wyniki w przypadku o$miu zbioréw danych w klasycz-
nym podejsciu, podczas gdy w V-drzewie zdecydowanie najlepsze wyniki osiagnat
algorytm wykorzystujacy miare oparta na liczbie rozréznianych par z roznych klas
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Klasyfikator C'Tree-Disc Klasyfikator VTree-Disc

Zbior ACC \ SD \ COV \ SD | ACC \ SD \ COV \ SD
lymphoma 0.802 | 0.046 | 0.943 | 0.01 | 0.891 | 0.045 1.0 0.0
leukemia 0.824 | 0.037 1.0 0.0 | 0.901 | 0.021 1.0 0.0
colon 0.739 | 0.046 1.0 0.0 | 0.818 | 0.03 1.0 0.0
lung 0.918 | 0.013 1.0 0.0 0.94 | 0.012 1.0 0.0
prostate 0.807 | 0.042 1.0 0.0 | 0.868 | 0.015 1.0 0.0
ovarian 0.981 | 0.003 1.0 0.0 | 0.985 | 0.008 1.0 0.0
audiology 0.524 | 0.012 | 0.955 | 0.012 | 0.515 | 0.018 1.0 | 0.002
biodeg 0.808 | 0.004 1.0 0.0 | 0.821 | 0.008 1.0 0.0
sonar 0.755 | 0.022 1.0 0.0 | 0.762 | 0.022 1.0 0.0
cylinder 0.682 | 0.015 | 0.86 | 0.01 | 0.679 | 0.01 1.0 0.0
dermatology 0.921 | 0.007 1.0 0.0 | 0.933 | 0.007 1.0 0.0
mushroom 1.0 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0
flags 0.578 | 0.019 1.0 0.0 | 0.578 | 0.024 1.0 0.0
ozone 0.948 | 0.004 | 0.825 | 0.003 | 0.961 | 0.002 1.0 0.0
parkinsons 0.88 | 0.019 1.0 0.0 | 0.892 | 0.014 1.0 0.0
SAheart 0.638 | 0.018 1.0 0.0 | 0.646 | 0.016 1.0 0.0
segmentation 0.955 | 0.002 1.0 0.0 | 0.949 | 0.003 1.0 0.0
spam 0.896 | 0.002 1.0 0.0 | 0.899 | 0.003 1.0 0.0

Tablica 9.28: Srednie ACC i COV z odchyleniami standardowymi (SD) dla zbiorow
klasyfikowanych V-drzewem z uzyciem miary DiscPairs za pomoca 10-krotnej CV.

decyzyjnych (P).

Ponadto w Tab. 9.31 przedstawione jest poroéwnanie stosowanych miar w kla-
sycznym drzewie i V-drzewie pod katem otrzymanego ACC. Mozna zauwa-
zy¢, ze np. w przypadku zbioru "leukemia” najwyzsza dokladnosé uzyskano dla
miary DiscPairs i klasycznego drzewa, natomiast najnizszy wynik dotyczyl miary
opartej na entropii. Z drugiej strony, dla V-drzewa, najwyzszy wynik uzyskano dla
miary Fntropia, na drugim miejscu byta miara DiscPairs, a najnizszy wynik data
miara Gini.

Ponadto, Rys. 9.12 przedstawia pordéwnanie obu drzew ze wzgledu na zasto-
sowang miare jakosci cie¢. Latwo zauwazy¢, ze w wiekszosci przypadkow lepsze
wyniki uzyskano dla klasyfikatora opartego na drzewie decyzyjnym z cieciami we-
ryfikujacymi. Ponadto, wyniki byly podobne, niezaleznie od wybranej miary.

V-drzewo decyzyjne utworzone dla zbioru danych HOLTER _II przedstawia
Rys. 9.13. W kazdym wezle drzewa podano ciecie gtéwne oraz ciecia weryfikujace,
o ile istniaty takie o odpowiednio dobrej jakosci. Podobnie do drzew klasycznych,
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Klasyfikator C'Tree-Entropy | Klasyfikator VTree-Entropy

Zbior ACC \ SD \ COov \ SD | ACC \ SD \ COV \ SD
lymphoma 0.788 | 0.041 | 0.945 | 0.022 | 0.836 | 0.043 1.0 0.0
leukemia 0.803 | 0.037 1.0 0.0 | 0.91 | 0.023 1.0 0.0
colon 0.75 | 0.045 1.0 0.0 | 0.756 | 0.033 1.0 0.0
lung 0.925 | 0.014 1.0 0.0 | 0.957 | 0.013 1.0 0.0
prostate 0.837 | 0.026 1.0 0.0 | 0.876 | 0.024 | 0.999 | 0.002
ovarian 0.976 | 0.004 1.0 0.0 | 0.981 | 0.004 | 0.999 | 0.002
audiology 0.625 | 0.025 | 0.74 | 0.017 | 0.538 | 0.039 | 0.996 | 0.004
biodeg 0.817 | 0.009 1.0 0.0 | 0.818 | 0.009 1.0 0.0
sonar 0.74 | 0.03 1.0 0.0 | 0.752 | 0.024 1.0 0.0
cylinder 0.708 | 0.015 | 0.813 | 0.011 | 0.73 | 0.013 1.0 0.0
dermatology 0.945 | 0.007 1.0 | 0.001 | 0.954 | 0.008 1.0 0.0
mushroom 1.0 0.0 1.0 0.0 | 0.985 0.0 1.0 0.0
flags 0.629 | 0.023 1.0 0.0 | 0.632 | 0.019 | 0.999 | 0.002
ozone 0.953 | 0.003 | 0.843 | 0.004 | 0.96 | 0.002 1.0 0.0
parkinsons 0.865 | 0.016 1.0 0.0 | 0.873 | 0.029 1.0 0.0
SAheart 0.626 | 0.013 1.0 0.0 | 0.647 | 0.013 1.0 | 0.001
segmentation 0.953 | 0.002 1.0 0.0 | 0.945 | 0.002 1.0 0.0
spam 0.921 | 0.002 1.0 0.0 | 0.915 | 0.003 1.0 0.0

Tablica 9.29: Srednie ACC i COV z odchyleniami standardowymi (SD) dla zbiorow
klasyfikowanych V-drzewem z uzyciem miary Entropia za pomoca 10-krotnej CV.

V-drzewo jako najlepiej dyskryminujace ciecie uznato to okreslone na atrybucie ms
(liczba przebytych zawalow serca). Zadne inne ciecie nie uzyskato podobnie dobrej
jakosci, dlatego w korzeniu nie ma cie¢ weryfikujacych.

Mozliwosé¢ bezposredniego poréwnywania drzew uzyskanych dla zbiorow
HOLTER I oraz HOLTER 11, jest ograniczona ze wzgledu na zastosowa-
nie odmiennych aparatow EKG Holter dla kazdego z tych zbioréow (Aspel oraz
BTL). Systemy te eksportuja co prawda informacje na temat takich samych poje¢,
np. dotyczacych zaburzei rytmu, zmian odcinka ST czy zmiennosci HRV, jednak
szczegOlowe parametry zapisu EKG sa nieznacznie odmienne. Na przyktad, sys-
tem Aspel w zastosowanej wersji nie eksportuje analiz odstepu PQ, dostepnych
w BTL, zawiera natomiast analize dyspersji odstepu QT, ktora nie jest dostepna
w plikach eksportowanych przez zastosowany system BTL. W zakresie analizy
widma zmiennosci rytmu serca HRV, eksportowane z BTL pliki nie zawieraly pa-
rametrow dotyczacych pasma VLF o bardzo niskiej czestotliwosci (<0.0033) ani
ULF o czestotliwosci 0.0033 — 0.04 Hz. To moze by¢ m.in. przyczyna odmiennych
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Klasyfikator C'Tree-Gini Klasyfikator VTree-Ging

Zbior ACC \ SD \ COV \ SD | ACC \ SD \ COV \ SD
lymphoma 0.795 | 0.042 | 0.943 | 0.021 | 0.845 | 0.047 1.0 0.0
leukemia 0.819 | 0.035 1.0 0.0 0.9 | 0.04 1.0 0.0
colon 0.766 | 0.03 1.0 0.0 | 0.765 | 0.045 1.0 0.0
lung 0.925 | 0.014 1.0 0.0 | 0.956 | 0.02 1.0 0.0
prostate 0.84 | 0.033 1.0 0.0 | 0.847 | 0.014 1.0 0.0
ovarian 0.976 | 0.004 1.0 0.0 | 0.98 | 0.006 1.0 0.0
audiology 0.66 | 0.02 | 0.827 | 0.026 | 0.618 | 0.021 1.0 0.0
biodeg 0.809 | 0.008 1.0 0.0 | 0.813 | 0.011 1.0 0.0
sonar 0.695 | 0.02 1.0 0.0 | 0.722 | 0.024 1.0 0.0
cylinder 0.703 | 0.014 | 0.811 | 0.014 | 0.74 | 0.015 1.0 0.0
dermatology 0.939 | 0.005 | 0.998 | 0.001 | 0.952 | 0.006 1.0 0.0
mushroom 1.0 0.0 | 0.787 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0
flags 0.605 | 0.017 1.0 0.0 | 0.609 | 0.019 1.0 0.0
ozone 0.947 | 0.004 | 0.822 | 0.002 | 0.96 | 0.003 1.0 0.0
parkinsons 0.86 | 0.025 1.0 0.0 | 0.882 | 0.025 1.0 0.0
SAheart 0.613 | 0.009 1.0 0.0 | 0.652 | 0.015 1.0 | 0.001
segmentation 0.955 | 0.003 1.0 0.0 | 0.942 | 0.003 1.0 0.0
spam 0.913 | 0.002 1.0 0.0 | 0.893 | 0.003 1.0 0.0

Tablica 9.30: Srednie ACC i COV z odchyleniami standardowymi (SD) dla zbiorow
klasyfikowanych V-drzewem z uzyciem miary Gini za pomoca 10-krotnej CV.

drzew decyzyjnych generowanych dla zbioru HOLTER I oraz HOLTER 11,
przy czym zachowane jest podobienistwo drzew dla poszczegélnych zbioréw mie-
dzy r6znymi metodami.
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Rysunek 9.12: Poréwnanie drzew.
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Drzewo klasyczne V-drzewo
Zbior 1-wszy ‘ 2-gi ‘ 3-cl 1-wszy ‘ 2-gi ‘ 3-ci
lymphoma P G E P G E
leukemia P G E E P G
colon G E P P G E
lung E, G P - E G P
prostate G E P E P G
ovarian P E, G - P E G
audiology G E P G B P
biodeg E G P P E G
sonar P E G P E G
cylinder E G P G E P
dermatology B G P E G P
mushroom P,E,G|- - P, G E -
flags E G P E G P
ozone E P G P E,G -
parkinsons P E G P G E
SAheart P E G G E P
segmentation P, G E - P E G
spam E G P E P G

Tablica 9.31: Poréwnanie miar zastosowanych w klasycznym drzewie i V-drzewie
wzgledem uzyskanych wartosci ACC (P oznacza DiscPairs, G oznacza Gini oraz

E oznacza Entropie).
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Rozdzial 9. Eksperymenty

9.4.2 Statystyczna weryfikacja hipotez dotyczacych V-
drzewa

Celem sprawdzania istotnosci réznic miedzy wynikami klasyfikacji uzyskanymi za
pomoca klasycznego drzewa decyzyjnego (CTree-Disc) oraz drzewa z cieciami we-
ryfikujacymi ( VTree-Disc) przeprowadzono test Wilcoxona dla par obserwacji za-
leznych. Test ten stanowi nieparametryczng alternatywe dla testu t-Studenta, jed-
nak w przeciwienstwie do testu t-Studenta, nie posiada zatozen dotyczacych roz-
ktadu proby. Test Wilcoxona dla par obserwacji stosowany jest do poréwnania
warto$ci danej cechy w parach, gdzie jedna z wartosci w parze pochodzi z popula-
cji X, a druga z populacji Y. Na podstawie n par obserwacji (z1,v1),-- -, (Tn, Yn)
mozna ocenié, czy populacje X i Y maja takie same rozktady. W badaniach zasto-
sowana zostata wersja testu Wilcoxona zaimplementowana w programie STATI-
STICA [146]. Za pomoca tego testu zweryfikowano hipoteze zerows postaci: jakosé
klasyfikacji jest jednakowa dla obu metod (Hy) na poziomie istotnosci rownym 0.05.

Tab. 9.32 zawiera wszystkie hipotezy statystyczne, ktore byty przedmiotem we-
ryfikacji, jak rowniez wyniki wykonywanych testow. Wyniki sa przedstawione w po-
staci minimalnej wartosci granicznego poziomu istotnosci, tj. wartosci p, dla ktorej
hipoteza zerowa powinna zosta¢ odrzucona. Latwo zauwazy¢, ze niemal wszystkie
sa znaczaco mniejsze od 0.05. Dodatkowo wszystkie wyniki o wartosci parametru p
mniejszej od 0.05 (wymaganej do odrzucenia hipotezy Hy w tym tescie) sa przed-
stawione w postaci wykresow pudetkowych (ang. boz-and-whisker plots, boxplots)
ze wskazaniem mediany, 25-go i 75-go percentyla (I i III kwartyla) oraz wartosci
minimalnych i maksymalnych w postaci tzw. wgsdw. Wykresy przedstawia Tab.
9.33. Poréwnuja one jakos¢ klasyfikacji przeprowadzona przez V-drzewa (VTree-
Disc) oraz drzewa klasyczne (CTree-Disc). Wyniki testu wskazuja, ze VTree-Disc
daje statystycznie istotnie lepsze wyniki niz C'Tree-Disc.

Przeprowadzone testy statystyczne potwierdzajg uzytecznosé¢ V-klasyfikatora
w zagadnieniu klasyfikacji. Ten nowy typ klasyfikatora dziala statystycznie lepiej
niz wersja klasyczna, jezeli porownujemy dwie miary jakosci klasyfikacji, to jest
ACC i ACC - COV). W przypadku zastosowania wspotczynnika pokrycia, algo-
rytm V-drzewa nigdy nie klasyfikowal gorzej od klasyfikatora klasycznego, jednak
obserwacja nie jest statystycznie istotna poniewaz wartosci wspotczynnika pokry-
cia otrzymane dla V-drzewa oraz drzewa klasycznego sa rézne tylko dla 4 zbiorow
danych (ze wszystkich 18 zbiorow). Nalezy takze zaobserwowac, ze V-klasyfikator
mial przewage w poréwnaniu do klasycznego w odniesieniu do wspotezynnika do-
ktadnosci klasyfikacji oraz zbioréw danych z duzg liczba atrybutow (Tab. 9.7).
Takie spostrzezenie nie jest prawdziwe dla zbioréow danych z liczba atrybutow
nieprzekraczajaca kilkuset (chociaz takie dane przewazaja w przeprowadzonych
eksperymentach nad danymi z wieloma atrybutami).

Wyniki przeprowadzone na 18 zbiorach danych potwierdzaja, ze wykorzystanie
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9.4. Wyniki metody 111

Numer | Hipoteza zerowa H, Progowe wartosci
testu wWSp. istotnosci
wystarczajace do
odrzucenia Hy,

1 Jakos¢ klasyfikacji wyrazona jako iloczyn | 0.0007
Acc-Cov dla V-drzewa i drzewa klasycz-
nego jest rowna

2 Jakos¢ klasyfikacji wyrazona jako wartoéé¢ | 0.0037
Acc dla V-drzewa i drzewa klasycznego
jest rowna

3 Jakos¢ klasyfikacji wyrazona jako wartosé | 0.0678
Cov dla V-drzewa i drzewa klasycznego
jest rOwna

4 Jakos¢ klasyfikacji wyrazona jako iloczyn | 0.0277
Acc-Cov dla V-drzewa i drzewa klasycz-
nego oraz dla danych z wieloma atrybu-
tami jest réwna

5 Jakos¢ klasyfikacji wyrazona jako iloczyn | 0.0093
Acc-Cov dla V-drzewa i drzewa klasycz-
nego oraz dla danych z niezbyt licznym
zbiorem atrybutéw jest rowna

6 Jakos¢ klasyfikacji wyrazona jako wartosé | 0.0277
Acc dla V-drzewa i drzewa klasycznego
oraz dla danych z wieloma atrybutami jest
réwna

7 Jakos¢ klasyfikacji wyrazona jako wartos¢ | 0.0744
Acc dla V-drzewa i drzewa klasycznego
oraz dla danych z niezbyt licznym zbiorem
atrybutow jest réwna

Tablica 9.32: Wyniki testu Wilcoxona dla par obserwacji.

dodatkowej wiedzy dziedzinowej zawartej w atrybutach redundantnych poprawia
jakos¢ klasyfikacji. Wyniki eksperymentow wskazuja, ze w wiekszosci przypadkow
zbioré6w danych doktadnosé przedstawionego klasyfikatora byta lepsza w poréwna-
niu do klasycznego. Wzrost dokladnosci wynosit od nieznaczgcej wartosci 0.3% do
az 9%. Zaobserwowaé mozna takze lepsze wyniki (wzrost ACC o 8.9%, 7.7% czy
7.9%) dla danych mikromacierzowych (6 z 18 zbioréow danych), ktore charaktery-
zujg sie bardzo duzg liczba atrybutow oraz mata liczbg obiektow.
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Wrynik Testu 1 (wszystkie zbiory danych)

Wrynik Testu 2 (wszystkie zbiory danych)

10t —‘— T 1wr — T
09 a 09 a
08} = 08} "
07 07
06 + 06 |
05 05}
ACC*COV ACC*COV ACC ACC
(drzewo Klasyczne) (V-drzewo) {(drzewo Klasyczne) (V-drzewo)
0.4 0.4
0 Wynik Testu 4 (atrybuty numeryczne) Wrynik Testu 5 (atrybuty nienumeryczne)
10 T T
09
a
0.9 o
05} a
07+
a
0.8
06|
05}
(drzewo klasyczne) (V-drzewo) (drzewo Klasyczne) (V-drzewo)
0.7 0.4
o Wynik Testu 6 (atrybuty numeryczne)
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09 . O Mediana
25% - 75%
a
0.8
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ACC ACC
. (drzewo Klasyczne) (V-drzewo)
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9.5. Wyniki metody IV

9.5 Eksperymenty z odleglos$cia ontologiczna

W eksperymentach z odlegtoscia ontologiczna dla danych ze zbioru HOLTER 1
wykorzystano opisana w Rozdziale 7.1 ontologie choroby niedokrwiennej serca
oraz dane pacjentow z ta choroba o ré6znym stopniu nasilenia. Do badan zbioru
HOLTFER_II ontologie zmodyfikowano celem dostosowania pojeé¢ do atrybutéw
dostepnych w zbiorze. Wynika to z zastosowania odmiennych aparatow EKG do
zapisu holterowskiego, ktore generuja nieznacznie odmienne parametry. Ontologie
wykorzystang do eksperymentéw z danymi ze zbioru HOLTER I przedstawia
Rys. 9.14.

Celem oceny efektywnosci odlegtosci ontologicznej wyznaczonej wedtug zapro-
ponowanego w Rozdz. 7.2 algorytmu przeprowadzono 4 rodzaje testow: E1, E2, E3,
E4, scharakteryzowane w Tab. 9.34 oraz 9.35 odpowiednio dla zbioru HOLTER 1
i HOLTER _II. Do testow wykorzystano metode k-NN zaimplementowana w sys-
temie WEKA [156] z wlasna modyfikacja dla odleglosci ontologicznej oznaczona
dalej jako kNN-OntoDist. Do reprezentacji modelu ontologii wykorzystano biblio-
teke Java o nazwie SOFA (Simple Ontology Framework API [142]). Doswiadczenia
przeprowadzono z parametrem k réwnym 3 w przypadku zbioru HOLTER_ I oraz
5dla HOLTER II.Schematy poszczegolnych testow roznilty sie zastosowana od-
legtoscia (Euklidesa lub ontologiczna wyznaczona na podstawie ontologii z Rys. 7.1
lub 9.14, zawierajacej 31 poje¢) oraz sposobem wyznaczania wag poje¢ w ontolo-
gii (wskazane przez eksperta lub wygenerowane losowo metoda Monte Carlo). Do
oceny jakosci klasyfikacji w przypadku zbioru HOLTER I zastosowano technike
LOO oraz 10-CV dla HOLTER 11, 7 wyjatkiem ostatniego eksperymentu (E4),
gdzie byta to zagniezdzona walidacja krzyzowa (ang. nested-CV'). W technice za-
gniezdzonej, walidacje zewnetrzna przeprowadzono metoda LOO (HOLTER 1)
oraz 10-CV (HOLTER II). W kazdym zbiorze treningowym generowano 100
modeli ontologii z losowymi wagami i wybierano najlepszy model (o najwiekszym
ACC) technikg 10-CV do testowania zewnetrznego. Schemat przeprowadzonej za-
gniezdzonej walidacji krzyzowej przedstawia Rys. 9.15.

Ostateczny wynik jest $rednig wszystkich testow. Charakterystyke eksperymen-
tow oraz ich wyniki przedstawia Tab. 9.34 dla zbioru HOLTER_ I oraz Tab. 9.35
dla zbioru HOLTER II .

Dla obydwu zbioréw widoczna jest znaczna rozbiezno$¢ miedzy doktadnoscia
metody kNN z odlegtoscia Euklidesa a odlegloscia ontologiczng, na korzysé tej
drugiej. W zbiorze HOLTER I interesujaca jest niewielka réznica ACC pomie-
dzy odlegloscia ontologiczng z wagami wskazanymi przez eksperta a ta odlegloscia
7z wagami generowanymi losowo. Sugeruje to, ze znacznie wieksze znaczenie ma
dobor poje¢ do ontologii zgodnie w wiedza dziedzinowa, niz wagi poszczegblnych
poje¢ ontologii. Jednak odpowiedni dob6r wag moze jeszcze, poza odpowiednia
selekcja poje¢, poprawi¢ doktadnosé klasyfikacji, na co wskazuje wynik ekspery-
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Cecha E1 E2 E3 E4
Odlegtos¢ Euklidesa | Ontologiczna | Ontologiczna Ontologiczna
Wagi pojeé | - eksperta Monte Carlo Monte Carlo
Ocena LOO LOO LOO zagniezdzona
jakosci (OAY
Dokladnosé | 82.35% 94.12% 93.52% ($rednia | 98.53%

z 12 powtorzen,

SD=0.0475)

Tablica 9.34: Wyniki eksperymentéw z wykorzystaniem metody IV do predykcji
stenoz wieicowych w CNS dla zbioru HOLTER 1.

Cecha E1 E2 E3 E4
Odleglos¢ Euklidesa | Ontologiczna | Ontologiczna Ontologiczna
Wagi pojeé¢ | - eksperta Monte Carlo Monte Carlo
Ocena 10-CV 10-CV 10-CV zagniezdzona
jakosci CvV
Dokladnosé | 68.50% 92.50% 84.5% ($rednia | 93%

z 12 powtoOrzen,

SD=0.08)

Tablica 9.35: Wyniki eksperymentéw z wykorzystaniem metody IV do predykeji

stenoz wieicowych w CNS dla zbioru HOLTER 11I.

mentu E4, w ktorym wagi sa wielokrotnie losowane, a do modelu wybierane sa
tylko najlepsze z nich. Taki sposéb doboru wag, wazacy pojecia lepiej niz ekspert,
moze wynika¢ z trudnos$ci bardzo doktadnego numerycznego oszacowania wag przez
cztowieka jednoczesnie dla wielu (tutaj 31) poje¢ w ontologii.
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Rysunek 9.14: Ontologia CNS z wagami wskazanymi przez eksperta dla zbioru

HOLTER 1I1.
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Rysunek 9.15: Schemat zagniezdzonej walidacji krzyzowe;j.

160



9.6. Wyniki metody V

9.6 Eksperymenty z metoda mierzenia wplywu
czynnika na percepcje

9.6.1 Drzewo wplywu i reguly krzyzowe

Celem prezentacji drzewa wplywu (I-drzewa) dla danych rzeczywistych przepro-
wadzono eksperymenty z uzyciem danych HOLTER_ I dla wszystkich 70 pacjen-
tow. Czynnikiem zaklécajacym percepcje byta ponadstandardowa terapia lekiem
Z (zileuton) o dziataniu przeciwzapalnym, ktora zastosowano u potowy pacjentow
(53%).

I-drzewo utworzone dla powyzszych danych prezentuje Rys. 8.1. W kazdym
wezle przedstawiono liczbe pacjentow otrzymujacych placebo bez istotnych stenoz
(P0), z jednym istotnym zwezeniem (P1), dwoma (P2) i trzema zwezeniami (P3),
jak i tych leczonych zileutonem bez istotnych zwezen (Z0), z jednym (Z1), dwoma
(Z2) i trzema istotnymi stenozami (Z3). Przedstawiono takze wartos$¢ oczekiwana
liczby stenoz (S), osobno w grupie otrzymujacej placebo (E(S|P)), jak i grupie
otrzymujacej zileuton (F(S]Z)). Dla kazdego wezta wyliczono réznice miedzy tymi
warto$ciami oczekiwanymi (wartosé¢ 0) oraz wartosé oczekiwang réznicy w liczbie
stenoz miedzy grupg leczona i nieleczong (F(X)).

Wszystkie obiekty nalezace od jednego wezta charakteryzuja sie takim samym
wzorcem EKG, okres§lonym przez Sciezke od korzenia drzewa do tego wezta. Uzy-
skane drzewo posiada szes¢ lisci, dostarczajacych po jednej requle krzyzowej zdefi-
niowanej w podrozdziale 8.2.1. Na podstawie uzyskanych regut mozna stwierdzic,
ze nie wszyscy pacjenci reagowali identycznie na dodatkowsa terapie. U czedci pa-
cjentow dziatanie leku Z bylo korzystne, u czesci obojetne, a w pewnej grupie
przynosito niekorzystne efekty w postaci zmienionego EKG.

Przyktadowa reguta krzyzowa liscia drzewa z Rys. 8.1 opisujaca korzystne dzia-
tanie terapii lekiem Z ma postaé:

AVG ST DOWN3 < —0.06
AFIRST VLF>373 =
NAVG QT2 AVG > 464.2

E(S|terapia = P) = 0.29

E(S|terapia = Z) = 2.33 (9-1)

Poprzednik reguly zawiera parametry EKG okreslone przez Sciezke od korzenia
drzewa do tego liScia. Reguta ta méwi, ze liczba istotnie zwezonych tetnic wienico-
wych w grupie pacjentéw nieleczonych badang farmakoterapia wynosita przecietnie
0.29, a w grupie leczonej 2.33, natomiast wszyscy pacjenci (z grupy leczonej i nie-
leczonej) maja taki sam wzorzec EKG, tj.: §rednie obnizenie odcinka ST w trzecim
odprowadzeniu w ciagu doby (AVG_ST DOW N3) nie przekraczato poziomu -
0.06 mV, pierwsza w dobowym oknie warto$¢ mocy pasma HRV (ang. heart rate
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variability) bardzo niskiej czestotliwosci - FIRST VLF (ang. very low frequ-
ency) bylo wieksze niz 373 ms?, a sredni w ciagu doby ze $rednich godzinowych
czas trwania odstepu QT w odprowadzeniu 2 (AVG QT2 AV Q) przekraczal po-
ziom 464 mV . Zapis EKG jest wspolny dla wszystkich obiektéw nalezacych do tego
wezla: 7 pacjentow bez dodatkowej terapii i 3 otrzymujacych lek Z, jednak grupa
pacjentow otrzymujacych zileuton ma wieksza liczbe zwezonych tetnic. Sposob wy-
liczania warto$ci oczekiwanych decyzji w obu powyzszych grupach przedstawiaja
wzory 9.2 1 9.3.

P(S = 0,terapia = P) P(S = 1,terapia = P)

E(S |t a=P)=0- 1.
(5] terapia ) P(terapia = P) - P(terapia = P)
L9 P(S = 2,terapia = P) L3 P(S = 3,terapia = P)
P(terapia = P) P(terapia = P)
0.6 0 0.1 0
-0 — 41— 2.2 43.— =
0.7 * 0.7 * 0.7 i 0.7

=0-086+1-04+2-0144+3-0=0.29
9.2)

P(S = 0,terapia = Z) P(S = 1,terapia = 7)

E(S |t a=2)=0- 1-
(5] terapia ) P(terapia = Z) * P(terapia = Z)
49 P(S = 2, terapia = Z) 43 P(S = 3,terapia = 7)
P(terapia = Z) P(terapia = Z) B

0 0.1 0 0.2
=Vt los T os Y 08T
=0-0+1-033+2-0+3-0.67=2.33
(9.3)

W sensie zapisu EKG pacjenci tego wezta sg nierozroznialni. Tak wiec, dodatkowa
terapia zmienia zapis EKG, na taki jaki wystepuje u pacjentéw nieleczonych bez
istotnych zwezen naczyn. Rodzaj tej modyfikacji okresla wartos¢ 0 (wzor 8.13),
ktora dla tego liscia wynosi 2.05 i jest wieksza od zalozonego progu wynoszacego
1.75. Zatem dla obiektow pasujacych do wzorca z powyzszej regulty krzyzowej ocze-
kujemy korzysci ze stosowania czynnika zaktdcajacego percepcje, czyli dodatkowej
terapii lekiem Z. Taka reguta moze stanowi¢ wskazéwke do kontynuacji terapii tym
lekiem.

Natomiast negatywny wplyw leczenia dodatkowa farmakoterapia dotyczy
obiektow nalezacych do liScia drzewa z Rys. 8.1 opisanego reguly krzyzows po-
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staci:

AVG_ST _DOWN3 < —0.06
A =
FIRST _VLF < 373

E(S|terapia = P) = 2.17

E(S|terapia = Z) = 0.2 (94)

Obiekty te charakteryzuja sie wspdlnym wzorcem, tj. srednim obnizeniem odcinka
ST w trzecim odprowadzeniu w ciagu doby (AVG ST DOW N3) nieprzekra-
czajacym poziomu -0.06 mV oraz pierwszej w dobowym oknie wartosci mocy pa-
sma HRV bardzo niskiej czestotliwosci (FIRST _V LF) mniejszej od 373 ms?
Pomimo dodatkowego leczenia, zapis EKG jest taki sam, jak u nieleczonych pa-
cjentow z istotnie zwezonymi naczyniami.

Przyktadem reguty opisujacej obiekty, u ktoérych nie obserwuje sie wplywu
czynnika zaklocajacego jest Reguta 9.5:

AVG ST DOWN3 < —0.06
AFIRST VLF > 373 N E(S|therapy = P) = 0.25
NAVGE QT2 AVG < 464.2 E(S|therapy = Z) = 1.5
NAVG_QT1_STD > 26.14

(9.5)

gdzie AVG_ QT2 AV G to éredni dobowy ze $rednich godzinowych czas trwa-
nia odstepu QT w drugim odprowadzeniu, a AVG_QT1 STD oznacza $rednie
w ciggu doby odchylenie standardowe z godzinowych pomiaréw odstepu QT. Dla
tej reguly, roznica w liczbie stenoz pomiedzy grupa leczona i nieleczona lekiem Z
jest zbyt mata ((E(Xa) = 1.33) < 1.75), aby stwierdzi¢ wptyw czynnika zakloca-
jacego. Powodem takiego stanu rzeczy moze by¢ zbyt mala liczba obiektow unie-
mozliwiajaca dalsze podzialty lub rzeczywisty brak dziatania dodatkowego leczenia.
W tej ostatniej sytuacji mozna bytoby méwi¢ o neutralnym lisciu. Z praktycznego
punktu widzenia dla obiektéw z neutralnych lisci nalezaloby rozwazy¢ zaprzesta-

nie podawania dodatkowego leku ze wzgledu na brak korzystnego efektu w zapisie
EKG.

9.6.2 Statystyczna weryfikacja hipotez dotyczacych I-
drzewa

Celem sprawdzenia statystycznej istotnosci réoznic w rozktadach wartosci decyzji,
tj. liczby stenoz (0,1,2,3) w obu grupach (placebo i zileuton) wykonano test x?
dla zmiennych jakosciowych dla kazdego liscia drzewa wptywu z Rys. 8.1. Test we-
ryfikuje hipoteze zerowa (Hy), ktora mowi, ze frakcje w obu grupach sa takie same
na poziomie istotnosci = 0.05. Testem tym poréwnano réwniez osobno kazda
z wartosci 0, 1,2, 3, jak i wszystkie razem w obu grupach, celem sprawdzenia czy
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ich liczebnosci sg r6zne w obu grupach. Wyniki testow statystycznych przedstawia
Tab. 9.36. Numeracja lisci z Rys. 8.1 odbywa si¢ poziomami z gbéry na dot i od
strony lewej do prawej (wg porzadku level-order dotyczacym tylko lisci drzewa).

Stenozy Grupa 9 p dla poréwnan
w lisciach | Placebo \ Zileuton X P ilosci 0,1,2,3 osobno
0 0% 100% 0.0015

. 2 20% 0% 0.17
Lis¢ 1 3 0% 0% 91 0.001 0.003
All | 55.56% | 44.44% 0.38

0| 16.67% 0% 0.017

1 0% 20% 0.12

Lis¢ 2 2| 33.33% 0% | 10| 0.04 0.09
3 50% 0% 0.03

All | 54.55% | 45.45% 0.4

0| 85.71% 0% 0.01

1 0% | 33.33% 0.06

Lis¢ 3 2| 14.29% 0% | 10| 0.02 0.25
3 0% | 66.67% 0.006

All 70% 30% 0.12

0 5% | 16.67% 0.03

1 25% | 33.33% 0.39

Lis¢ 4 2 0% | 33.33% 41 0.3 0.1
3 0% | 16.67% 0.2

All 40% 60% 0.27

0 25% | 58.33% 0.11

. 1 25% | 33.33% 0.38
Lisé 51— 50% | 833% | >0 | 17 0.03
All 25% 5% 0.04

0| 57.14% | 33.33% 0.19

Lis¢ 6 1| 42.86% | 66.67% | 0.7 | 04 0.19
All | 53.85% | 46.15% 0.19

Tablica 9.36: Wyniki testow statystycznych dla kazdego liscia drzewa wptywu z Ry-
sunku 8.1.

We wszystkich lisciach, z wyjatkiem piatego, liczba 0s6b z placebo nie rézni sie
od liczby 0s6b otrzymujacych zileuton. Wskazuja na to wartosci p (wyréznione po-
grubiong czcionka w ostatniej kolumnie Tab. 9.36) przekraczajace zatozona wartosé
istotnosci statystycznej (0.05). W zwiazku z tym, uzasadnione jest przeprowadze-
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nie dalszego testu na réwnosé rozktadow.
Statystycznie istotne roznice w rozktadach wartosci decyzji (0, 1, 2, 3) pomiedzy
grupa z placebo i grupa z zileutonem wystepuja w nastepujacych lisciach:

e Nrlz E(X) =28, p=0.001: liczba zmienionych naczyn w grupie zileutonu
jest na poziomie 0, natomiast w grupie placebo miedzy 2 a 3;

e Nr2z E(X) =2.03, p=0.04: liczba zmienionych naczyn w grupie zileutonu
wynosi okoto 0, w grupie placebo natomiast okoto 3;

e Nr3z E(X)=2.14, p = 0.02: liczba zmienionych naczyn w grupie zileutonu
jest na poziomie 3, w grupie placebo na poziomie 0.

Takie wyniki $§wiadcza o tym, ze w tych trzech liSciach, dodatkowa terapia lekiem
7, wywoluje statystycznie istotne zmiany (wartoSci p sa ponizej poziomu istotnosci
0.05 - kolumna p w Tab. 9.36). Wiadomo zatem, ze zmiany sa znamienne, nato-
miast kierunek tych zmian (korzystne lub niekorzystne) mozna okregli¢ za pomoca
wartosci  w sposob opisany w Rozdziale 8.2.3 (wzor 8.14) .

Podsumowujac, w analizowanej grupie, znaczacy wpltyw terapii zileutonem ob-
serwuje sie u 33.3% pacjentéw leczonych tym lekiem. Ta informacja moze by¢
wykorzystana przy podejmowaniu decyzji dotyczacej dalszego leczenia tych pa-
cjentow, wskazujac czy warto kontynuowaé¢ u nich terapie zileutonem, czy tez le-
czenie powinno zosta¢ przerwane, aby nie generowa¢ niepotrzebnych kosztow oraz
nie naraza¢ pacjentow na ewentualne efekty uboczne towarzyszace dodatkowemu
leczeniu.
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9.7 Zestawienie gléwnych wynikéw badan

Celem sformulowania jednoznacznych wnioskoéw koricowych sporzadzono zestawie-

nie gtownych wynikéw badan umozliwiajacych poréwnanie tych wynikéw, ich ana-

lize i uogolnienia. Rysunek 9.16 prezentuje sumaryczne zestawienie wynikow eks-
0.9- 0.894

perymentalnych.
0.941
0.93 0.925
0.909
0.88 0.879 _0.883
0.758
0.637

Inne_met_avg (Best3) Metoda_| Metoda_lII Metoda_llI Metoda_IV (E2)
Metoda

1.0-

0.8- HOLTER

. HOLTER_|
. HOLTER_II

ACC

0.7-

Rysunek 9.16: Zestawienie wynikow w postaci doktadnosci klasyfikacji (ACC) za-
proponowanych metod w predykcji stenoz wiencowych dla zbioru HOLTER 1
oraz HOLTER 11I.

W przypadku obydwu zbioréw: HOLTER I oraz HOLTER 11, proponowane
metody budowy modeli klasyfikatorow z wykorzystaniem wiedzy dziedzinowej
WD osiagaja lepsza doktadno$¢ klasyfikacji niz metody klasyczne, tj. C4.5, NB,
SVM, k-NN, RandomForest, ANN i ModLEM, bez dodatkowej WD. Srednia do-
ktadnosé trzech najlepszych sposroéd metod klasycznych wynosi 63.7% dla zbioru
HOLTER_I oraz 88% dla HOLTER_11. Metody proponowane w rozprawie do
budowy drzew decyzyjnych z dodatkowa WD osiagaja Srednia doktadnosé¢ wyno-
szacy 84.9% oraz 90.2%, odpowiednio. Dla danych ze zbioru HOLTER_I, do-
ktadnos¢ klasyfikacji wszystkich proponowanych metod klasyfikacji (metody I, 11,
IIT i IV) wynosita srednio 87.2%, natomiast dla zbioru HOLTER 11 90.8%.
Wyniki eksperymentéow wskazuja, ze proponowane metody przewidywania
obecnodci zwezen tetnic wiencowych wykorzystujace dodatkowa wiedze dziedzi-
nowg daja dobre wyniki, poréwnywalne lub lepsze od wynikéw innych metod. Na-
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lezy podkresli¢, ze metody I (CTree-Disc W) i 111 (VTree-Disc) uzyskaly czutosé
na poziomie 94.4%, co jest bardzo pozadana wlasciwoscia w zastosowaniach me-
dycznych, gdyz odsetek pacjentéw pozostawionych bez leczenia a wymagajacych
interwencji powinien by¢ minimalizowany (liczba przypadkow falszywie ujemnych
FN powinna by¢ jak najmniejsza).

W kolejnych zestawieniach przedstawiono Srednie wartosci doktadnosei klasy-
fikacji dla zbioréw medycznych oraz osobno dla 18 zbioréw z ogoélnie dostepnych
repozytoriow z wyszczegdlnieniem wynikow kazdej z proponowanych metod. Jako
punkt odniesienia zastosowano srednig doktadnosc¢ klasyfikacji innych testowanych
metod (NB, DT, DR, ANN, k-NN, SVM i RF) niewykorzystujacych dodatkowe;
wiedzy dziedzinowej (WD). Tab. 9.37 przedstawia $rednie ACC dla obydwu zbio-
row medycznych HOLTFER I oraz HOLTER 1.

Metoda Opis metody ACC
Inne metody bez dodatkowej WD | NB, DT, DR, ANN, k-NN, SVM, RF | 0.685
Metoda I (CTree-Disc) DT - wzorce czasowe 0.826
Metoda II (CTree-Disc W) DT - modyfikacja jakosci podzialow | 0.881
Metoda IIT (VTree-Disc) DT - cigcia weryfikujace (V-drzewo) | 0.920
Metoda IV (kNN-OntoDist) k-NN - odlegtos¢ ontologiczna 0.927
[ II III DT z WD 0.876
[ 1100 1V Metody z WD 0.888

Tablica 9.37: Srednia dla danych medycznych (HOLTER_ I i HOLTER_II)
dokladnosé predykeji stenoz wiencowych w CNS.

Podsumowanie wynikow dla 18 dodatkowych zbioréow danych i 3 badanych miar
jakosci cie¢ zawiera Tab. 9.38.

Dodatkowy problem medyczny: "Zdrowe serce”

Ze wzgledu na zainteresowanie ze strony klinicystow mozliwoscia rozpoznawania
stanu tzw. "zdrowego serca” wykonano dodatkowo seri¢ eksperymentéw z wykorzy-
staniem proponowanych metod do identyfikacji tego stanu. Doswiadczenia przepro-
wadzono z uzyciem metod odpowiednich dla sformutowanego problemu oraz tylko
dla danych ze zbioru HOLTER 11, ze wzgledu na dostep w nich do szczegdlowych
informacji o procentowych zwezeniach poszczegolnych naczyri. Przeprowadzone
eksperymenty maja na celu potwierdzenie skutecznos$ci metod zaproponowanych
w rozprawie. "Zdrowe serce” oznacza taki stopien nasilenia choroby niedokrwiennej
serca, w ktorym standardowo wystarczajace jest leczenie zachowawcze. Ma wiec
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Metoda Miara jako$ci cieé ACC
Metoda I (CTree-Disc) DiscPairs 0.814
Metoda I (CTree-Entropy) | Entropia 0.826
Metoda I (CTree-Gini) Gini 0.823
Metoda I (CTree) srednia DiscPairs, Entropia, Gini | 0.821
Metoda III (V Tree-Disc) DiscPairs 0.835
Metoda III (VTree-Entropy) | Entropia 0.837
Metoda IIT (VTree-Gini) Gini 0.838
Metoda IIT (V Tree) $rednia DiscPairs, Entropia, Gini | 0.837

Tablica 9.38: Srednia dla 18 zbioréw danych dokladnosé predykcji.

duze znaczenie praktyczne, gdyz nie wymaga przeprowadzenia zabiegowego lecze-
nia rewaskularyzacyjnego, a wiec postepowania inwazyjnego. Celem identyfikacji
"zdrowego serca” nalezy zdefiniowac, co bedzie rozumiane tutaj pod tym pojeciem.

Ze wzgledu na zroéznicowane podejscia do wskazan do leczenia zabiegowego zwe-
zen tetnic wiencowych, a w szczegdlnosci do granicznej wartos$ci zwezenia okresla-
nego jako istotne (50% lub 70%) przyjeto 3 definicje. Pierwsza jako "zdrowe serce”
przyjmuje stan, w ktorym brak jest jakichkolwiek zwezen w jakichkolwiek naczy-
niach ('0-vessel disease’). W tym ujeciu stany 7 jakimkolwiek zwezeniem tetnic
wiencowych naleze¢ bedg do przeciwstawnego pojecia, czyli tzw. “chorego serca’.
Definicja druga, do pojecia ’zdrowe serce’ przypisuje chorych, u ktérych brak jest
stenoz wiekszych lub rownych 50%. Wedtug trzeciej definicji do stanu 'zdrowe serce’
przynaleze¢ beda pacjenci nie posiadajacy zwezen tetnic wiecowych wiekszych lub
rownych 70%. Rozktady klas decyzyjnych dla kolejno okreslonych definicji przed-
stawia Tab. 9.39. Zatem mozna powiedzie¢, ze sa to dane zbalansowane.

’Zdrowe serce’ Klasa 'TAK’ | Klasa *NIE’
Def.1. Brak stenoz 79 (39.5%) | 121 (60.5%)
Def.2. Brak zwezen > 50% 109 (54.5%) 91 (45.5%)
Def.3. Brak zwezen > 70% 118 (59%) 82 (41%)

Tablica 9.39: Liczebno$¢ klas decyzyjnych dla poszczegolnych definicji pojecia tzw.
"zdrowego serca’ dla zbioru HOLTER I1.

Wyniki testow przeprowadzonych celem identyfikacji ’'zdrowego serca’ dla
wszystkich trzech definicji przedstawia Tab. 9.40. Jak wskazuja wyniki, najlep-
sza doktadnosé¢ klasyfikacji uzyskano dla definicji trzeciej, wedlug ktorej do poje-
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’Zdrowe serce’ Metoda I | Metoda II | Metoda III | Metoda IV
Parametry metody 10-CV 10-CV 10-CV 10-CV, k=5
Def.1. Brak stenoz 0.654 0.606 0.557 0.772
Def.2. Brak zwezen > 50% 0.850 0.815 0.853 0.936
Def.2. Brak zwezen > 70% 0.939 0.924 0.949 0.966

Tablica 9.40: Wyniki (ACC) predykcji tzw. ’zdrowego serca’ w CNS dla zbioru
HOLTER_II.

cia ’zdrowe serce’ nalezg obiekty bez zwezen wiekszych lub rownych 70%. Stabsza
efektywnos¢ dla definicji pierwszej moze wigzaé sie z bardzo malymi, subtelnymi
roznicami w zapisie EKG metoda Holtera miedzy brakiem zwezen a bardzo niewiel-
kimi zwezeniami, ktore praktycznie nie zmieniajg przeptywu krwi w naczyniach.

Dodatkowy problem medyczny: ’'Duze tetnice’

Kolejny problem badawczy polega na mozliwosci rozpoznawania zwezen duzych
tetnic wiencowych, ktorych zwezenia powoduja zmiany o wiekszym zasiegu niz ta-
kie same zmiany w mniejszych naczyniach. Wynika to z wigkszego obszaru mig¢snia
sercowego zaopatrywanego przez duze naczynia. Jako duze przyjeto dla potrzeb tej
rozprawy nastepujace tetnice wiencowe (sposrod wszystkich 10 dostepnych, oce-
nianych w koronarografii): lewa tetnica wiencowa LCA (ang. left coronary artery),
tetnica przednia zstepujaca LAD (ang. left anterior descending), galaz okalajaca
LCX (ang. left circumflex artery) oraz prawa tetnica wiencowa RCA (ang. right
coronary artery). LCA i RCA sa gléwnymi naczyniami odchodzacymi od aorty,
zaopatrujacymi caly miesien sercowy (LCA glownie lewy przedsionek, lewa komore
serca, 2/3 przedniej przegrody miedzykomorowej, RCA glownie prawy przedsio-
nek, prawa komore i 1/3 tylng przegrody miedzykomorowej). Naczynia LAD i LCX
stanowig odgatezienia LCA. Do pojecia: zwezenia duzych tetnic wieficowych beda
przynaleze¢ pacjenci, u ktorych wystepuje co najmniej 70-cio % zwezenie co naj-
mniej jednego ze wskazanych powyzej 'duzych’ naczyn.

Rozktad klas decyzyjnych wynosil: 77 (38.5%) obiektow w klasie "TAK’ i 123
(61.5%) w klasie NIE’. Nalezy zwroci¢ uwage, ze przy tak zdefiniowanym pro-
blemie, do klasy decyzyjnej 'NIE’ nalezg m.in. pacjenci z duzymi zwezeniami, ale
mniejszych tetnic.

Celem oceny zdolnosci rozpoznawania istotnych (>70%) zwezen duzych tet-
nic przeprowadzono badania na danych ze zbioru HOLTFER Il 7z uzyciem pro-
ponowanych metod. Rezultaty przedstawia Tab. 9.41, w ktoérej dla poréwnania
umieszczono wyniki predykeji istotnych zwezen dowolnych tetnic. Jak mozna za-
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’Duze tt. wienicowe’ Metoda I | Metoda IT | Metoda IIT | Metoda IV
Parametry metody 10-CV 10-CV 10-CV 10-CV, k=5
Istotne zwezenia (>70%) 0.834 0.856 0.902 0.866
Istotne zwezenia (>70%)

duzych tetnic 0.856 0.799 0.831 0.844
(LCA, LAD, LCX, RCA)

Tablica 9.41: Wyniki (ACC) predykcji istotnych stenoz 'duzych tetnic’ wieficowych
w CNS dla zbioru HOLTER _11.

uwazy¢, klasyfikatory generalnie uzyskaty podobne wyniki przy rozpoznawaniu
istotnych zwezen duzych tetnic, jak dla takich samych stenoz w dowolnych na-
czyniach, chociaz intuicyjnie oczekuje sie, ze zmiany duzych naczyn beda silniej
wyrazone w danych i przez to lepiej rozpoznawane przez klasyfikatory. Jednym
z mozliwych wyjasnien w tym przypadku moze by¢ fakt, ze do badania wybierani
byli pacjenci ze stabilnag choroba wiericowa, przyjmowani do planowej koronarogra-
fii. W stabilnej CNS o dtugotrwatym przebiegu moze rozwija¢ sie krazenie oboczne
dla obszaru zaopatrywanego przez zwezone naczynie, kompensujace niedokrwienie
tego obszaru.

Ogodlnie, ograniczeniem proponowanych metod jest paradoksalnie koniecznosé
udziatu eksperta dziedzinowego w procesie tworzenia modelu, jednak korzysci jakie
uzyskuje sie dzieki zastosowaniu wiedzy dziedzinowej, takie jak poprawa doktadno-
Sci, czutosci, specyficznosci, dodatniej i ujemnej wartosci predykeyjnej klasyfikacji
sa warte takiej ceny.
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W rozprawie przedstawiono propozycje metodyki stosowania wiedzy dziedzi-
nowej do poprawiania jako$ci klasyfikatoréw budowanych metodami drzewa decy-
zyjnego oraz k najblizszych sasiadéw. Cel gléwny rozprawy zostal sformutowany
we wprowadzeniu (Rozdz. 1.2) w sposob nastepujacy: Opracowanie metod wyko-
rzystujgeych wiedze dziedzinowq do poprawienia jakosci klasyfikatorow tworzonych
dwiema metodams, tj. metodq drzewa decyzyjnego oraz metodg k-NN. Metody i al-
gorytmy zaproponowane w rozprawie zostaly zaimplementowane i przetestowane.
Teza rozprawy zostala poddana weryfikacji empirycznej w oparciu o dane rze-
czywiste. Poréwnano skuteczno$é¢ proponowanych metod z wynikami klasyfikacji
przeprowadzonej z uzyciem innych znanych metod, takich jak naiwny klasyfikator
Bayesa, drzewa i reguly decyzyjne, metoda wektoréw nosnych SVM, metoda k-
NN z klasycznymi miarami odlegltosci, sztuczne sieci neuronowe oraz lasy losowe,
opartej tylko na zbiorach danych.

Dodatkowo, poza weryfikacja otrzymanych klasyfikatorow za pomoca po-
wszechnie znanych miar jakosci klasyfikacji, tjakich jak np. doktadnosé, czutosé
czy swoistosé, przeprowadzono szereg testow statystycznych, tj. test x? i Wilco-
xona. Testy, ktorych celem bylo sprawdzenie istotnosci réznic miedzy rzeczywi-
stymi i przewidywanymi klasami decyzyjnymi, wskazaly na zgodnoSci wynikow
przewidywania z faktycznym rozktadem decyzji.

Wyniki eksperymentoéw przeprowadzone na danych dotyczacych rzeczywistych
ztozonych probleméw wykazuja, ze zaproponowane metody stosowania wiedzy
dziedzinowej przewyzszaja efektywnoscia podejscia konwencjonalne oparte tylko
na danych sensorowych. Potwierdzaja tym zalozenia, ze zaproponowane metody
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zastosowania dodatkowej wiedzy dziedzinowej zwickszajg jakos¢ klasyfikatorow,
udowadniajac tym prawdziwos$¢ postawionych tez.

Do budowy modelu prognostycznego w rozpoznawaniu CNS wykorzystano dane
kliniczne i EKG. Podejécie takie moze by¢ bardzo przydatne dla klinicystow w pro-
wadzeniu pacjentéw z chorobg wiericowa, w szczegblnosci wobec ograniczonego do-
stepu do inwazyjnego badania diagnostycznego, tj. koronarografii lub w przypadku
wystepowania przeciwwskazaii do jej wykonania (uczulenia na kontrast podawany
podczas koronarografii, zty stan ogolny pacjenta, inne ostre schorzenia). U pacjen-
tow z dodatnimi testami moze by¢ brany pod uwage zabieg rewaskularyzacji, nawet
jesli inne wyniki badan wskazuja na umiarkowane lub niskie ryzyko. W przypadku
testow negatywnych, klinicysta moze obserwowa¢ pacjenta kontynuujac farmako-
terapie.

Najbardziej atrakcyjnym z punktu widzenia medycznego aspektem tego podej-
Scia jest zastosowanie tatwo dostepnych parametréw klinicznych, laboratoryjnych
i elektrokardiograficznych, pozyskiwanych w sposob nieinwazyjny i tani. Szacowa-
nie anatomii wiericowej przed koronarografig moze by¢ przydatne przy podejmo-
waniu decyzji o interwencjach diagnostycznych i terapeutycznych.

Proponowane metody sa wazne dla lekarzy, ktorzy lecza pacjentéw z choroba
wienncowa w codziennej praktyce. Przewidywanie zwezenia tetnic wiencowych moze
pomé6c w lepszym prowadzeniu chorych i dostosowaniu leczenia CNS. Potrzebne
sa jednak dalsze badania w celu oceny, czy proponowane metody prowadza do
znaczacych zmian w wynikach badan klinicznych oraz moga by¢ stosowane jako
narzedzie wspomagajace w procesie podejmowania decyzji klinicznych. W rozpra-
wie podjeto temat wazny i aktualny, zaréwno z poznawczego, jak i praktycznego
punktu widzenia, wokot ktorego toczg sie obecnie szerokie dyskusje.

Badania zwiazane z rozprawa byly wspierane przez grant Narodowego Cen-
trum Nauki (projekt nr DEC-2013/09/B/ST6,/01568) pod tytutem: Wspomagane
wiedzq dziedzinowq wykrywanie z danych modeli procesow i ich zmian oraz zasto-
sowanie opracowanych metod do przewidywania obecnosci istotnych zwezen w tet-
nicach wiericowych serca i powiktan interwencyi zabiegowych, realizowany na Uni-
wersytecie Rzeszowskim pod kierownictwem dr. hab. Jana Bazana, prof. UR oraz
grant Narodowego Centrum Nauki (projekt nr DEC-2013/09/B/NZ5/00758) pod
tytutem: Rola receptoréw kolagenowych, integryn alfalbetal i alfa2betal, w powsta-
waniu reakcji zapalnej 1 zmian strukturalnych w drogach oddechowych w astmie -
spojrzenie na drzewo oskrzelowe, realizowany na Uniwersytecie Jagielloniskim pod
kierownictwem dr n. med. Stanistawy Bazan-Socha. Planowane jest wykorzystanie
zaproponowanych metod do analiz danych mikromacierzowych oraz ich wdrozenie
w systemie dla Collegium Medicum Uniwersytetu Jagiellonskiego.

172



10.1. Wnioski i rezultaty

10.1 Wnioski i rezultaty

Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna stwierdzié, ze:
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Wszystkie zaproponowane metody wykorzystujace dodatkowa wiedze dzie-
dzinowa podczas konstrukcji klasyfikatorow uzyskuja znacznie wieksza do-
ktadnosé klasyfikacji niz podejscia konwencjonalne oparte tylko na zbiorach
danych (bez dodatkowej wiedzy dziedzinowej). Efektywnosé klasyfikacji po-
prawia sie o 20% przy zastosowaniu wzorcow czasowych w drzewie decyzyj-
nym lokalnej dyskretyzacji do 35% w przypadku metody k-NN z odlegloscia
ontologiczna;

Najkorzystniejsze wyniki klasyfikacji zwezen tetnic wiencowych w CNS uzy-
skuje si¢ z zastosowaniem odleglosci semantycznej pomiedzy obiektami opar-
tej na ontologii poje¢ w metodzie k najblizszych sasiadow;

Sposrod metod opartych na drzewie decyzyjnym najwieksza poprawe sku-
tecznodci klasyfikacji otrzymano dla metody wykorzystujacej ciecia weryfi-
kujace do zwiekszania wiarygodnosci podziatlow weztow drzewa;

Metody klasyfikacji nadzorowanej z zastosowaniem dodatkowej wiedzy dzie-
dzinowej podczas budowy drzew decyzyjnych i w metodzie k-najblizszych
sasiadow stanowiag skuteczne algorytmy przewidywania obecnosci istotnych
zwezen tetnic wiencowych w chorobie niedokrwiennej serca;

Najlepszg skuteczno$é V-drzewa z cieciami weryfikujacymi odnotowano dla
zbioréw danych charakteryzujacych sie bardzo duza liczbg atrybutéw w sto-
sunku do liczby obiektow;

Wydajnoéé V-drzew jest wysoka niezaleznie od zastosowanej miary jakosci
cie¢, co oznacza, ze decydujace znaczenie ma zastosowanie dodatkowej wiedzy
dziedzinowej zawartej w nadmiarowych cieciach;

Algorytmy konstrukcji drzew decyzyjnych wykorzystujace dodatkowa wiedze
dziedzinowa ze wzgledu na niska ztozono$¢ obliczeniowa moga by¢ stosowane
do klasyfikacji zbiorow danych z duza liczba cech (atrybutow);

Metoda k najblizszych sasiadow wykorzystujaca odlegltosé ontologiczna
ze wzgledu na duza ztozonos$¢ obliczeniows algorytméw opartych na odle-
gloSciach, zwiazana z konieczno$cia wyliczenia odleglo$ci pomiedzy kazda
para obiektow moze by¢ stosowana do klasyfikacji na postawie matej liczby
obiektéw; na korzysé tej metody wzgledem klasycznego podejscia wykorzy-
stujacego np. odleglos¢ Euklidesa przemawia znaczna redukcja liczby cech
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wskazana przez ontologie poje¢ definiowang przez eksperta dziedzinowego
(w medycznych zbiorach danych z 595 do 20); zastosowanie redukcji liczby
atrybutéow skraca czas obliczen;

e Algorytm drzewa lokalnej dyskretyzacji wykorzystujacy tylko wzorce cza-
sowe jest najmniej skutecznym algorytmem klasyfikacji sposrod wszystkich
badanych wykorzystujacych wiedze dziedzinowa;

e Weryfikacja zaproponowanych metod na wiekszym medycznym zbiorze da-
nych (HOLTER 1I) dala poréwnywalne lub lepsze wyniki klasyfikacji
w odniesieniu do mniej licznego zbioru (HOLTER 1), co potwierdza sku-
teczno$é¢ zaproponowanych metod.

Podsumowujac, w rozprawie zrealizowano nastepujace cele szczegétowe wykazujac
prawdziwos¢ tezy:

e Opracowano metode ekstrakeji cech oparta na tzw. wzorcach czasowych po-
prawiajaca efektywnos¢ klasyfikatorow;

e Zaproponowano modyfikacje oceny jakosci podzialu wezta przy generowaniu
drzewa decyzyjnego zwiekszajaca skutecznosé klasyfikacji za pomoca drzew;

e Wprowadzono metode zwickszania wiarygodnosci podziatow weztow drzewa
decyzyjnego poprawiajacg efektywnosé klasyfikacji z uzyciem drzew;

e Zdefiniowano odlegto$¢ semantycznag pomiedzy obiektami oparta na ontologii
poje¢ dajaca zwiekszenie wydajnosci klasyfikacji metodg k-NN;

e Przedstawiono opis wplywu czynnika modyfikujacego percepcje testowanych
obiektéw w oparciu o modele klasyfikacji.

Przeprowadzone badania eksperymentalne pozwalaja pozytywnie zweryfikowaé
tezy rozprawy. Wykazano, ze mozliwe jest zaprojektowanie efektywnych klasyfi-
katorow wykorzystujacych dodatkowa wiedze dziedzinowa na etapie konstrukcji
drzew decyzyjnych oraz definiowania odlegto$ci pomiedzy obiektami.

Przedstawione wyniki pokazujg, ze zastosowanie dodatkowej wiedzy dziedzi-
nowej do budowy klasyfikatoréw daje mozliwosé skutecznej diagnostyki choroby
niedokrwiennej serca.

10.2 Kierunki dalszych badan

Przeglad tematyki dotyczacej rozprawy w zakresie perspektyw predykcji i opisu da-
nych wskazuje, ze problemy zastosowania dodatkowej wiedzy dziedzinowej w pro-
cesie klasyfikacji wymagaja dalszych systematycznych badan. Nalezy podkreslié,
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ze pomimo wyraznego rozwoju podejs¢ uwzgledniajacych dodatkowa wiedze dzie-
dzinowa, brak powszechnie obowiazujacej i jednolitej metody reprezentacji tej wie-
dzy oraz brak jednoznacznie ustalonego etapu odkrywania wiedzy, na ktérym wie-
dze dziedzinowa powinno si¢ stosowacé stanowia istotne ograniczenia w dokonywa-
niu wszelkich poréwnan i powszechnym wdrazaniu tej wiedzy w procesie KDD.

Przeprowadzone badania pokazuja, ze wykorzystanie odlegtosci ontologiczne]
do wyznaczania podobienstwa obiektéw w metodzie k-NN daje poprawe wydajnosé
klasyfikacji. Niestety podczas obliczania odleglosci dla kazdej pary obiektow wy-
stepuja znaczne ograniczenia czasowe i pamieciowe. Problem ten stanowi mozliwy
kierunek badan, ktéry mozna rozwiazaé poprzez obliczenia rozproszone z uzyciem
klastrow o rozproszonej pamieci.

Rozprawa oczywiscie nie wyczerpuje calo$ci problematyki. Mozna wskazaé po-
trzebe badan dotyczacych miedzy innymi takich probleméw jak:

e Grupowanie w oparciu o odleglo$¢ semantycznag oparta na ontologii poje¢
(np. metoda k-Srodkéw i hierarchiczna);

o Okreslenie mechanizmu weryfikacji jakosci ontologii (np. spelnianie pewnych
wiezow recznie podanych przez eksperta);

e Aproksymacja odlegtosci (jako decyzji) w oparciu o tablice par obiektow
treningowych, gdzie decyzja to odleglo$¢ pomiedzy obiektami z pary;

e Potwierdzenie skutecznosci klasyfikatorow wykorzystujacych zaproponowane
metody stosowania wiedzy dziedzinowej na duzej probie standardowa me-
toda, np. 'train and test’;

e Modyfikacja miary jakosci cie¢ weryfikujacych w V-drzewie;

e Modyfikacja etapu algorytmu konstrukeji V-drzewa orzekajacego o odlozeniu
w czasie rozréznienia obiektow, czyli w sytuacji gdy obiekty treningowe sa
kierowane do lewego i prawego poddrzewa, tylko gdy znaczaca liczba podzia-
tow weryfikujacych inaczej je kieruje niz podziat optymalny:;

e Tworzenie specjalnego poddrzewa lub ogoélniej: klasyfikatora (np. k-NN,
SVM, dyskretyzacja hiperplaszczyznowa) dla obiektow odlozonych podczas
podziatu wezta w V-drzewie;

e Opracowanie réznych metod rozstrzygania konfliktow podczas klasyfikacji
za pomoca V-drzewa dla przypadku, gdy jedno z poddrzew zwrécito jedng

wartos¢ decyzji, a drugie poddrzewo inna;
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e Opracowanie mechanizmu rezygnacji z podzialu optymalnego w drzewach
z cieciami weryfikujacymi w sytuacji, gdy wybrany podzial optymalny znacz-
nie odbiega od podziatu faktycznie optymalnego, na przyktad dla nierepre-
zentatywnego zbioru obiektow. W tym podejsciu sposréd k podziatow o zbli-
zonej jakosci wybierane bylyby tylko te, ktore w spos6b najbardziej podobny
dzielg obiekty.

W rozprawie dokonano syntetycznego zestawienia wnioskow wyplywajacych
z analiz, wykorzystujac je do odniesienia ich do celéw i postawionych tez.
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Stabilna choroba wiencowa stanowi jedna z najczestszych chorob uktadu
sercowo-naczyniowego. Jest to zespot objawéw klinicznych objawiajacy sie wy-
stepowaniem bolow w klatce piersiowej wywotanych wysitkiem fizycznym, zim-
nem lub stresem. Podstawowym objawem, na ktory skarzy sie chory, jest uczucie
ucisku, pieczenia badz dtawienia w okolicy zamostkowej, stad choroba bywa na-
zywana takze dlawica piersiowa. Dolegliwosci sa wynikiem niedokrwienia miesnia
sercowego, ktorego przyczyna jest miazdzyca tetnic wiencowych.

Choroba stanowi duzy problem medyczny oraz spoteczny. W wiekszosci krajow
europejskich stwierdza sie ja u 20000-40000 na milion mieszkancow. Ze wzgledu
na starzenie sie populacji i coraz czestsze wystepowanie czynnikow ryzyka rozwoju
choroby wiencowej, takich jak: otylos¢, cukrzyca typu 2 czy zespot metaboliczny
obserwuje sie staly wzrost czesto$ci choroby wienncowej na Swiecie.

W przeprowadzonych badaniach populacyjnych wykazano, ze wystepowanie
dlawicy piersiowej wzrasta gwaltownie z wiekiem u obu ptci, z 0,1-1% u kobiet
w przedziale wiekowym 45-54 lat, do 10-15% w wieku 65-74 lat, natomiast u plci
meskiej wzrasta z 2-5% do 11-20% w odpowiednich przedzialach wiekowych. Po
75 roku zycia czestosé ta jest zblizona u obu plei [1].
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A.1 Diagnostyka choroby wiencowej

Diagnostyka choroby wieficowej obejmuje badanie podmiotowe i przedmiotowe,
badania laboratoryjne oraz specjalistyczne badania kardiologiczne, nieinwazyjne
i inwazyjne. Podstawa rozpoznania jest prawidlowo zebrany wywiad, natomiast
badania dodatkowe stuzg do potwierdzenia rozpoznania i oceny stopnia zaawan-
sowania choroby. Najczestszym i najbardziej typowym objawem zgtaszanym przez
chorego jest bol w klatce piersiowej. Typowy bol zwiazany z niedokrwieniem mie-
$nia sercowego to uczucie dyskomfortu w klatce piersiowej, ucisku, pieczenia czy
dlawienia. Zwykle zlokalizowany jest w okolicy zamostkowej i moze promieniowac
do koniczyn goérnych, zwlaszcza lewej, plecow, nadbrzusza, szyi czy zuchwy.

Dolegliwo$ci wywotuja najczesciej takie czynniki jak: wysitek fizyczny, zimne
powietrze, stres, obfity posilek oraz wzrost ci$nienia tetniczego. Bol trwa na ogot
nie dtuzej niz 10-15 minut i ustepuje po zaprzestaniu wysitku lub zazyciu kréotko
dziatajacych nitratéw, np. nitrogliceryny. Do nasilenia dolegliwosci moga prowa-
dzi¢ rowniez: goraczka, anemia czy nadczynno$é tarczycy.

Charakterystyczne dla stabilnej choroby wiericowe]j jest wystepowanie objawow,
ktore nie nasilaja sie w okresie co najmniej 2 miesiecy. Stabilna dtawica moze
wystapi¢ jako pierwsza manifestacja choroby niedokrwiennej serca, jak i u chorych
po ostrym zespole wiencowym (OZW).

Do najczesciej stosowanych skal, stuzacych do oceny stopnia nasilenia dtawicy,
nalezy klasyfikacja zaproponowana przez Canadian Cardiovascular Society (CCS),
przedstawiona w Tab. A.1.

Zgodnie z wytycznymi European Society of Cardiology (ESC), dotyczacymi
postepowania w stabilnej chorobie wienicowej, u kazdego chorego nalezy oznaczy¢
profil lipidowy, poziom glukozy na czczo, morfologie oraz stezenie kreatyniny (klasa
zalecen I, poziom wiarygodnosci B, dla oznaczenia stezenia kreatyniny — C). Kon-
trolne badania, zaréwno profilu lipidowego, jak i glikemii na czczo, powinny by¢
wykonywane raz w roku (klasa zalecen Ila, poziom wiarygodnosci C).

Badanie przedmiotowe pacjentéw ze stabilng chorobg wiericowa w wielu przy-
padkach nie wykazuje odchylen od normy, ale moze ujawni¢ obecnos¢ czynnikow
ryzyka miazdzycy tetnic. Wazne wiec sg pomiary ci$nienia tetniczego, wskaznika
masy ciata (BMI, ang. Body Mass Index) oraz obwodu talii.

A.1.1 Badania kardiologiczne nieinwazyjnie

Sposrod nieinwazyjnych badan specjalistycznych w diagnostyce stabilnej choroby
wienicowej wykorzystuje sie: elektrokardiogram spoczynkowy (EKG), elektrokar-
diograficzny test wysitkowy, obrazowe proby obcigzeniowe, echokardiografie spo-
czynkowa (ECHO), 24-godzinne monitorowanie EKG metoda Holtera oraz tomo-
grafie komputerows.
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Klasa Opis

Klasal Zwyczajna codzienna aktywno$¢ fizyczna nie wywoluje dtawicy;
objawy wystepuja przy wiekszym i dluzej trwajacym wysitku
fizycznym.

Klasa II  Niewielkie ograniczenie codziennej aktywnosci fizycznej; objawy
pojawiaja sie:

e przy szybkim chodzeniu po plaskim terenie lub szybkim
wchodzeniu po schodach, po pokonaniu >200 m po tere-
nie ptaskim lub wejsciu po schodach powyzej jednego pietra
w normalnym tempie oraz przy chodzeniu po ptaskim tere-
nie lub po schodach po posiltkach,

e przy wchodzeniu pod gore,
e gdy jest zimno lub wieje wiatr,

e pod wpltywem stresu emocjonalnego lub w ciggu kilku godzin
po przebudzeniu.

Klasa III Znaczne ograniczenie codziennej aktywnosci fizycznej; objawy po-
jawiaja sie po przejSciu 100-200 m po plaskim terenie badz po
wejsciu po schodach na jedno pietro w normalnym tempie i w zwy-
ktych warunkach.

Klasa IV Kazda aktywnosé¢ fizyczna wywoluje dlawice piersiowa; objawy
moga sie réwniez pojawia¢ w spoczynku.

Tablica A.1: Klasyfikacja dtawicy piersiowej wedtug CCS.

U kazdego pacjenta z objawami sugerujacymi obecno$¢ choroby wiericowej, na-
lezy wykonaé¢ 12-odprowadzeniowy spoczynkowy elektrokardiogram, ktérego war-
tos¢ diagnostyczna zwieksza sie w przypadku wystepowania epizodu boélowego. Do
najczesciej obserwowanych nieprawidtowosci nalezg zmiany odcinka ST-T i obec-
no$¢ nieprawidtowego zatamka Q, co moze §wiadczyé¢ o przebytym zawale serca,
zaburzenia przewodnictwa przedsionkowo-komorowego oraz nadkomorowe lub ko-
morowe zaburzenia rytmu. Jednak zmiany te nie sg swoiste dla choroby wiencowe;j
i moga by¢ wywolane przerostem i przecigzeniem lewej komory serca, zaburzeniami
elektrolitowymi czy stosowaniem lekéw antyarytmicznych. Nalezy jednak zwrocié
uwage, ze prawie u potowy chorych ze stabilng dtawicg piersiowa nie wystepuja
zmiany w zapisie EKG [96].

Badaniem pierwszego wyboru u wiekszosci oso6b z podejrzeniem stabilnej cho-
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roby wienicowe] jest elektrokardiograficzny test wysitkowy. Jednak jego Srednia
czulodé 1 swoisto$¢ w rozpoznawaniu choroby wiencowej wynosza jedynie 68 1 77%
[76].

W diagnostyce choroby wieicowej wykorzystuje sie réwniez obrazowe proby
obciazeniowe, takie jak echokardiografia i scyntygrafia perfuzyjna z zastosowa-
niem obciazenia wysitkiem fizycznym lub obcigzenia farmakologicznego. Badania
te charakteryzuja sie wieksza czutoscig i swoistoscig niz proba wysitkowa w dia-
gnozowaniu niedokrwienia (80-85% i 84-86% dla echokardiografii wysitkowej oraz
85-90% 1 70-75% dla scyntygrafii perfuzyjnej), pozwalaja na lokalizacje obszaru
niedokrwienia oraz umozliwiaja przeprowadzenie diagnostyki u chorych niezdol-
nych do wykonania wysitku [41].

Badanie echokardiograficzne powinno by¢ wykonywane u chorych z podejrze-
niem wad zastawkowych, kardiomiopatii przerostowej lub niewydolno$ci serca,
a takze po zawale serca oraz w przypadku obecnosci zmian w zapisie EKG, ta-
kich jak: blok lewej odnogi peczka Hisa (LBBB, ang. left bundle branch block),
blok przedniej wigzki lewej odnogi (LAH, ang. left anterior hemiblock) czy pato-
logiczny zatamek Q. U os6b ze stabilng choroba wiericowa, u ktorych podejrzewa
sie zaburzenia rytmu, oraz w diagnostyce dlawicy Prinzmetala zalecane jest 24-
godzinne monitorowanie EKG metoda Holtera.

Wielorzedowa tomografia komputerowa jest metoda pozwalajaca na nieinwa-
zyjne obrazowanie tetnic wienicowych, wykrywanie zwapnien oraz ocene rozleglo-
Sci zmian. Ma jednak ograniczone znaczenie w diagnostyce zwezenn w naczyniach
wiencowych. W wytycznych ESC zaleca sie wykonanie angio-CT tetnic wienco-
wych u chorych z niejednoznacznym wynikiem elektrokardiograficznego testu wy-
sitkowego badz obcigzeniowego badania obrazowego, ale cechujgcych sie niskim
prawdopodobienstwem obecno$ci choroby wiencowej celem jej wykluczenia.

Badanie EKG metoda Holtera

W zapisach EKG metoda Holtera, czyli dtugotrwaltych zapisach trwajacych co
najmniej 24-godziny, ocenia si¢ takie aspekty jak: rytm serca i jego zaburzenia
(arytmie), zmiany odstepu PQ, zmiany odcinka ST czy zmienno$¢ rytmu serca
HRV (ang. heart rate variability) oraz zmiany odstepu QT. Do ich oceny stosuje
sie m.in. takie parametry, jak wymienione ponizej.

Parametry rytmu serca

e Srednia, maksymalna i minimalna czestotliwo$é rytmu serca;
e (Calkowita liczba analizowanych pobudzen;

e Czas trwania zespolow QRS;
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e Liczba dodatkowych pobudzeni pochodzenia komorowego (VE, ang. ventri-
cular extrasystolia) i nadkomorowego (SVE, ang. supraventricular extrasy-
stolia);

e Liczba epizodow tachykardii (minimalna czestotliwosé rytmu na poczatku
epizodu >125/min, a maksymalna na koricu 100/min);

e Liczba bradykardii (maksymalna czestotliwo$¢ rytmu na poczatku epizodu
<45 /min, a minimalna na koficu >55/min);

e Liczba pauz (brak zespolow QRS w okresie dtuzszym niz 2380 ms po ze-
spole komorowym, 1800 ms po zespole nadkomorowym, 2000 ms po zespole
dominujacym).

Zmienno$¢ rytmu serca HRV opisuje réznice w dlugosciach interwatow RR wyzna-
czanych przez kolejne szczyty zespotow QRS. Wystepowanie tych réznic swiadczy
o zdolnoéci serca do adaptacji wzgledem bodzcéw zewnetrznych i informuje o pracy
autonomicznego systemu nerwowego.

Do oceny dobowej zmienno$ci rytmu serca wykorzystuje sie parametry analizy
czasowej (badanie czasu trwania kolejnych odstepéw NN, czyli odstepow miedzy
pobudzeniami zatokowymi oraz réznic miedzy nimi) oraz czestotliwosciowej (ba-
danie widma cyklicznie wystepujacych zmian czasu trwania kolejnych odstepow
NN) w wybranych przedziatach czasu. Analize w dziedzinie czestotliwosci zwykle
przeprowadza sie metoda tzw. szybkiej transformacji Fouriera (ang. fast Fourier
transformation).

Parametry HRV

e SDRR (ang. standard deviation of RR)- odchylenie standardowe dtugosci od-
stepow RR dla wszystkich uderzen, gdzie RR to odstep pomiedzy kolejnymi
zatamkami R zapisu EKG;

e SDNN (ang. standard deviation of NN) - odchylenie standardowe czasow
trwania wszystkich odstepow NN, gdzie NN (ang. normal-normal) to od-
step pomiedzy kolejnymi pobudzeniami zatokowymi, N oznacza pobudzenie
prawidtowe, w badanym okresie (w ciagu doby lub poszczegdlnych godzin),
oznaczane w [msl;

e TINN - trojkatna interpolacja odstepow NN; dlugosé podstawy w [ms] troj-
kata aproksymujacego histogram kolejnych odstepéw RR rytmu zatokowego;

e SDANN (ang. standard deviation of averaged NN intervals) - odchylenie stan-
dardowe $rednich wartosci odstepéw NN mierzonych w kolejnych krotkich
przedziatach (5-minutowych) dtuzszego okresu (catej doby lub poszczegdl-
nych godzin);

181



Dodatek A. Dodatek medyczny

SDNNI (SDNN index) - wskaznik SDNN; $rednia z odchylen standardowych
kolejnych odstepéw NN z kolejnych 5-minutowych okreséw badania, ozna-
czany w [ms|, z danego przedzialu czasu;

RMSSD (ang. root mean square of successive differences) — pierwiastek kwa-
dratowy Sredniej z sumy kwadratéw réznic pomiedzy kolejnymi odstepami
NN w badanym okresie;

NN 50 - ilo$¢ par przylegajacych interwalow NN, ktore roznig sie o wiecej
niz 50 milisekund (tylko w rytmie zatokowym);

pNN50 (ang. perecentage of NN intervals) — odsetek odstepow NN rozniacych
sie od sasiednich o ponad 50 ms wzgledem liczby wszystkich odstepéw NN
w badanym okresie;

ULF (ang. wltra low frequency) - pasmo w widmie zmiennoSci rytmu serca
0 najnizszej czestotliwosci, tj. <0.0033 Hz;

VLF (ang. very low frequency) - pasmo w widmie zmiennosci rytmu serca
o bardzo niskiej czestotliwosci tj. 0.0033-0.04 Hz;

LF (ang. low frequency) — pasmo w widmie zmiennosci rytmu serca o niskiej
czgstotliwosei (0.04 — 0.15 Hz). Norma dla 5 min: 1170 +/- 416 [ms?];

HF (ang. high frequency) — pasmo w widmie zmiennos$ci rytmu serca o wy-
sokiej czestotliwosci (0.15 — 0.4 Hz). Norma dla 5 min: 975 +/- 203 [ms?[;

Stosunek LF do HF. Norma dla 5 min: 1.5-2.0.

Parametry odstepu PQ

Minimalny, maksymalny, $redni czas trwania odstepu PQ z 30 sekund;

Czas trwania odstepow PQ.

Parametry odcinka ST

Obnizenia i uniesienia odcinkéw ST;

Liczba epizodow ST.

Parametry odstepu QT

Minimalny, maksymalny, $redni czas trwania odstepu QT z 30 sekund;

Minimalny, maksymalny, sredni czas trwania skorygowanego odstepu QT
z 30 sekund (korekcja np. Bazzeta);

Dyspersja QT.
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A.1.2 Badania kardiologiczne inwazyjnie

Do inwazyjnych badari diagnostycznych zalicza sie koronarografie tetnic wierico-
wych, ktora jest uznawana za podstawowg metode diagnostyki choroby wiencowej,
umozliwiajacg ocene anatomii tetnic wienicowych oraz lokalizacje zwezen. Koro-
narografia pozwala na ustalenie sposobu postepowania (udraznianie i/lub farma-
koterapia) i okreslenie rokowania. Ze wzgledu na inwazyjny charakter jest jednak
obarczona ryzykiem wystapienia objawéw ubocznych. Ryzyko powaznych powi-
ktan zwiazanych z koronarografia wynosi 1-2%, natomiast czesto$¢ zgonow, zawa-
low serca lub udaréw mozgu tacznie okresla sie na 0.1-0.2% [41].

A.2 Postepowanie w stabilnej chorobie wienncowej

Celem leczenia choroby wiencowej jest poprawa jakosci zycia oraz rokowania. Ist-
nieja dwa podstawowe sposoby leczenia tej choroby: farmakoterapia oraz udraz-
nianie, czyli rewaskularyzacja — przezskorna lub chirurgiczna. Wazna jest rowniez
modyfikacja odwracalnych czynnikéw ryzyka, takich jak: zmniejszenie masy ciata,
zaprzestanie palenia tytoniu czy regularna aktywno$¢ fizyczna. Poza tym nalezy
dazy¢ do optymalnej terapii choréb wspoétistniejacych, tj. nadcisnienia tetniczego
i cukrzycy.

A.2.1 Farmakoterapia

Do lekéw o udokumentowanym dziataniu, prowadzacym do zmniejszenia Smiertel-
nosci, a przez to poprawy rokowania u oso6b ze stabilng choroba wiencows, naleza:
kwas acetylosalicylowy (ASA, ang. acetylsalicylic acid), statyny, S-adrenolityki
oraz inhibitory konwertazy angiotensyny (ACE, ang. angiotensin converting en-
zyme).

Do lekow zwalczajacych objawy choroby wienicowej naleza nitraty, S - adre-
nolityki oraz antagonisci wapnia. Leki te tagodza objawy dlawicy piersiowej po-
przez zmniejszanie zapotrzebowania mie$nia sercowego na tlen lub zwiekszenie
przeptywu krwi do niedokrwionych obszaréw serca.

A.2.2 Udraznianie tetnic wiencowych

Rewaskularyzacje nalezy rozwazy¢, gdy dotychczasowe leczenie okazuje sie niesku-
teczne. Jej celem jest ograniczenie objawow oraz przedluzenie zycia pacjenta. Ist-
nieja dwa ugruntowane podejsScie do udrazniania: rewaskularyzacja chirurgiczna
CABG (ang. Coronary artery bypass graft) i przezskérna interwencja wiencowa
PCI (ang. percutaneous coronary intervention) [1]. PCI moze oznaczaé¢ angiopla-
styke balonowa, okreslana tez PTCA (ang. Percutaneous Transluminal Coronary
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Angioplasty) z lub bez implantacji stentow lub aterektomie (wyciecie blaszki miaz-
dzycowej).

W badaniu Asymptomatic Cardiac Ischaemia Pilot Study (ACIP) poréwny-
wano skutecznos¢ udrazniania przezskornego lub chirurgicznego z farmakoterapia
u 0s6b ze stabilng choroba wienncows i bezobjawowym niedokrwieniem, udokumen-
towanym w probie wysitkowej lub ambulatoryjnym EKG. Na podstawie wynikow
stwierdzono, ze chorzy z grupy wysokiego ryzyka odnoszg istotnie wicksze korzy-
Sci z rewaskularyzacji serca niz z farmakoterapii [44]. W metaanalizie obejmujacej
badania poréwnawcze rewaskularyzacji chirurgicznej z farmakoterapia, oraz w in-
nych badaniach obserwacyjnych wykazano, ze operacyjne leczenie stabilnej choroby
wiencowej wpltywa na poprawe rokowania jedynie u os6b z grup umiarkowanego
i wysokiego ryzyka [172].

U pozostalych chorych natomiast nalezy rozwazac¢ udraznianie przezskoérne lub
leczenie farmakologiczne. Dowiedziono, ze rewaskularyzacja przezskorna w po-
rownaniu z farmakoterapig nie prowadzi do zmniejszenia umieralnosci pacjentow
ze stabilng choroba wienicowa, jest natomiast skuteczniejsza w zakresie redukcji
liczby incydentow sercowo-naczyniowych, wptywajacych na jako$é zycia chorych
[32]. BadanieAngioplasty Compared to Medicine (ACME) wykazalo istotna prze-
wage leczenia inwazyjnego nad leczeniem zachowawczym choroby wienicowej. U pa-
cjentow poddanych zabiegowi przezskornej rewaskularyzacji stwierdzono lepsza
wydolno$¢ fizyczna i rzadziej obserwowano objawy, natomiast czestosé¢ zgondw i za-
walow serca byla poréwnywalna w obu grupach [54]. Do podobnych wnioskéw pro-
wadzi badanie Second Randomised Intervention Treatment of Angina (RITA-2),
w ktorym okazalto sie, ze rewaskularyzacja przezskorna, lepiej niz farmakoterapia
wplywa na zmniejszenie objawéw niedokrwienia i poprawe wydolnosci fizycznej,
jednak wigzata sie czesciej ze $miercia i zawalem serca w okresie okotozabiegowym
[68].

Wybér postepowania terapeutycznego wobec szerokich mozliwosci leczenia sta-
bilnej choroby wieficowej, powinien by¢ uzalezniony od wielu czynnikow, przede
wszystkim od korzysci odniesionych przez pacjenta z zaproponowanego sposobu
leczenia, przy jak najmniejszym ryzyku powiktan, mozliwosci zapewnienia pelnej
rewaskularyzacji, ograniczenia choroéb wspolistniejacych oraz preferencji i zgody
pacjenta.
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Dla potrzeb importowania, przechowywania i przetwarzania danych pochodza-
cych z rejestratorow zapisu EKG metoda Holtera (system HolCARD EKG firmy
Aspel w przypadku zbioru HOLTER I [9] i R12 systemu BTL Holter H600 dla

zbioru HOLTER 11 |31]) zaprojektowano i zaimplementowano hurtownie danych
medycznych. Jako gltéwne zatozenia przyjeto:

e Hurtownia powinna umozliwia¢ przechowywanie duzej ilosci danych medycz-
nych;

e Hurtownia powinna przechowaé¢ wszystkie dane, w tym kliniczne oraz dane
zapisu EKG metoda Holtera;

e Dostep do danych hurtowni powinien by¢ szybki i niezawodny;
e Dostep powinien by¢ autoryzowany ze wzgledu na wrazliwos¢ danych me-

dycznych.

Dane pacjentéw pozyskano i zapisano na nos$niku elektronicznym w postaci pli-
kow binarnych (EKG Holter) oraz tekstowych (dane kliniczne). W pierwszym
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etapie zweryfikowano kompletno$¢ danych pacjentow, takich jak daty badan, wy-
niki. W kolejnym etapie dane EKG zostaly wczytane oraz zagregowane przy uzy-
ciu specjalistycznego oprogramowania (system HolCARD 24W EKG firmy Aspel
w przypadku zbioru HOLTFER I i CardioPoint-Holter w wersji v2-23 dla zbioru
HOLTER II). Nastepnie dane pacjentow oraz dane zagregowane z systemow
HolCARD oraz CardioPoint-Holter zostaty zaimportowane do bazy przy pomocy
zaimplementowanego w $rodowisku Java dedykowanego importera. Baza danych
zostala umieszczona na serwerze bedacym czeécia Interdyscyplinarnego Centrum
Modelowania Komputerowego (ICMK) Uniwersytetu Rzeszowskiego.

B.1 System zarzadzania relacyjna baza danych

Do projektowania i implementacji hurtowni danych wykorzystano system zarza-
dzania relacyjng baza danych PostgreSQL. Zastosowanie tego silnika oraz zapro-
jektowanie relacyjnej bazy danych pozwolilo na osiagniecie wszystkich zaltozer.
Do przechowania danych medycznych zostaly zaprojektowane i utworzone dwie
hurtownie danych ze wzgledu na odmienne formaty i zawartosci plikow eksporto-
wanych przez obydwa wykorzystywane systemy Holtera (Aspel i BTL).

B.1.1 Zbiér HOLTER 1

Do przechowania danych zbioru HOLTFER I zostala utworzona hurtownia da-
nych sktadajaca sie z 10 tabel, potaczonych ze sobg wzajemnymi relacjami. Liste
tabel przedstawia kod B.1. Opis zawartosci kazdej z tabel przedstawia Tab. B.1.

B.1: Tabele w zbiorze HOLTER 1

Tables

1

|

i

| clinics |
| exams |
| hrv \
| patients \
| patients names

| at |
| qthour |
| signals \
| st |
| sve \
1

186



B.1. System zarzadzania relacyjna baza danych

Tabela Zawartosé

clinics dane kliniczne pacjentow

exams dane wykonanych badan Holtera

hrv dane dotyczace dobowej zmienno$ci rytmu serca HRV
patients dane pacjentoéw (bez danych "wrazliwych”)
patients names | dane "wrazliwe” pacjentow

qt dane dotyczace odstepu QT (dane co 5 minut)
qthour dane dotyczace odstepu QT (dane godzinowe)
signals surowy sygnat

st dane dotyczace odcinka ST

sve dane na temat rytmu serca i jego zaburzen

Tablica B.1: Tabele bazy danych zbioru HOLTER 1.

Fragment tabeli clinics przedstawia kod B.2.

B.2: Tabela clinics w zbiorze HOLTER 1T

| +
| Field | Type | Null | Key | Default |Extra |
1 +
| ID_CLINIC | bigint(20) | YES | | NULL | |
| ID_PATIENT | bigint(20) | YES | | NULL | |
| EX_DATE | varchar(20) | YES | | NULL | |
| ZYFLO | smallint (6) | YES | | NULL \ ]
| AGE | smallint (6) | YES | | NULL | |
| PTCA | smallint (6) | YES | | NULL | |
| ANGIO OUT | wvarchar(500) | YES | | NULL | |
| CABG | tinyint (4) | YES | | INULL | |
| ATHEROM | tinyint (4) | YES | | INULL \ ]
| CRP | float | YES | | NULL \ ]
| FIBRYN | float | YES | | NULL | |
| TSH | float | YES | | INULL | |
| D_DIM | float | YES | | INULL | |
| TROP_1 | varchar(10) | YES | | NULL \ ]
| TROP_2 | varchar(10) | YES | | NULL \ ]

Fragment tabeli ezams przedstawia kod B.3.

B.3: Tabela exams w zbiorze HOLTER 1
: =
| Field | Type | Null | Key | Default |Extra |
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1 +
| ID_ HOLTER | bigint (20) | YES | | NULL ] ]
| ID_CLINIC | bigint (20) | YES | | NULL | ]
| START | varchar(30) | YES | | NULL | |
| END | varchar(30) | YES | | NULL | |
| TIME | varchar(10) | YES | | NULL | |
Tabele st przedstawia kod B.4, a jej przyktadowe dane kod B.5
B.4: Tabela st w zbiorze HOLTER 1
| +
| Field | Type | Null | Key | Default |Extra |
1 +
| ID_ HOLTER | bigint (20) | YES | | NULL | |
| HOUR | tinyint (4) | YES | | NULL | |
| TIME | varchar(20) | YES | | NULL | |
| MAXHR DOM | int(11) | YES | | NULL | ]
| MINHR. DOM | int(11) | YES | | NULL | ]
| AVGHR DOM | int(11) | YES | | NULL | ]
| QRS ST DOM | int(11) | YES | | NULL | |
| ARTEF DOM | float | YES | | NULL | |
| ST UP1 | float | YES | | NULL | ]
| ST UP2 | float | YES | | NULL ] ]
| ST UP3 | float | YES | | NULL | ]
| ST DOWNI | float | YES | | NULL | |
| ST DOWN2 | float | YES | | NULL | |
| ST DOWN3 | float | YES | | NULL | |
| ST EPI | int (11) | YES | | NULL | ]
B.5: Przyktadowe dane tabeli st w HOLTER I

| : +
| ID_HOLTER | HOUR| TIME | MAXHR DOM| MINHR_DOM| AVGHR DO|
\‘ f +
| 1301843768731 | 0 | Razem:| 96 | 48 | 72 \
| 1301843768731 | 1 | 12:55 | 90 | 67 | 79 |
| 1301843768731 | 2 | 13:55 | 92 | 65 | 79 |

B.1.2 Zbiér HOLTER 11

Do przechowania danych zbioru HOLTFER I utworzona zostata hurtownia da-
nych sktadajaca sie z 15 tabel, polaczonych ze soba wzajemnymi relacjami. Liste
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tabel przedstawia kod B.6, a krotki opis kazdej z tabel Tab. B.2.
B.6: Tabele w zbiorze HOLTER _1I

Tables

1

|

1

| apnea

| beats

| clinics

| edf annotations
| exams

| hrv

| patients
|

| pmi

| pa

| at

| rhythm

| signals
| st

|

1

|
|
|
|
|
|
|
patients names |
i |
|
|
|
|
|
sve ]

Tabela apnea

Glownym zadaniem tabeli jest przechowywanie informacji dotyczacych bezdechow,
zaimportowanych z pliku Apnea*.csv pacjentow. Zawiera 9 pol do przechowywa-
nia danych. Narzedzia dotyczace bezdechu zostaly umieszczone przez producenta
eksperymentalne i stuza jedynie do celow testowych. Obecnie niewykorzystywane
przez system.

Tabela beats

Glownym zadaniem tabeli jest przechowywanie informacji dotyczacych zalamkéow
EKG, zaimportowanych z pliku BeatTable*.csv pacjentow. Zawiera 9 pol do prze-
chowywania danych: id holter — unikalny identyfikator badania Holtera, time —
czas wystgpienia zatamka R, type — Klasa uderzen, gdzie: N: Prawidlowe uderzenie,
S: Przedwczesne pobudzenie nadkomorowe, V: Przedwczesne pobudzenie komo-
rowe, B: Blok odnogi peczka Hisa lub zaburzenia przewodnictwa $rodkomorowego,
Q: Uderzenie niemozliwe do okreslenia (watpliwe), X: Artefakt (w zalozeniu, nie
ma uderzenia), rr — czas trwania odstepu RR , p_on — odleglos¢ poczatku zatamka
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Tabela Zawartosé

apnea informacje dotyczace bezdechow

beats informacje dotyczace zatamkow EKG

clinics dane kliniczne pacjentoéw

edf annotations | adnotacje dotyczace surowego zapisu sygnatu
exams dane badan Holtera pacjentow

hrv dane dotyczace dobowej zmiennosci rytmu serca HRV
patients dane identyfikacyjne pacjentoéw

patients names | dane "wrazliwe” pacjentow

pmi dane na temat pracy rozrusznika serca

pPq dane dotyczace odstepu PQ

qt dane dotyczace odstepu QT

rhythm dane na temat rytmu serca

signals surowy sygnat

st dane dotyczace odcinka ST

sve dane na temat arytmii

Tablica B.2: Tabele bazy danych zbioru HOLTER I1.

P od zatamka R, p_off — odlegto$¢ konca zatamka P od zatamka R, qrs_on — od-
legtos¢ poczatku zespotu QRS od zatamka R, qrs_off — odlegtosé¢ konca zespotu
QRS od zatamka R, t_off — odleglos$¢ kornica zatamka T od zalamka R.

Tabela clinics

Glownym zadaniem tabeli jest przechowywanie danych klinicznych pacjentow po-
chodzacych z dokumentacji medycznej. Zawiera 143 pola do przechowywania da-
nych takich jak: typ choroby niedokrwiennej serca CNS (stabilna/niestabilna), kla-
syfikacja CNS wg Canadian Cardiovascular Society (klasy: I-IV), obecnosé¢ nad-
ci$nienia tetniczego HA (Hypertonia Arterialis), stopien nasilenia HA, obecnos¢
cukrzycy DM (Diabetes Mellitus), typ cukrzycy, podwyzszony poziom lipidow, sto-
sowanie uzywek (papierosy), obecnosé¢ przewlektej niewydolnosci serca ICC (Insuf-
ficientia Circulatoria Chronica), klasyfikacja ciezkosci objawow ICC wg New York
Heart Association (klasy: I-IV), frakcja wyrzutowa EF (Ejection Fraction), obec-
nos$¢: miazdzycy zarostowej tetnic koriczyn dolnych PAOD (Peripheral Arterial
Occlusive Disease), skala Rutherford (kategorie: 0-6), obecnosé: POCHP (przewle-
kta obturacyjna choroba pluc), otytosci, przewlektej niewydolnosci nerek (Insuf-
ficientia Renalis Chronica), waga pacjenta, wzrost, bmi pacjenta, liczba krwinek
biatych, liczba krwinek czerwonych, hemoglobina, hematokryt, liczba pltytek krwi.
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Tabela edf annotations

Zadaniem tabeli jest przechowywanie adnotacji zaimportowanych z pliku *.edf
pacjentow, w ktorym zapisane sa informacje o surowym sygnale. Zawiera 5 pol do
przechowywania danych.

Tabela exams

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych badan Holtera pacjentéw. Zawiera
5 pol do przechowywania danych: unikalny identyfikator badania Holtera, identy-
fikator badania klinicznego, czas rozpoczecia badania, czas zakonczenia badania
i data badania.

Tabela hrv

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych dotyczacych dobowej zmienno-
ci rytmu serca (HRV — heart rate variability), zaimportowanych z pliku Ove-
rview*.csv. Zawiera 22 pola do przechowywania danych, takie jak: sdrr - odchy-
lenie standardowe dlugosci odstepow RR, dla wszystkich uderzen, sdnn (standard
deviation of NN) - odchylenie standardowe czasoéw trwania wszystkich odstepow
NN czy If (low frequency) — pasmo w widmie zmiennosci rytmu serca o niskiej
czestotliwosei (0.04 — 0.15 Hz).

Tabela patients

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych identyfikacyjnych pacjentow (bez
danych "wrazliwych”). Zawiera 3 pola do przechowywania danych.

Tabela patients names

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych "wrazliwych” pacjentow. Zawiera 4
pola do przechowywania danych.

Tabela pmi

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych na temat pracy rozrusznika serca
(ang. pacemaker implantation) zaimportowanych z pliku Overview*.csv. Zawiera
11 p6l do przechowywania danych. Niewykorzystana w badaniach ze wzgledu na
niekwalifikowanie do analiz pacjentow z rozrusznikami.
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Tabela pq

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych dotyczacych odstepu PQ, zaimpor-
towanych z pliku Overview*.csv Zawiera 7 pol do przechowywania danych, takich
jak: minimalny czas trwania odstepu PQ z 30 sekund, $redni czas trwania odstepu
PQ z 30 sekund czy maksymalny czas trwania odstepu P(Q z 30 sekund.

Tabela qt

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych dotyczacych odstepu QT, zaimpor-
towanych z pliku Overview*.csv Zawiera 10 pol do przechowywania danych, takich
jak: minimalny czas trwania odstepu QT z 30 sekund, éredni czas trwania odstepu
QT z 30 sekund czy minimalny czas trwania skorygowanego odstepu QT z 30
sekund (korekcja Bazzeta).

Tabela rythm

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych na temat rytmu serca, zaimportowa-
nych z pliku Overview™*.csv Zawiera 20 pol do przechowywania danych, takich jak:
najnizsza, srednia i najwyzsza warto$¢ rytmu czy czas trwania tachykardii.

Tabela signals

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych, zaimportowanych z pliku *.edf (su-
rowy sygnal). Zawiera 14 pol do przechowywania danych, w tym na 12 odprowa-
dzen klasycznego elektrokardiogramu: 3 koniczynowe dwubiegunowe Einthovena: I,
II, III, 3 koriczynowe jednobiegunowe Goldbergera: aVR, aVL, aVF, 6 przedserco-
wych jednobiegunowych: V1-6 (albo C1-6).

Tabela st

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych dotyczacych odcinka ST, zaimporto-
wanych z pliku Overview*.csv Zawiera 28 pol do przechowywania danych, takich
jak: maksymalne uniesienia odcinka ST w odprowadzeniu dwubiegunowym koniczy-
nowym I czy maksymalne obnizenia odcinka ST w odprowadzeniu dwubiegunowym
konczynowym I.

Tabela sve

Zadaniem tabeli jest przechowywanie danych na temat pobudzen dodatkowych (V -
komorowych, ventricular, S - nadkomorowych, supraventricular), zaimportowanych
z pliku Overview*.csv. Zawiera 22 pola do przechowywania danych, takie jak:
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liczba pojedynczych pobudzen komorowych, liczba bigeminii komorowych, liczba
pojedynczych pobudzen nadkomorowych czy liczba przerw.

B.2 Relacje w bazie danych

W bazie danych, dzieki zaprojektowanej strukturze, nie wystepuje redundancja
(nadmiarowosé, powtarzanie sie tych samych informacji) danych. Relacje w zapro-
jektowanej bazie danych spetniaja zatozenia pierwszej postaci normalnej:

e Opisuja jeden obiekt;

o Wartosci atrybutéow sa elementarne — kazda kolumna jest wartoscia skalarna
(atomowa);

e Nie zawiera kolekcji;

Posiada klucz gtowny;

Kolejnosé wierszy moze by¢ dowolna (znaczenie danych nie zalezy od kolej-
nosci wierszy).
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B.3 Diagram ERD (diagram zwiazkéw encji)

Zaprojektowana baza danych spetnia wszystkie wymagania odnosnie funkcjonalno-
Sci i pozwala na przechowywanie wszystkich danych medycznych pozyskanych do
badan eksperymentalnych. Zaproponowany schemat pozwala na przeprowadzenie
wszystkich zatozonych badan naukowych z wykorzystaniem pozyskanych danych
medycznych. Schemat bazy danych dla zbioru HOLTER I przedstawia Rys. B.1.
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Rysunek B.1: Schemat ERD bazy danych zbioru HOLTER 1.
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B.4 Przykladowe zapytania

Przyktadowe zapytanie SQL do bazy wypisujace dane kliniczne oraz informacje na
temat wykonanych badan diagnostycznych pacjenta o identyfikatorze 50 przedsta-
wia kod B.7.

B.7: Przyktadowe zapytanie SQL.

SELECT
FROM CLINICS C, PATIENTS P
WHERE P.ID PATIENT=50 AND P.ID_ PATIENT=C.ID_ PATIENT

Przyktadowe zapytanie SQL wyliczajace liczbe pacjentéw z wykonanym zabiegiem
wszczepienia pomostu naczyniowego (CABG) w lewej tetnicy wiencowej przedsta-
wia kod B.8.

B.8: Przyktadowe zapytanie SQL.

SELECT
COUNT( CLINICS .ID_PATIENT)

FROM CLINICS
WHERE PAST LCA BYPASS='TAK’

Konstrukcja hurtowni umozliwia wczytanie dowolnej liczby badan klinicznych
oraz zapisow Holtera dla kazdego pacjenta.
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Wazniejsze oznaczenia i skroty

] Symbol Opis ‘ Strona ‘
CNS Choroba niedokrwienna serca 8
PCI Przezskorna interwencja wienicowa 8
(Percutaneous Coronary Intervention)

CABG Pomostowanie tetnic wiencowych 8
(Coronary Artery Bypass Graft)

DM Eksploracja danych (Data Mining) 16

KDD Odkrywanie wiedzy (Knowledge Discovery) 16

WD Wiedza dziedzinowa (domain knowledge) 16

SI= (U, A) System informacyjny (information system) 23

DT Tablica decyzyjna (decision table) 24

CTree Klasyczne drzewo lokalnej dyskretyzacji 55

Qpise(c, X) Miara jakosci podzialow w drzewie C'Tree oparta 55
na liczbie par obiektow rozroznianych przez ciecie

Q Entropy(c, X) Miara jakosci podzialow w drzewie C'Tree oparta 55
na entropii

Qcini(c, X) Miara jakosci podzialow w drzewie C'Tree oparta 56
na indeksie Giniego

c = (a,v) Ciecie wyznaczajace podzial obiektow 53

T lub T(c) Wzorzec definiowany przez ciecie ¢ 53

TL(c) Wzorzec lewy definiowany przez ciecie ¢ 53

TR(c) Wrzorzec prawy definiowany przez ciecie ¢ 53

A(T) Zbior obiektow z U pasujacych do wzorca T 54

CTree-Disc Klasyfikator zbudowany za pomoca CTree 58
i miary @pisc

CTree-Entropy | Klasyfikator zbudowany za pomoca CTree 58
i miary Quuiropy

CTree-Gini Klasyfikator zbudowany za pomoca CTree 58
i miary Qgini

TN Liczba prawidtowych klasyfikacji przyktadow 61
negatywnych (True Negatives)

FP Liczba nieprawidtowych klasyfikacji przyktadow 61
negatywnych (False Positives)

FN Liczba nieprawidtowych klasyfikacji przyktadow 61
pozytywnych (False Negatives)

TP Liczba prawidtowych klasyfikacji przyktadow 61
pozytywnych(True Positives)
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ACC Doktadnosé klasyfikacji 62
ACC, Czul,08¢ klasyfikacji 62
ACCy Specyficzno$¢ klasyfikacji 62
CcOV Pokrycie - odsetek sklasyfikowanych obiektow 62
PPV Precyzja przyktadow pozytywnych 62
NPV Precyzja przyktadéw negatywnych 63
TIS Temporalny system informacyjny 68
TP Wzorzec czasowy (temporal pattern) 75
TPT Tablica wzorcow czasowych (temporal pattern table) 75
Qpisew (¢, X) Miara jakosci podziatow w drzewie CTree oparta 84
na wagach ciec¢
CTree-DiscW Klasyfikator zbudowany za pomoca CTree i Q) pisew 83
VTree Drzewo decyzyjne z cieciami weryfikujacymi 95
QVpise(p, pi) Miara jakosci podziatow w drzewie VTree oparta 95
na liczbie par obiektow rozroznianych przez ciecia
QVentropy (D, pi) | Miara jakosci podzialow w drzewie VTree oparta 96
na entropii
QVaini(p, Pi) Miara jakosci podziatow w drzewie VTree oparta 96
na indeksie Giniego
ES Wazona suma entropii ciecia ¢ 96
GS Wazona suma wspotczynnikow Giniego ciecia ¢ 96
VTree-Disc Klasyfikator zbudowany za pomocg V1ree i QVpse 98
VTree-Entropy | Klasyfikator zbudowany za pomoca VT1ree i QVeniropy 98
VT'ree-Gini Klasyfikator zbudowany za pomoca VTree i QVigini 98
dyum (04,05, @) Odlegtos¢ o; od o0; wzgledem numerycznego atrybutu 107
dsymp(0i, 05, @) Odlegtos¢ o; od o; wzgledem symbolicznego atrybutu 108
Pypu Rozktad prawdopodobienistwa wartosci decyzji 108
donto(0i,05,C) | Odleglosé¢ ontologiczna wzgledem pojecia ontologii 108
ITree Drzewo wptwu czynnika modyfikujacego percepcje 114
E(dec | M =y) | Warto$¢ oczekiwana decyzji dla modyfikatora y 115
G4 iGY Rozktad prawdopodobienistwa cechy w grupie Z i P 117
Xa Réznica cechy G miedzy grupa Z i P 117
Q rmpact (€, A) Miara jako$ci podzialow w drzewie ITree oparta 119
na odleglosci pomiedzy grupami obiektow
o Parametr okreslajacy charakter wpltywu modyfikatora 122
HRV Zmiennos$¢ rytmu serca (heart rate variability) 180
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