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Streszczenie

Praca przedstawia system wspomagania decyzji dla wczesnego wykrywania
dysplazji oskrzelowo-ptucnej (BPD) u wezesniakéw. Standardowa diagnoza cho-
roby dokonywana jest dopiero po czwartym tygodniu od urodzenia. Jak wynika
z przegladu literatury zamieszczonej we wstepie, pomimo wielu prowadzonych
prac dotyczacych predykcji BPD, aktualnie nie istnieje zaden ogdélnie uznany
model, mozliwy do zastosowania w codziennej praktyce lekarskiej. Na podstawie
wykonanych i zamieszczonych w pracy wstepnych badan zaproponowano wiec
stworzenie odpowiedniego systemu wspomagania decyzji. Opracowane oprogra-
mowanie pozwala na znalezienie optymalnej metody predykcji przysztej diagnozy
juz po pierwszym tygodniu zycia dziecka, niezaleznie od ilo$ci dostepnych da-
nych. Do konstrukeji bazy wiedzy wykorzystano dane historyczne 109 pacjentéw,
ktérych masa urodzeniowa byta rowna lub mniejsza od 1500g. Wykorzystujac
wszystkie 214 kombinacje czternastu dostepnych parametréw wykonano predykcje
standardowa metoda regresji logistycznej oraz nigdy wcze$niej nie uzywanym
do tego celu algorytmem SVM (ang. support vector machine). Ponad 33 tys.
otrzymanych w ten sposéb wynikéow zgromadzono w relacyjnej bazie danych.
Na ich podstawie, majac na uwadze wymagania uzytkownika oraz dostepne w
konkretnym przypadku dane, system jest w stanie wyznaczy¢ najskuteczniej-
sza metode predykcji oraz optymalny dla niej zestaw parametréw. Co wazne,
szacowane sg takze przedziaty, w jakich beda sie zawiera¢ wartosci trafnosci,
czutosci i specyficznosci proponowanych modeli (poprzez wyznaczenie ich od-
chylen standardowych). Ponadto system potrafi zasugerowaé, jakie dodatkowe
pomiary warto bytoby wykona¢ w celu maksymalizacji jakosci predykcji oraz
jak znacznej poprawy mozna sie dzieki temu spodziewaé. Stosujac wskazania
systemu, przy optymalnej dostepnosci danych, mozliwe jest uzyskanie Sredniej
trafnosci predykeji na poziomie 83,25%. Dzieki opisanym w pracy eksperymen-
tom, mozliwe byto takze dokonanie oceny istotnosci poszczegdlnych parametréw
dla czutosci i specyficznosci przewidywania przysztej diagnozy oraz pordéwnanie
wlasnosdci wynikéw otrzymanych obiema metodami. W pracy zamieszczono po-
nadto przyktady ilustrujace problemy stojace na przeszkodzie stworzenia jednego
mozliwego do zastosowania w praktyce modelu. Tym samym udowodniono
zasadnos¢ zastosowania tego nowego, oryginalnego podejécia do prognozowania
badanego schorzenia. Praca zawiera ponadto opis uzytych metod predykcji wraz
z przyktadami liczbowymi ich zastosowania zawartymi w zataczniku.






Abstract

This work presents a decision support system for early medical diagnosis of
bronchopulmonary dysplasia (BPD) for extremely premature infants. Since the
illness cannot be diagnosed until the 28th day of life it is very important to forecast
such a result. As presented in the introduction a significant amount of works is
focused in that field. Unfortunately researchers agree that for many reasons
there is still a lack of a generally accepted prediction model, which could be
used in common medical practice. Based on preliminary results presented in that
work author proposed to construct a proper decision support system. Developed
software, no matter how much information user can provide to the system,
enables him to find the best method of prediction in the given circumstances
just after first week of patient’s life. For that purpose a knowledge database was
created based on the historical data gathered including data on 109 patients with
birth weight less than or equal to 1,500 g. As classifiers application considers
classic logit regression and support vector machine, which usage in that field is a
novelty. The core of the database consists of thirty-three thousands classification
results calculated specifically for that system, and obtained by using 24 different
combinations of fourteen risk factors. Based on that scores and user demands, the
system recommends the best methods and the most suitable parameter subset
among those currently available to the user. The program is also able to estimate
the accuracy, sensitivity and specificity together with their standard deviations.
The user is also given information on which additional parameter is worth adding
to his measurement system most and what increase in prediction efficiency it
is expected to trigger. The BPD can be predicted by the system with the
mean accuracy reaching up to 83.25%. Work presents also a set of examples
illustrating the difficulties in obtaining one single model that can be widely used,
and thus explaining why a decision support system approach is much more useful
in day-to-day clinical practice. In addition, the work discusses the significance of
the parameters used and the impact of a chosen method on the sensitivity and
specificity. The used classifiers were also widely described in one of the chapters
— numerical examples of use were presented in the appendix.
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Wstep

Dysplazja oskrzelowo-ptucna

Dysplazja oskrzelowo-ptucna (BPD — ang. bronchopulmonary dysplasia, nie-
kiedy nazywana w literaturze zamiennie ang. chronic lung disease) jest przewlekla
chorobg phuc przedwczeénie urodzonych noworodkoéw, ktéra charakteryzuja: stan
zapalny ptuc, nieprawidtowe ich wzrastanie, niewtasciwy rozwdj pecherzykow
ptucnych oraz ich unaczynienia |Johnson i Thebaud, 2014]. Jak stwierdzaja
czasopisma medyczne, przypadtos¢ dotyka ponad jedna trzecia dzieci o masie
urodzeniowej mniejszej niz 1000 g |Glowacka i Lis, 2008, Walsh i in.; [2006] oraz
charakteryzuje sie wysoka $miertelnoscia (zaleznie od wieku ptodowego, $rednio
okoto 28%) |Oh iinl, 2005]. Gtéwnie dotyka wezesniaki o skrajnie matej (ELBW)
lub bardzo matej (VLBW) masie ciata tj. 500-1500 g.

Zgodnie z przyjeta na poczatku biezacego stulecia przez National Heart, Lung
and Blood Institute w ramach programu NICHD (ang. National Institute of
Child Health and Human Development) aktualnie uznawana definicja [Bancalari
i Claure, 2016, .Jobe i Bancalari, 2001], czas diagnozy BPD zalezny jest od wieku
plodowego pacjenta. U dzieci urodzonych przed 32 tygodniem ciazy badanie
przeprowadza sie w 36 tygodniu od momentu poczecia lub w dniu wypisu do
domu, w zaleznosci od tego, co wystapi jako pierwsze. Noworodki urodzone
pozniej diagnozuje sie po 28 dobie zycia. Glownym kryterium jest tlenozalezno$é

(potrzeba sztucznego podawania tlenu) w momencie badania. Biorac pod uwage
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stezenie tlenu w mieszaninie oddechowej oraz stopien jego suplementacji wyrdznia
si¢ trzy stopnie BPD: tagodna, umiarkowang oraz ciezka. Co prawda, dzieki coraz
wyzszemu poziomowi opieki medycznej, wprowadzeniu steroidow prenatalnych

oraz zastosowaniu surfaktantu po urodzeniu, choroba obecnie najczedciej przy-

biera tagodniejsza forme choroby przewleklej (tzw. ,nowa” BPD) [De Paepe,
2016, |Groothuis i Makari, 2012, Kwinta i Pietrzyk, 2010], to jednak jej skutki

sa czesto obserwowane przez wiele lat, az do wieku dojrzewania czy nawet wcze-

snego wieku dorostego [|Glowacka i Lis, 2008, lJohnson i Thebaud. 2014, Kwinta

i in., 2009, Landry i Banbury, 2016]. Nastepstwami moga sie okaza¢ obnizony

wzrost [Sauve i Singhal, (1985, [Vohr i in., [1991], zaburzenia neurologiczne jak np.

porazenie mézgowe [Skidmore i in., 1990, [Vohr i in., [1991] czy tez powiktania

ptucne [Grégoire i in., 1998, Vohr i inl, [1991]. Poczatkowo podstawa defini-

cji BPD byty klasyczne cechy radiologiczne zaproponowane przez Northway Jr

i in. [1967], tj. najpierw przymglenie p6l ptucnych, pdézniej narastajace zmiany

niedodmowe, obszary rozdecia i rozedmy $rédmigzszowej, po czym niedodmy i
pecherze rozedmowe, do ktorych ostatecznie dotaczaja sie zmiany wtdkniejace. W

literaturze dostepne sa dwa systemy oceny radiograméw: pierwszy zaproponowali

Toce i in. [1984], drugi, p6Zniejszy opracowali Weinstein i inl [1994]. Szerszy opis

wspomnianych metodyk ewaluacji przedstawiono w Rozdz. Mimo, ze obecnie
zrezygnowano z dawnej definicji dysplazji oskrzelowo-ptucnej, dla tzw. starej”

BPD wspomniane cechy radiologiczne dos¢ dobrze koreluja ze stanem klinicznym

[Glowacka i Lis, 2008]. Niestety dla ,nowej” BPD analiz radiologicznych nie

rzyjmuje sie juz za tak wiarygodne [Johnson i Thebaud, 2014]. Noack i in

[1993] wspominaja np., ze dzieki lekko zmodyfikowanej pierwotnej metodzie oceny
uzyskali co prawda 93% czulodci, ale juz tylko 53% specyficznosci predykeji
korzystajac ze zdje¢ wykonanych pomiedzy 3, a 23 dniem zycia. Co prawda

Yuksel i inJ [1993] twierdza, ze mozliwe jest osiagniecie nawet 71% specyficznosci

oraz 88% czulo$ci majac do dyspozycji radiogramy z 7 dnia po narodzinach,
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jednakze sa oni jednymi z nielicznych wyrazajacych taka opinie. Wspomniane
przedefiniowanie BPD zwigzane jest takze z faktem, ze z kazdym dziesiecioleciem
granica przezywalnosci noworodkéw urodzonych przedwcezesnie si¢ przesuwa, po-
nadto im nizszy wiek ptodowy i mniej rozwiniete ptuca, tym ciezej zaobserwowac

zmiany radiologiczne. 7 pomoca przychodza tutaj nowe narzedzia obrazujace,

jak tomografia komputerowa [Johnson i Thebaud, 2014]. Szczegélnie obiecujace

wydaja sie byé systemy oceny zdjeé uzyskanych przy pomocy tomografii wysokiej
ydajg s1€ DyC Sy Yy Yy zd)€ y ych przy p Yy g y )

rozdzielczodci (np. Shin i inl [2013] uzyskali korelacje r = 0,646,p < 0.001 z

pé7niejsza diagnoza,).
Gléwnym powodem wystepowania opisywanych zaburzen jest przedwczesny
poréd (wywolany np. zakazeniem wewnatrzmacicznym), a co za tym idzie prze-

rwanie prawidtowego, wewnatrzmacicznego rozwoju phuc oraz ich urazy zwiazane

ze stosowaniem wentylacji mechanicznej [Ramos i inl, 2016] i tlenoterapii. Z
jednej strony procedury te przyczyniaja sie do powstania BPD, z drugiej jednak

sa nieodzowne, aby np. przy wystapieniu zespotu zaburzen oddychania (RDS —

ang. respiratory distress syndrome) [Johnson i Thebaud, 2014] daé¢ pacjentowi

szanse przezycia. Na rozwiniecie sie schorzenia ma jednak wplyw takze wiele

innych, do dzi§ ostatecznie nie zbadanych czynnikéw |Glowacka i Lis, 2008].

Czynniki ryzyka BPD

Wydaje si¢ by¢ logicznym, ze im wczesniej przed planowanym terminem
dojdzie do porodu tym mniej rozwiniete i bardziej podatne na uszkodzenia okazg

sie ptuca. Dlatego tez jako jeden z gtéwnych predyktoréw choroby wymienia si¢ w

literaturze wiek pltodowy [Bancalari i Claur ,[2016, hering i inl, 12007. Bhutani

i Abbasi, 1992, |Corcoran i _in), 1993, |Cunha i in., 2005, |Groothuis i Makari,

2012, Kim i in), 2005, Laughon i inl, 2011, lOh i inl, 2005, [Sinkin i in!, 1990].

Drugim _czesto_wspominanym elementem LAmbal anan i in., |2 8. Bancalari i

Claure, 2016, ICorcoran i inl, 1993, [Kim i in., 2005, [Laughon i in., 2011, (Oh i inJ,
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2005

, Rojas i in., [1995, [Sinkin i in/, [1990] jest masa urodzeniowa, ktéra zgodnie

z oczekiwaniami jest wyraZnie skorelowana z wiekiem plodowym (Tab. [L4).

Trzecie bardzo popularne w literaturze przekonanie |Bancalari i Claure, 2016,

Bhering i inl, 2007, |[Corcoran i in., 1993, |Cunha i inl, 2005, Farstad i in., 2011,

Groothuis i Makari, 2012, [Kwinta i in!, 2008b, IMarshall i in., 1999, |Oh i in.,

2005, Rojas i inl, 11995, [Sosenko i Bancalari, [2012] méwi , ze przetrwaly przew6d

tetniczy (PDA, szerzej opisany w Rozdz. [L2.1]), powodujac zwiekszenie przeptywu

phucnego oraz obrzek $srodmiazszowy przyczynia sie do wystepowania BPD. W

kilku pracach [Ambalavanan i inJ, 2008, |(Cunha i in., 2005, [Farstad i inl, 2011,

Marshall i in., 1999, /Oh i in., 2005] podaje sie, ze dobrym predyktorem schorzenia

jest takze fakt podania surfaktantu podczas pobytu w szpitalu. Jest to co
prawda wtérny i niemierzalny parametr, ale niezaprzeczalnie zawiera on pewna
nieuchwytng wiedze o stanie pacjenta, posiadang przez zalecajacego go lekarza.
Takze potrzeba uzycia respiratora jest wymieniana jako dobry prognostyk BPD
|Bhering i i 007, |Groothuis i Makari. 2012, [Kwinta i in/, 2008b, Laughon
201

iin. , Ramos i inJ, 2016]. Wynika to ze wspomnianego wczesniej ryzyka

Y

uszkodzenia ptuc podczas wentylacji mechanicznej. Mozna jednak traktowac
taka informacje rowniez jako pewnego rodzaju estymacje ogélnego stanu chorego.
Wielu autoréw wstepnie bralo pod uwage takze ogdlng ocene stanu zaraz po
urodzeniu, wyrazong w skali Apgar, jak sie jednak zawsze okazywato, nie byty
to istotne dane. Interesujacym jest jednakze fakt, ze ryzyko wystapienia przy-
padloéci wymienia sie jako wyzsze wsrod pacijentéw plei meskiej [Ambalavanan

|200 ., ICorcoran i inJ, 1993, [Farstad i in.. 2011. [Laughon i in., 2011, Oh

iin., |

iin., |. Co wiecej, jak opisuja [Laughon i in) [2011], na zagrozenie wpltyw

ma nawet pochodzenie etniczne chorego. Pomimo, ze dotychczas potwierdzaja to

tylko wstepne badania [Lavoid, 2016, [Somaschini i inl, 2012], badacze sa zgodni,

iz rozwiniecie sie choroby jest uwarunkowane réwniez genetycznie [Groothuis i

Makari, 2012, .Johnson i Thebaud, 2014, Kwinta i inJ, 20084, [Sosenko i Bancalari,
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2012]. Wszystkie dotychczas wspomniane czynniki i parametry mozna by okreslié
jako statyczne, poniewaz moga one zostaé¢ jednorazowo wyznaczone w pierwszej

dobie zycia pacjenta.

Dla odréznienia, istnieje szereg cech, ktorych ciggte pomiary moga takze
wskazywaé¢ na ryzyko wystapienia BPD — na potrzeby tej pracy nazwano je
parametrami dynamicznymi. Glowng z takich wielkodci jest stezenie tlenu w
mieszance oddechowej oznaczane symbolem FiO,. W naturze stezenie tlenu
w powietrzu wynosi 20,9%. Jezeli w celu zachowania prawidlowej saturacji
(wysycenia tlenem hemoglobiny we krwi) wymagane jest wieksze stezenie tlenu,
mowi sie o wspomnianej wezesniej tlenozaleznosci pacjenta, ktorej wystapienie w
odpowiednim dniu zycia jest jednoznaczne z pozytywna diagnoza BPD. Dlatego
w literaturze [Kim i inl, 2005, 2001, Romagnoli i in!, 1998, [Subhedar i in., [199§]
wspomina si¢, ze analiza wcze$niejszych wartosci nastawy respiratora jaka jest
FiOs moze by¢ dobrym predyktorem przysztej diagnozy. Dla przyktadu Laughon
i in._[2011] biora pod uwage dzienne wartosci $rednie, natomiast Ambalavanan
i in. [2008] wynik otrzymany przy przyjeciu na oddzial. Jako najlepszy wskaznik
czesto wymienia sie szczytowa zanotowana warto$¢ F'iOy [Corcoran i inl, 1993,
Cunha i in., 2005]. W literaturze wspomina sie takze o powigzanym parametrze
(wiecej w Rozdz. [L2.7]), ktérym jest wskaznik wlo$niczkowo-pecherzykowy (AA
od ang. alveolar-arterial ratio) definiujacy jakosé zachodzacego procesu oddycha-
nia. Subhedar i inl [1998] wspominaja, ze parametr ten jest zbyt skorelowany z
wiekiem ptodowym i masg urodzeniows, aby mogt byé uzyty do predykeji. [Stoch
[2007] natomiast nie zaobserwowal takowej korelacji czy tez zjawiska wspdti-
niowosci parametréw (przeprowadzajac analize wartosci wspo6tezynnikéw VIF —
wiecej w Rozdz. [[3)), jednakze posrdéd 14 badanych przez autora wartodci, AA
wykazywat najnizsza site predykcji. Innym waznym parametrem odczytywanym
z respiratora, o ktérym wspominaja (Cunha i in. [2005], Romagnoli i in. [1998],

Ryan i inJ [1996], [Subhedar i in) [1998] jest szczytowe ci$nienie wdechowe (PIP,
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od ang. peak inspiratory pressure). (Corcoran i inl [1993] wprowadzaja jeszcze
maksymalna wartos¢ PIP (MPIP od ang. maximum peak inspiratory pressure)
oraz dlugosé trwania szczytowej wartosci (DPIP od ang. duration of peak
inspiratory pressure). Inna grupa parametréw, na ktéra zwrécili uwage badacze
[Cunha i in), 2005, [Subhedar i in., 1998] sa wyniki gazometrii krwi pacjenta.
Autorzy ci wymieniajg cisnienie parcjalne dwutlenku wegla we krwi tetniczej
(pCOy), ci$nienie parcjalne tlenu we krwi tetniczej (pOs) oraz ujemny logarytm
dziesietny ze stezenia jonéw wodorowych (pH) jako wazne czynniki w badaniu
ryzyka BPD. Wér6d parametréw dynamicznych [Stoch [2007] w swojej pracy
wymienia takze srednig wartos¢ tetna z pierwszego tygodnia zycia jako jeden z
siedmiu najwazniejszych czynnikow. Autor badal takze istotno$¢ trendu tetna
wyrazonego jako stosunek sredniego tetna w pierwszym dniu do pierwszego
tygodnia zycia, jednak parametr ten okazat si¢ mato istotny przy predykcji BPD.
Czesciej spotykanym w literaturze |Askie i inl, 2003, |Geary i in., 2008, Jobd, 2011,
Kinsella i in., 2006, [Singer i in., [1992] jest zagadnienie ryzyka BPD zaleznie od
poziomu wysycenia tlenem hemoglobiny we krwi (SpO,). Autorzy gltéwnie biora
pod uwage fakt i dtugos¢ trwania dopuszczenia do spadku lub wzrostu wartosci
parametru poza okreslone przedzialy, a takze érednie (lub mediany) za dane
okresy. Zagadnienie jest Scisle zwiazane z parametrem F'iOs, zwickszajac bowiem
zawartos¢ tlenu w mieszance oddechowej mozna probowaé¢ podwyzszy¢ SpO2 do
zadanego poziomu. Jak wspomniano wczesniej nie jest to jednak obojetne dla
ryzyka rozwoju BPD. [Stoch [2007] otrzymuje ciekawe wyniki biorac pod uwage
takze trendy $rednich oraz odchylenia standardowe wartosci. |[Kuenzel [2011]
natomiast opisuje nawet analize szeregdéw czasowych SpOs w kontekscie BPD. Oh
i in. [2005] oraz Bhering i in! [2007] traktuja takze mase pacjenta jako zmienng w
czasie, zauwazajac ze utrata masy ponizej 15% moze by¢ waznym predyktorem

BPD. Subhedar i in. [1998] na podstawie badania dopplerowskiego analizuja takze
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zaleznosci czasowe pracy serca w kontekscie BPD (AT:RVET(c) od ang. corrected

acceleration time to right ventricular ejection time ratio).

Znane modele predykcyjne BPD

Mozna spotka¢ wiele publikacji dotyczacych predykeji BPD. Nie liczac drob-
nych wyjatkow, wszystkie z nich oparte sa na uzyciu regresji logistycznej. Jak
szerzej opisano w Rozdz. 2.1l metoda ta posiada wiele zalet, jest prosta i niewy-
magajaca co do zatozen. Stad zapewne jej wyjatkowa popularno$é¢ wérod lekarzy,
ktorzy stanowia gros badaczy zajmujacych si¢ predykcja opisywanej choroby.
Jednymi z pierwszych, ktorzy podejmowali préby predykeji BPD byli [Sinkin i in.
[1990] osiagajac jedynie 64% czutosci predykeji w 12 godzinie zycia oraz 75%
w 10 dniu. Natomiast korzystajac z wieku ptodowego oraz parametru C (od
ang. pulmonary compliance lub lung compliance, okreslajacego zdolnosé¢ ptuc do
rozciggania i poszerzania) 143 pacjentéw, Bhutani i Abbasi [1992] byli w stanie
osiagna¢ 78% dodatniej wartosci predykeyjnej (PPV) oraz 100% ujemnej (NPV).
Kolejnymi autorami, ktérzy podejmowali ten temat byli I(Corcoran i in. [1993].
Korzystajac z danych statycznych oraz informacji uzyskanych z respiratora na
temat 412 os6b byli oni w stanie przeprowadzi¢ predykcje po 72 godzinach od
porodu, uzyskujac specyficznosé réwna 88%, ale juz tylko 65% czutosci. Z kolei
Ryan i in! [1996] przeprowadzili predykcje po 4 dniach od urodzenia korzystajac
z danych 204 oséb. Drzieki informacjom z respiratora, parametrom statycznym
oraz warto$ciom AA byli w stanie osiggnaé¢ 90% czulosci i 88% specyficznosci.
W tym samym okresie na podstawie 116 probek [Rozycki i Narla [1996] osiagneli
73% czulodci oraz 83% specyficznoscei predykeji w 8 godzinie zycia. Po 14 dniach
osiggano jeszcze lepsze wyniki — 82% czutodci 1 89% specyficznosci.  Autorzy
korzystali z wielu parametrow, min. tych otrzymanych z respiratora oraz z
badan gazometrycznych. Nieco pdzniej [Subhedar i in) [1998] opisali predykcje z

wykorzystaniem podobnych parametréow, dodajac wyniki badan dopplerowskich.
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Analize przeprowadzono na danych 83 oséb, 24 godziny po narodzinach, osiagajac
AUC=0.89 (od ang. area under the curve, pole pod krzywa ROC). W tym samym
roku [Romagnoli i in) [1998] na podstawie danych 149 os6b opisali predykeje po
trzecim dniu z wynikiem 97% specyficznosci i 92,7% czutosci (AUC=0,97). Po
siodmym dniu czuto$¢ pozostawalta bez zmian, natomiast specyficznosé obnizyta
sie do 95,5%. Autorzy wykorzystali niektére dane statyczne oraz te pobrane z
respiratora. Juz po wspomnianej zmianie definicji BPD w 2001 r. Kim i in.
[2005] opublikowali, ze korzystajac z 10 réznych statycznych parametréw oraz
danych z respiratora 197 os6b, po 7 dniach byli w stanie osiggnaé¢ 88.9% czutosci
oraz 86.2% specyficznosci (AUC=0,91). Z kolei Bhering i in/ [2007] na podstawie
wieku ptodowego, wystapienia PDA, faktu uzycia respiratora oraz spadku masy
ciata 247 pacjentéw, po 7 dniach byli w stanie przewidzie¢ wystapienie PDA z
trafnoscia réwna 93,7% (AUC=0,906). Znacznie pdzniej Laughon i in! [2011]
przeprowadzili zakrojone na szeroka skale badania analizujace wiek ptodowy,
mase urodzeniowa, pte¢, pochodzenie etniczne, fakt uzycia respiratora oraz FiO,
az 3636 oséb. W 7 dniu zycia osiagnieto AUC=0,771 i wynik ten rost z czasem az
do 0,823 w 28 dniu. Wszystkie wymienione dotychczas wyniki zostaty osiagniete
przy zastosowaniu regresji logistycznej. Jedynym wyjatkiem okazal sie [Stoch
[2007], ktéry opracowal poréwnanie wynikéw predykeji BPD metoda klasyczna
(RL) z innymi, osiagnietymi dzieki zastosowaniu przez niego sztucznych sieci
neuronowych. Dla regresji osiagnieta trafno$¢ wynosita ok. 90% (AUC=0,95),
natomiast wérdd sieci neuronowych najlepsze wyniki zapewnity sieci radialne
dajac ok. 93% trafnosci (AUC=0,95). Ponadto badacz potozyt duzy nacisk na
spos6b doboru parametrow. Wszystkie inne prace opieraja sie na prostym doborze
cech poprzez wyznaczenie ich istotnosci statystycznej oraz ewentualnie w niekto-
rych przypadkach eliminacji wstecznej lub postepujacej. Jak udowodnit autor,
zastosowanie bardziej wysublimowanych metod selekcji zmiennych niezaleznych

ma znaczacy wplyw na osiagane wyniki predyke;ji.
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Cele pracy

Przytoczone wyniki sprawiaja wrazenie czesto tak obiecujacych, ze wydawaé
by si¢ mogto, ze problem predykcji BPD mozna uzna¢ za rozwigzany. Jak jednak
zauwazaja [Laughon i in. [2011], z posréd wielu proponowanych modeli predyk-
cyjnych zaden nie mogt zosta¢ wprowadzony do uzytku w codziennej praktyce
lekarskiej. Dla przyktadu Ryan i in! [1996] wspominaja o braku mozliwosci
pomiaru parametru AA u wszystkich pacjentéw, nawet na potrzeby wtasnych ba-
dan. Jak pisza, najczesciej przeszkoda sa kuriozalne problemy organizacyjne czy
tez techniczne. Tymczasem [Subhedar i inl [1998] zaznaczaja, ze zaproponowany
przez nich model moze by¢ niemozliwy do zastosowania w praktyce ze wzgledu na
nalezace do rzadkosci wykonywanie pomiaréw parametru AT:RVET(c). Ponadto
wyrazaja oni obawy co do podejmowania decyzji klinicznych dla konkretnych pa-
cjentéw na podstawie prezentowanego modelu. Ich uwage zwraca fakt, ze wszyst-
kie dane pochodzity z badan w jednej placowce medycznej. Nie ma wiec pew-
nosci co do mozliwosci uogodlnienia zaobserwowanych zaleznosci poza badanym
srodowiskiem. Co wazniejsze, patrzac na przytaczane wczesniej wyniki widaé, ze
badacze nie sa zgodni co do tego, jakie parametry daja jednoznacznie najlepsze
wyniki predykeji. Jak zauwazaja [Laughon i in. [2011] istotno$é parametréw jest
inna zaleznie od tego, w ktorym dniu po porodzie przeprowadzamy predykcje.
Co wiecej, autorzy potwierdzaja powyzsze obawy twierdzac, ze wyniki predykcji
moga by¢ zalezne od przyjetych w danej jednostce opieki zdrowotnej procedur
medycznych. W dodatku niematym problemem sg rézne mozliwosci techniczne
placéwek co do wykonywania pomiaréw, ktére sa wymagane do zastosowania
proponowanych przez badaczy modeli. Nawet w wypadku wielu szpitali klinicz-
nych jest to powazna bariera, nie wspominajac juz o mniejszych jednostkach, w
ktorych czesto pacjent spedza pierwsze dni lub w najlepszym wypadku godziny
zycia. Oprécz tego, badajac przytoczong historie predykcji BPD narzucaja sie

pytania dotyczace monogenicznosci stosowanych metod. Zastosowanie regresji
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logistycznej w tym kontekscie jest dos¢ dobrze zbadane, jednak brak jest szerszej
perspektywy bedacej punktem odniesienia do wspominanych wynikow. Jedynie
Stoch [2007] wprowadza pewien kontrast w postaci zastosowania sztucznych
sieci neuronowych. Wajs i in) [2016b] opracowali co prawda autorska metode
klasyfikacji oparta na analizie statystyk, natomiast ma ona zastosowanie tylko
dla dwoch zmiennych i przy bardzo ograniczonym zbiorze uczacym. Ciekawym
bytoby natomiast zastosowanie i poréwnanie wynikéw takze innych popularnych
metod. Z tego tez powodu w pracy zdecydowano sie na wykorzystanie relatywnie
nowego i cenionego algorytmu SVM (ang. Support Vector Machine) [Cortes
i Vapnik, [1995], ktérego wyniki zestawiono z efektami réwnolegle wykonanych
obliczen RL. Majac na uwadze przytoczone prace badaczy, dostepnosé danych
oraz opinie lekarzy [Kruczek i Kwinta, 2007] zdecydowano sie na predykcje po
7 dniu zycia pacjenta. Kladac duzy nacisk na optymalny dobor zestawu cech,
zbadano wszystkie 2'4 kombinacje czternastu dostepnych parametréw gromadzac
wyniki w bazie danych. Przeprowadzone dogtebne poréwnanie rezultatow nie
dowiodto jednak wyzszos$ci ktorej$ z metod lub modeli, wrecz przeciwnie — wy-
kazano komplementarnos¢ obu metod. W przypadkach, gdy jeden z algorytméw
daje stabsze wyniki np. ze wzgledu na brak cze$ci danych, drugi moze okazaé
sie godnym zamiennikiem pozwalajacym na utrzymanie parametréw predykeji na
odpowiednim poziomie. 7 drugiej jednak strony, poszerzanie i tak juz bogatego
wachlarza proponowanych modeli predykcyjnych moze prowadzi¢ do zagubienia
sie w gaszczu dostepnych mozliwosci. Autor uznal wiec za kluczowe opracowanie
odpowiedniego systemu wspomagania decyzji systematyzujacego wiedze na temat
algorytmow, metod i modeli przewidujacych wystapienie BPD w taki sposéb, aby
pozwalal on personelowi medycznemu na tatwe uzyskanie informacji adekwatnych
do konkretnej sytuacji. Zaprezentowana w pracy aplikacja pozwala uzytkowni-
kowi na zdefiniowanie odpowiednich preferencji oraz danych, ktére sa w kon-

kretnym przypadku dostepne. Bazujac na pokaznym zbiorze 33 tys. zbadanych
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modeli predykcyjnych, system pozwala na znalezienie najskuteczniejszego, ktory
na podstawie posiadanych przez uzytkownika pomiaréw jest w stanie przewidzie¢
diagnoze BPD. Uwzgledniany jest przy tym dopuszczony przez uzytkownika
maksymalny btad oraz dokonuje sie oszacowanie mozliwej do osiagniecia trafnosci,
czutosci i specyficznoéci. Ponadto oprogramowanie informuje, ktore z parametrow
nie sg niezbedne dla predykcji BPD i moglyby by¢ ewentualnie pominigte. Jed-
noczesnie lekarz jest powiadamiany o pomiarach, ktére warto bytoby dodatkowo
wykona¢ w celu maksymalizacji skutecznosci predykeji. Poza tym praca omawia
serie eksperymentow, ktorym zostal poddany proponowany system wspomagania
decyzji. Ich wyniki pozwolity na doktadniejsza analize generowanych zalecen oraz

ocene istotnosci poszczegdlnych parametrow dla predykeji BPD.

Teza pracy:

Mozliwe jest zbudowanie systemu wspomagnia decyzji dla predykcji dysplazji
oskrzelowo-phucnej po pierwszym tygodniu zycia wezesniakow w oparciu o metody

regresji logistycznej oraz wektoréw wspierajacych (SVM).
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Rozdziat 1

Dane

1.1 Zrédia danych

Badang grupe stanowili pacjenci Oddzialu Intensywnej Terapii Noworodka
Polsko-Amerykanskiego Instytutu Pediatrii Collegium Medicum Uniwersytetu
Jagiellonskiego. W pracy postuzono sie danymi 67 chorych zebranymi w latach
2004-2006 przez dr inz. Pawta Stocha wykorzystanymi w jego pracy doktorskie;
[Stochl, 2007]. W celu zwigkszenia liczebnosci préby autor niniejszej pracy po-
szerzyt zbior danych o dodatkowych 42 pacjentéw z lat 2006-2010. Nowe dane
dynamiczne zostaly zebrane dzieki autorskiemu oprogramowaniu stworzonemu
specjalnie do tego celu. W 2006 r. w jezyku C wykonano specjalny driver
monitora medycznego Philips M8002A, ktéry umozliwia bezposredni eksport
informacji do centralnej bazy danych szpitala, komunikujac si¢ z urzadzeniem
poprzez sie¢ ethernet. Natomiast w roku 2008 wykonano odpowiednig aplikacje
w jezyku Java o analogicznym dziataniu, pozwalajaca eksportowaé¢ w czasie rze-
czywistym parametry zyciowe chorych ze szpitalnych monitorow General Electric
Solar 8000i. Pozostate dane uzyte w pracy pochodza ze wspomnianej szpitalnej

bazy danych, ktora zawiera historie choréb pacjentéw.
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1.2 Charakterystyka danych

Prace oparto na danych pacjentéow urodzonych przedwczesnie, przyjetych
na oddzial nie poézniej niz w drugiej dobie zycia. Dodatkowymi warunkami
byty petna dostepnosé danych dynamicznych z pierwszego tygodnia zycia, masa
urodzeniowa wynoszaca 1500 g lub mniej oraz przezycie do 4 tygodnia. Wsréd
zebranych danych, 109 pacjentéw spetniato powyzsze kryteria, z czego u 46 (42%)
z nich po czwartym tygodniu zycia zdiagnozowano BPD. Do dalszej analizy
wybrano wszystkich pacjentow speliajacych wspomniane zatozenia, przyjetych w
badanych okresach czasu, co daje podstawy do twierdzenia o reprezentatywnosci
badanej grupy jako podzbioru populacji.

W analizie brano pod uwage 14 parametrow, ktore oznaczono symbolami:
bweight, aa, gage, pda, respimu, sur fact, high94, low85, bpmmean, bpmmean__tr,
spO2mean, spO2mean_ tr, spO2dev oraz spO2dev_tr. Wyboér powyzszych cech
podyktowany byt ich dostepnoscig. Autor analizowal réwniez parametry gazome-
tryczne [Wajs i inl, 20164, jednak ze wzgledu na bardzo ograniczona ilos¢ danych
nie zdecydowano sie na ich uzycie w tej pracy. Podjeto takze proby zebrania
informacji pochodzacych z respiratoréw (autorowi gtéwnie zalezalo na parametrze
FiO;). Niestety ze wzgledéw techniczno-praktycznych nie byto mozliwosci zapisu
takich danych z odpowiednimi znacznikami czasowymi w sposob gwarantujacy
wiarygodnosé. Szczegdtowe opisy oraz charakterystyki kazdego z parametréw

Zamieszczono ponize;j.

1.2.1 Dane statyczne

Tym mianem okreslamy informacje pobrane ze szpitalnej bazy danych do-
tyczace wykonanych jednorazowo pomiarow, diagnoz lub wykonanych procedur.
Czes¢ z nich wykonano zaraz po urodzeniu, inne po przyjeciu dziecka na oddziat,

jeszcze inne po uplynieciu pierwszego tygodnia zycia.
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1.2. Charakterystyka danych

a) Wielkosci o wartodciach rzeczywistych (ciaghych):

e masa urodzeniowa (ang. birth weight) [ozn. bweight].
Jest to jeden z najwazniejszych parametréow pozwalajacych oceni¢
og6lny stan noworodka. Im wartos¢ jest wieksza tym lepsze sa ro-

kowania dla pacjenta. Zgodnie z klasyfikacja WHO (ang. World

Health Organization) [Wardlaw i in., 2005] wéréd dzieci urodzonych

przedwczeénie z mala masg urodzeniowa wyrdznia sie nastepujace
grupy:

— mala masa ciala (LBW) 1500-2499 g,

— bardzo mala masa ciala (VLBW) 1000-1499 g,

— skrajnie mata masa ciata (ELBW) 500-999 g.
Dla badanych przypadkéw wartosci masy urodzeniowej zawieraty sie
pomiedzy 550 a 1500g. Jak wspomniano powyzej, w niniejszym opra-
cowaniu nie brano pod uwage pacjentéw o matej masie (LBW), ponie-

waz u noworodkow z powyzszej grupy rozwoj BPD jest bardzo mato

prawdopodobny.
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Rysunek 1.1: Histogram masy urodzeniowej
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e wskaznik wlosniczkowo-pecherzykowy (ang. alveolar-arterial ratio)
zmierzony jednorazowo podczas przyjecia na oddzial [ozn. aa).
Parametr jest wskaznikiem jako$ci procesu oddychania u pacjenta.

Wyznacza sie go ze wzoru |Gilbert i Keighley, 1974, [Stoch, 2007]:

pOs
AA = , ,
parym - F10s — pCOy

(1.1)

gdzie: pOs to ci$nienie parcjalne tlenu, parps to ciSnienie atmosfe-
ryczne, pCOs to cidnienie parcjalne dwutlenku wegla, F1O; to stezenie
tlenu w mieszance oddechowej. Parametr moze przyjmowaé¢ wartosci

z przedziatu [0,1]. Wsréd badanych wynosit on od 0,05 do 1.
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Rysunek 1.2: Histogram wskaznika wtosniczkowo-pecherzykowego

e wiek plodowy (ang. gestational age) [ozn. gage].
Jest to kolejny z podstawowych parametrow charakteryzujacych ogélny
stan noworodka. Za prawidtowy wiek ptodowy u cztowieka przyjmuje
sie narodziny miedzy 38 do 42 tygodniem. Ponizej 37 tygodnia dziecko

klasyfikowane jest jako wczesniak, przy czym powyzej 34 tygodnia
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1.2. Charakterystyka danych

okreslane jest czesto jako "pdzny wezesniak'. Zgodnie z klasyfikacja
wyroznia sie cztery stopnie wezesniactwar

— pordd skrajnie przedwezesny <28 tyg.,

— pordd bardzo przedwezesny 28-31 tyg.,

— pordd umiarkowanie przedwezesny 32-33 tyg.,

— pordd miernie przedwezesny 34-36 tyg.

Wérod badanych przypadkéw wartosci parametru zawieralty sie pomie-

dzy 22 a 34 tygodniem.
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Rysunek 1.3: Histogram wieku ptodowego

b) Wielkosci dychotomiczne (przyjmujace tylko dwie wartosci):

e przetrwaly przewdd tetniczy (ang. patent ductus arteriosus) [ozn.
pdal).
Jest on naczyniem laczacym tetnice plucna z tukiem aorty [Yates,
2012] , ktére pozostato z okresu zycia ptodowego. Normalnie umozli-
wia ono wiekszosci krwi z prawej komory serca ominiecie ptuc, ktore
stawiaja wickszy opér bedac wypelnione ptynem. Pozwala to na

odciazenie prawej komory serca do czasu porodu. Do 8 godzin po
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rozwigzaniu $ciana naczynia powinna obkurczy¢ sie samoistnie pod
wplywem wzrostu stezenia parcjalnego tlenu we krwi tetniczej i tym
samym zamknaé jego Swiatto. Wezesniaki sa szczegdlnie narazone na
to, ze proces ten nie przebiegnie prawidtowo i naczynie pozostanie
drozne powodujac przeciek pomiedzy lews i prawg czescia serca. Moze
to prowadzi¢ do przeciazenia objetosciowego lewego przedsionka serca,
nadcisnienia ptucnego lub nawet do nieodwracalnego stwardnienia ptuc
(zespo6t Eisenmengera). Wéréd badanej grupy u 47% pacjentéw zdia-

gnozowano PDA.

uzycie respiratora w pierwszym tygodniu zycia [ozn. respimu].

Parametr okresla czy wystapita potrzeba zastosowania wymuszonej
wentylacji mechanicznej przy uzyciu respiratora. Zaistnienie takiej
sytuacji oznacza ogoélnie gorszy stan noworodka. Co wiecej zbyt inten-
sywna sztuczna wentylacja zwieksza ryzyko wystapienia schorzen ptuc,
miedzy innymi badanej w tej pracy dysplazji oskrzelowo-ptucnej [Ra-
mos i in.,2016]. W 49% z badanych przypadkéw zalecono wspomniang

procedure medyczna.

zastosowanie surfaktantu w pierwszym tygodniu zycia [ozn. sur fact].
Jest to substancja obnizajaca napiecie powierzchniowe, tym samym
stabilizujac pecherzyki ptucne, wystepujaca naturalnie u zdrowych
noworodkow. Jest ona produkowana przez komoérki wyscielajace peche-
rzyki phucne ptodu, poczawszy od 26 tygodnia ciazy. U wczesniakow
bardzo czesto wystepuje jej niedobér, ktory sprawia zapadanie si¢ i
sklejanie pecherzykéw ptucnych, powodujac niewydolnosé oddechows
i niedobor tlenu we krwi tetniczej. Dlatego tez, gdy zachodzi taka
potrzeba, substancja jest sztucznie podawana noworodkowi. Wsréd

badanej grupy w 38% przypadkow zaistniata powyzsza koniecznosé.
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1.2. Charakterystyka danych

1.2.2 Dane dynamiczne

Powyzszym mianem okre$lamy informacje bazujace na szeregach czasowych
uzyskanych podczas calodobowych pomiaréw w pierwszym tygodniu zycia pa-
cjentéw. W niniejszym opracowaniu korzystano z danych dotyczacych tetna
oraz saturacji tlenem hemoglobiny we krwi. Na ich podstawie wyznaczono

odpowiednie parametry brane pod uwage w algorytmach predykcji:

e procent czasu, podczas ktérego saturacja wynosita ponad 94% [ozn. high94] |[Jobe,
2011, Kinsella i in., 2006].
Parametr okresla jak czesto wysycenie hemoglobiny tlenem byto w normie.

Zaobserwowane wartos$ci zawieraly si¢ w przedziale 14,56%-99,02%.
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Rysunek 1.4: Histogram parametru high94

e procent czasu, podczas ktorego saturacja przyjmowata wartosci ekstremal-
nie niskie, wynoszac mniej niz 85% [ozn. low85] [Kinsella i in., 2006].

Zarejestrowano wartosci: 0,03%12,45%.
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Rysunek 1.5: Histogram parametru low85

e Srednia tygodniowa wartosci tetna [ozn. bpmmean).

Zakres obserwowanych wartosci: 124,69-161,42.
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Rysunek 1.6: Histogram usrednionego tetna

e stosunek wartosé rednich tetna z pierwszego tygodnia do pierwszego dnia [ozn.

bpmmean__tr].
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1.2. Charakterystyka danych

Parametr moze by¢ interpretowany jako trend zmian tetna pacjenta, ktory

wynosit od 0,81 do 1,19.
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Rysunek 1.7: Histogram trendu tetna

e Srednia wartos$¢ saturacji hemoglobiny tlenem podczas pierwszego tygodnia

[ozn. spO2mean]. Zaobserwowano wartosci: 89,89%-98,99%.
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Rysunek 1.8: Histogram usrednionej saturacji hemoglobiny tlenem
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e stosunek warto$¢ Srednich saturacji hemoglobiny tlenem z pierwszego ty-
godnia do pierwszego dnia [ozn. spO2mean_tr]. Parametr moze by¢

interpretowany jako trend saturacji. Zaobserwowano wartosci: 0,96-1,07.
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Rysunek 1.9: Histogram trendu saturacji

e odchylenie standardowe wysycenia hemoglobiny tlenem podczas pierwszego

tygodnia [ozn. spO2dev]. Wartosci zawieraly sie¢ w przedziale 1,19-7,98.
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Rysunek 1.10: Histogram odchylenia standardowego saturacji

34



1.3. Analiza statystyczna parametréw

e stosunek odchylenia standardowego wysycenia hemoglobiny tlenem z pierw-
szego tygodnia do pierwszego dnia [ozn. spO2dev_ tr]

Wartosci zawieratv sie w nrzedziale 0.51-2.36.
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Rysunek 1.11: Histogram trendu odchylenia standardowego saturacji

1.3 Analiza statystyczna parametrow

W Tab. [Tl poréwnano warto$ci maksymalne, $rednie oraz minimalne pa-
rametréw przyjmujacych wartosci rzeczywiste. Ponadto wykorzystujac pakiet
statystyczny SPSS w wersji 23, przeprowadzono test normalnosci W Shapiro-
Wilka [Shaphiro i Wilki, 1965] dla rozkladéw wspomnianych cech. Jako hipoteze
zerowa przyjeto pochodzenie probek z populacji o rozktadzie normalnym. Istot-
nos¢ statystyki W na przyjetym poziomie p < 0,05 oznacza odrzucenie hipotezy
zerowej. Jak wiec wynika z tabeli, nalezy odrzuci¢ hipoteze zerowa o normalnosci
rozktadu dla parametréw: bweight, aa, gage, high94, low85, spO2mean_ tr,
spO2dev, spO2dev_ tr.

W Tab. przedstawiono natomiast srednie wartosci parametrow odpowied-
nio dla grupy pacjentow ze zdiagnozowana BPD oraz dla tych bez dysplazji

oskrzelowo-phucnej. Ze wzgledu na wykazany wcze$niej brak podobienstwa do
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rozktadu normalnego zamiast testu T Studenta [Fay i Proschan, 2010] wykonano
rangowy test U Manna-Whitney’a |Mann i Whitneyl, 1947, Tadeusiewicz i inl,
1993] . Test ten moze by¢ zastosowany tylko do zmiennych o charakterze ciagltym
lub porzadkowym. Wynik pozwala na okreslenie, czy istnieja wazne statystyczne
roznice parametréw wsrod dwéch grup podzielonych ze wzgledu na diagnoze
BPD (czy réznica median obu rozkladéw jest istotna). Jako hipoteze zerowa
zaktadamy, ze dla danego parametru mediany obu grup sg réwne. Analizujac
ostatnig kolumne Tab. widac¢, ze hipoteze taka nalezy odrzuci¢ dla wszystkich
parametrow oprocz bpmmean, spO2mean_ tr oraz spO2dev_tr. Dla zmiennych
o charakterze dychotomicznym wykonano natomiast testy chi-kwadrat (ang. Pe-
arson’s chi-squared test) oraz Fishera (ang. Fisher’s exact test) [Ludbrook, 2008,
Moczko i inl, 11998]. Jako hipoteze zerowa zalozono identyczny rozktad cech w obu
grupach. Oba testy daly zgodne ze sobg wyniki — nie byto podstaw do jej odrzu-
cenia jedynie dla parametru respimv. Oznacza to, ze pozostate nie wyttuszczone
w Tab. [[L2] parametry posiadaja statystycznie istotne réznice rozktadéw pomiedzy
grupa pacjentow ze zdiagnozowang BPD, a pozostalymi badanymi. Parametry

te mozna wigc rozwazacé jako potencjalnie dobre predyktory schorzenia.
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1.3. Analiza statystyczna parametréw

Tablica 1.1: Charakterystyka rozktadow parametrow ciggtych

Parametr Wartos¢ | Wartosé Wartosé test W S-W
minimalna | Srednia | maksymalna p
Masa urodzeniowa [g] 550 1033 1500 0,001
Wskaznik aa 0,05 0,26 1,00 <0,001
Wiek plodowy [tydz.] 22 28 34 0,007
Parametr high94 [%)] 14,56 69,51 99,02 0,001
parametr low85 [%)] 0,03 1,99 12,45 <0,001
Srednie tetno [bpm)] 124,69 143,39 161,42 0,449
Trend tetna 0,81 1,03 1,19 0,207
Srednia saturacja [%] 89,89 95,42 98,99 0,453
Trend saturacji 0,96 1,00 1,07 <0,001
Odchylenie std. saturacji 1,19 3,54 7,98 0,001
Trend odchylenia std. saturacji 0,51 1,09 2,36 <0,001

Poréwnanie wartosci maksymalnych,

srednich i minimalnych parametréw

ciagtych, w ostatniej kolumnie wynik testu normalnosci W Shapiro-Wilka.
Wartosci wyttuszczone (p > 0,05) oznaczaja rozklad normalny parametru.

37




DANE

Tablica 1.2: Poréwnanie grup z pozytywng i negatywna diagnoza BPD

Parametr Pacjenci | Pacjenci p
z BPD | bez BPD
Masa urodzeniowa — bweight [g] 891 1136 <0,001
Wskaznik aa 0,19 0,32 <0,001
Wiek ptodowy — gage [tydz.] 26,6 29,1 <0,001
Wystapienie PDA — pda [%)] 70 30 0,001
Zastosowanie respiratora — respimuv (%] o4 44 0,34
Podanie surfaktantu — sur fact [%] 57 24 <0,001
Parametr high94 [%)] 59,68 76,68 <0,001
Parametr low85 [%)] 2,95 1,29 <0,001
Srednie tetno — bpmmean [bpm] 145 141 <0,001
Trend tetna — bpmmean__tr 1,02 1,03 0,17
Srednia saturacja — spO2mean|%)] 94,51 96,08 <0,001
Trend saturacji — spO2mean_ tr 1,00 1,01 0,33
Odchylenie std. saturacji — spO2dev 4,12 3,12 <0,001
Trend odchylenia std. saturacji — spO2dev__tr 1,12 1,08 0,78

Poréwnano wartosci érednie parametrow wsrod pacjentéw z pozytywng oraz
negatywna diagnoza BPD. Dla wielkosci dychotomicznych (tj. PDA, podanie
surfaktantu, zastosowanie respiratora) podano procent wystapienia wartosci
pozytywnej, zamiast wielkosci srednich. W ostatniej kolumnie podano wartosci p
osiggniete dla: testu U Manna-Whitney’a — dla zmiennych o wartosciach ciagtych
oraz testu Fishera — dla zmiennych dychotomicznych.
zaznaczono zmienne, dla ktorych nie stwierdzono statystycznie istotnych réznic

w rozktadach pomiedzy grupami z i bez BPD.
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1.3. Analiza statystyczna parametréw

Na prawidtowe wyniki regresji logistycznej negatywny wpltyw ma wspotlinio-
wo$¢ zmiennych niezaleznych. Zjawisko takie zachodzi, gdy wzajemna korelacja
pomiedzy dwoma parametrami jest zbyt duza. Wyrdznia sie takze zjawisko
wielowspotliniowosci, kiedy to jedna z rozwazanych cech jest liniowa kombinacja
kilku innych. W obu przypadkach prowadzi to do niestabilnosci ptaszczyzny wy-
znaczanej przez cechy, czego efektem mogg by¢ nieprzewidywalne wyniki metod
regresyjnych. W celu sprawdzenia czy podobna zaleznos¢ zachodzi obliczono
wspélezynniki VIF (ang. variance inflation factor) [Larose, 2006] zgodnie ze

WzOoremi:

1

V i 1_R227

(1.2)

gdzie R? nazywamy wspo6lczynnikiem wielokrotnej determinacji dla regresji li-
niowej i-tej zmiennej na pozostale zmienne niezalezne modelu |Draper i Smith,
2014, IStoch, 2007]. Wskazuje on, jaka cze$¢ zmiennoscei cechy zaleznej zostala

wyjasniona poprzez model regresyjny. Wartos¢ wspétczynnika wyznacza sie ze

WZOru: o
> (Tir — 74)
S R— (13)
> (i — 74)
k=1
przy czym x;; sa wartodciami i-tej (¢ = 1...n) cechy pacjenta k, Z;; jest

odpowiednia wartoscig cechy wyznaczong poprzez regresje liniowsg przy wyko-
rzystaniu pozostatych n — 1 cech réznych od ¢, z; to srednia arytmetyczna cechy
1 obliczona dla wszystkich m pacjentéw, m jest liczba pacjentéw, a n liczbg cech.
Prezentowane w Tab. wartosci VI F mozna interpretowa¢ jako miare wzrostu
wariancji szacowanego wspolczynnika regresji, spowodowanego wspotliniowoscia
danej zmiennej objasniajacej z innymi. Mimo braku konkretnego kryterium
oceny, przyjmuje sie, ze VIF > 5 moze by¢ traktowany jako wskaznik wystepowa-
nia wspomnianego problemu |Larose, 2006]. Wyniki wyraZnie wskazuja na to, ze
parametry low85, spO2mean, spO2dev oraz high94 sg wspdtliniowe. Silny zwia-
zek pomiedzy spO2mean i high94 oraz low85 i spO2dev mozna niewatpliwie za-
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Tablica 1.3: Wyniki testu wspétliniowoséci zmiennych niezaleznych

‘ Parametr ‘ wartos¢ VIF ‘ wartos¢ VIF*
bpmmean__tr 1,085 1,069
bpmmean 1,265 1,205
spO2dev__tr 1,276 1,258
spO2mean__tr 1,312 1,293
respimu 1,511 1,231
sur fact 1,519 1,491
aa 1,787 1,749
bweight 2,204 2,141
gage 2,360 2,205
spO2dev 6,699 2,078
low85 7,745 -
high94 18,744 1,902
spO2mean 23,833 —

Cechy uszeregowano wedlug wartosci parametru VIF. Wartosci wigksze od 5
zostaly wyttuszczone, poniewaz wskazujg one na wystapienie wspotliniowosci z
innymi parametrami. Przez VIF* oznaczono ten sam wspotczynnik wyznaczony
po wykluczeniu parametrow low85 oraz spO2mean.

obserwowa¢ w Tab. [L4] w ktorej zamieszczono wspotezynniki wzajemnej korelacji
Pearsona wszystkich parametrow. Dla wspomnianych cech odpowiednio wynosza
one az 0,967 i1 0,894. Dla potwierdzenia powtornie obliczono wspotezynniki VIF*
w Tab. [L.3], tym razem z wykluczeniem po jednej z cech ze wspomnianych powyzej
par (w przyktadzie wykluczone cechy wybrano losowo). Zgodnie z oczekiwaniami
eliminujac parametry low85 oraz spO2mean, wartosci VIF* sa znacznie nizsze od
zatozonego progu rownego 5. Mozna wiec wnioskowaé, ze problem wspotliniowosci
przestaje wtedy wystepowac¢. Ponadto uwage moze zwrocié fakt, ze widoczne w
Tab. [L4] parametry gage oraz bweight sa takze wyjatkowo mocno powiazane —

wspotezynnik korelacji wynosi dla nich az 0,750.
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Tablica 1.4: Wartosci wspotezynnika korelacji Pearsona pomiedzy parametrami

= = P B N O I O i

BT - - R -

2 » s
bweight 1,000 |0,750(-0,160| 0,078 |-0,121|-0,121| 0,216 | 0,002 |-0,002| 0,198 | 0,023 | 0,255 |-0,189] 0,028
gage 0,750( 1,000 |-0,276| 0,216 |-0,100{-0,077{ 0,325 |-0,064| 0,039 | 0,324 |-0,103| 0,288 |-0,226|-0,095
respimv -0,1601(-0,2761| 1,000 [-0,624| 0,296 | 0,453 |-0,400| 0,341 | 0,282 |-0,346| 0,047 | 0,025 | 0,024 |-0,038
aa 0,078 10,216 |-0,624| 1,000 |-0,229|-0,489| 0,503 |-0,457{-0,374| 0,477 |-0,084| 0,006 {-0,010| 0,131
pda -0,121}-0,1001 0,296 {-0,229| 1,000 | 0,378 |-0,126| 0,231 | 0,296 |-0,125|-0,000| 0,170 |-0,057|-0,073
surfact -0,1211-0,0771 0,453 |-0,4891 0,378 | 1,000 {-0,339| 0,430 | 0,421 |-0,277{ 0,035 | 0,045 |-0,068| 0,009
spO2mean | 0,216 | 0,325 |-0,400| 0,503 |-0,126{-0,339| 1,000 |-0,473|-0,510{0,967 |-0,139| 0,209 |[-0,080| 0,019
spO2dev 0,002 |-0,064| 0,341 |-0,457| 0,231 | 0,430 |-0,473| 1,000 {0,894 |-0,425| 0,273 | 0,018 | 0,072 | 0,094
low85 -0,0021 0,039 | 0,282 {-0,3741 0,296 | 0,421 {-0,510{0,894 | 1,000 {-0,448| 0,109 {-0,029| 0,078 | 0,046
high94 0,198 | 0,324 |-0,346| 0,477 |-0,125|-0,277]|0,967|-0,425|-0,448| 1,000 |-0,184| 0,192 |-0,112| 0,072
bpmmean | 0,023 {-0,103| 0,047 {-0,084{-0,000| 0,035 [-0,139| 0,273 | 0,109 |-0,184| 1,000 | 0,131 |-0,009] 0,123
spO2mean_ tr| 0,255 | 0,288 | 0,025 | 0,006 | 0,170 | 0,045 | 0,209 | 0,018 {-0,029| 0,192 | 0,131 | 1,000 |-0,365|-0,197
spO2dev_ tr |-0,189(-0,226| 0,024 |-0,010{-0,057|-0,068|-0,080| 0,072 | 0,078 |-0,112{-0,009|-0,365| 1,000 | 0,113
bpmmean_ tr | 0,028 [-0,095(-0,038| 0,131 [-0,073| 0,009 | 0,019 | 0,094 | 0,046 | 0,072 | 0,123 |-0,197| 0,113 | 1,000

Wythuszczonym drukiem zaznaczono parametry silnie skorelowane, o wspotczynniku korelacji powyzej 0,65.

moxgowrered vuzoA)sAyeys ezipeuy ¢y
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Rozdziat 2

Metody predykcji

W rozdziale przedstawiono opis metod predykcji zastosowanych w prezento-
wanym systemie wspomagania decyzji. Pierwszg z nich jest regresja logistyczna
(RL), na ktoérej to opiera sie gros publikacji podejmujacych proby predykeji
BPD. Gléwnym powodem tej popularnoéci jest zapewne prostota i niewyma-
gana glebsza wiedza matematyczna, co jest niezaprzeczalnym atutem dla oséb o
wyksztatceniu medycznym. Jedynym zanotowanym przez autora wyjatkiem jest
zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w [Stoch, 2007]. Nie odnotowano
natomiast w literaturze préb zastosowania do tego celu popularnej w innych
dziedzinach metody wektoréow wspierajacych (SV M). Dlatego tez pierwszymi
pracami wspominajacymi o takim zastosowaniu byly [Ochab i Wajs, 2014alb,
2016]. 7Z tego tez powodu w niniejszej pracy potozno duzy nacisk na poréwnanie

wynikéw otrzymanych metoda SVM z tymi otrzymywanymi przy uzyciu RL.

Przed zastosowaniem rozwazanych metod wszystkie dane zostaly znormalizo-

wane do przedziatu [-1,1].
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METODY PREDYKCJI

2.1 Regresja logistyczna

Statystyczne metody regresji stosuje sie w celu badania wzajemnych zwigzkdw
pomiedzy wartosciami odpowiednich cech i p6zniejszego przewidywania wartosci
jednej z nich na podstawie pozostalych znanych. Zmiennymi niezaleznymi (obja-
$niajacymi) nazywamy te z nich, ktérych wartosci znamy i potrafimy zmierzy¢,
natomiast zmienna zalezna (obja$niana) nazywamy ta ceche, ktérej wartosci
chcemy przewidywa¢. Problemem obliczeniowym, ktéry nalezy rozwiazaé jest
odpowiednia estymacja parametréw modelu regresji dla danego zbioru danych.
Jednym z takich modeli (w tym wypadku nieliniowym) jest regresja logistyczna,
ktora moze zosta¢ uzyta w sytuacji, gdy zmienna objasniana wystepuje w skali
dychotomicznej (przyjmuje tylko dwie wartosci). Wtlasnie ta wlasciwosé jest
powodem popularnosci tej metody w medycynie, gdzie najczesciej przewidywana
jest diagnoza pozytywna lub negatywna. Druga wazng cecha jest brak jakich-
kolwiek zatozen wzgledem charakteru czy rozktadu zmiennych objasniajgcych, co

pozwala na jej zastosowanie bez gtebszej analizy.

W rozwazanym modelu prawdopodobienstwo py pozytywnej diagnozy BPD
dla k-tego pacjenta tj. wartos¢ zmiennej zaleznej gﬂ = 1, pod warunkiem, ze
wektor zmiennych objasniajacych tj. wartosci odpowiednich pomiaréw (cech)
wykonanych na pacjencie bedzie réwny Xy = (z1x, T2k, .., Tn), definiujemy jako

[Hosmer Jr i inl, 2013]:

, (2.1)

loznaczenia fj;, oraz y;, sa stosowane zamiennie zaleznie od tego, czy we wzorach za diagnoze

negatywa odpowiada wartos¢ 0 czy -1, diagnoze pozytywna w obu przypadkach oznaczono przez
1. Zastosowano takg notacje, aby nie przeksztalca¢ wzoréw do mniej czytelnej formy.

44
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gdzie: x;; sa wartoSciami i-tej cechy pacjenta k, a; sa parametrami modelu

regresji, n liczba rozwazanych cech.

W odréznieniu od regresji liniowej, gdzie zaktadamy rozktad normalny zmiennych
niezaleznych oraz z powodu braku gwarancji co do rownosci wariancji zmiennych,
w celu obliczenia wspotczynnikéw regresji nie mozna uzy¢ metody najmniejszych
kwadratow. Ze wspomnianych powodow najczesSciej uzywana do tego celu jest
metoda najwiekszej wiarygodnosci. Polega ona na maksymalizacji funkcji wiary-
godnosci (L) przy uzyciu danych uczacych, tj. znalezienie takich wspdtczynnikéw
a; modelu, dla ktorych iloczyn prawdopodobienstw warunkowych py (2.1]) wtasci-
wej diagnozy bedzie najwiekszy (dla wszystkich danych uczacych jednoczesnie).
Ze wzgledéw praktycznych tatwiej rozwazaé réwnowazny problem poszukiwania

minimum logarytmu naturalnego wspomnianej funkeji (Bishop [2006]):

H PlE(1 = )90, (2.2)

po zlogarytmowaniu
Z Uk - In(pe) + (1 — Gx) - In(1 — pi)], (2.3)

gdzie: k jest numerem pacjenta, g, € {0, 1} jest wlasciwa diagnoza dla pacjenta

k, m jest liczbg pacjentéw w zbiorze uczacym.

Za miare jakosci dopasowania modelu przyjmuje sie tzw. dewiancje, ktérg

obliczamy wg. wzoru:

DEV = —2-in(L). (2.4)

Im wartos¢ jest mniejsza, tym lepsze jest dopasowanie modelu.
Znajac optymalne wartosci a; oraz korzystajac ze wzoru (2.)) mozemy obliczy¢

warto$¢ szacowanego prawdopodobienstwa pozytywnej diagnozy dla pacjenta X.

45



METODY PREDYKCJI

Przyjmuje sie, ze aby model regresyjny moégt byé¢ rozwazany jako wiarygodny,
liczba zmiennych niezaleznych powinna by¢ od 10 do 20 razy mniejsza od li-
czebnodci zbioru danych [Harrell, 2013]. Przyktad liczbowy opisywanej metody

zamieszczono w dodatku [ALT]

2.2 Support Vector Machine

Cortes i Vapnik [1995] zaprezentowali metode SVM po raz pierwszy w formie
zblizonej do aktualnej. W jezyku polskim nazywana jest dwojako maszyna
wektoréw nosnych lub wspierajacych. Jest klasyfikatorem zaktadajacym podziat

danych uczacych D na dwie klasy {1, —1} [Burges, 1998]:
D = {(Xg, )| Xx € R", yr € {1, -1} }}L,, (2.5)

gdzie m jest liczba pacjentéw w zbiorze uczacym, n jest liczbg rozwazanych cech.

Poszukiwana jest taka hiperptaszczyzna W:
W-X+b=0, (2.6)

ktora rozdzieli klasy zapewniajac maksymalny mozliwy margines miedzy nimi.

Przyktad zawierajacy dwie cechy przedstawiono na Rys. 211
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2.2. Support Vector Machine

Qechq 1 ‘

Ceché 2

Rysunek 2.1: Przyklad obrazujacy idee maksymalizacji marginesu pomiedzy
klasami rozdzielanymi hiperptaszczyzna W w metodzie SVM.

Wskazany problem jest rownowazny z zagadnieniem minimalizacji funkcji 7"

_ P <
T(W,b,e) = 5t > ek (2.7)
k=1

przy ograniczeniach:

ye(W - 6(X) +5) > 1 -, (2.8)

gdzie: e > 0 jest zmienna relaksujaca, ¢ > 0 jest wspotczynnikiem kary za kazdy

zle sklasyfikowany punkt, ¢ jest funkcjg jadrowa:

K(Xi, X;) = ¢(X;) - 6(X;). (2.9)

W praktyce ze wzgledu na wielowymiarowos$¢ wektora W, zazwyczaj rozwia-

zuje sie problem dualny do zdefiniowanego powyzej [Chang i Linl, 2011, [Vapnik,
2013):

min fla) (2.10)

przy ograniczeniach:

Y-a=0, (2.11)
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0<ar<c¢, k=1,...,m, (2.12)

gdzie:

fla)=-a’ - Qa - ET -« (2.13)

N —

oraz Y = [yi, ..., ym|T, E = [1,...,1]T jest wektorem jedynek, Q jest dodatnio
poétokreslongd macierzg o wymiarach m x m, Q;; = vy, K(X;, X;).

Powstaly dualny problem programowania kwadratowego rozwiazuje si¢ naj-
czeSciej metoda Sequential Minimal Optimization (SMO) [Bishop, 2006, Platt
i in., 1998]. Po jej zastosowaniu optymalny wektor W mozna by teoretycznie

obliczy¢ ze wzoru

W = i ykozm(Xk), (2-14)
k=1

cho¢ w praktyce do klasyfikacji uzywana jest funkcja decyzyjna

m

FH(X) = sgn(W - ¢(X) +b) = sgn ZykakK Xi, X) +0), (2.15)

pozwalajaca na okreslenie, do ktérej z dwéch klas nalezy X. Jak widaé we
wzorze (2I5) wplyw na decyzje klasyfikacyjna maja tylko te Xj, dla ktérych
mnozniki Lagrange’a «; sa wigksze od zera. Wtlasdnie te decydujace wektory
nazywamy wektorami wspierajacymi (ang. support vectors). Pozostate Xj,
ktorym odpowiadajace ap = 0, sa nieistotne dla rozwazanego problemu. Jest
tak, poniewaz nie leza one na brzegu klas (Rys. Z2)), a to wlasnie punkty
brzegowe sa kluczowe w procesie klasyfikacji, tj. wyznaczania granicy pomiedzy
klasami. Co jednak ciekawe, w konsekwencji dopuszczenia btedu klasyfikacji
(poprzez wprowadzenie zmiennych e oraz c¢, Krzy$ko i inl [2008]), wektory

wspierajace moga sie znajdowad nie tylko na granicy marginesu rozdzielajacego

2Dotatnie pélokreslenie macierzy Q bylo pierwotnym zalozeniem twércéw metody, natomiast
stosuje sie przeksztalcenia jadrowe nie spetniajace tego warunku jak, np. uzywane w tej pracy
funkcje sigmoidalne. Jak twierdza [Lin i Lin |2003] zastosowanie takich moze by¢ jednak
powodem probleméw ze zbieznoécig algorytmu SMO. Autorzy proponujg wiec odpowiednie
modyfikacje algorytmu, aby uniknac wspomianych problemdw.
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klasy, ale takze wewnatrz niego, a nawet poza nim po drugiej stronie ptaszczyzny
rozdzielajacej. Punkty lezace na granicy beda charakteryzowaé¢ wartosci g, =
0 oraz 0 < ai < c. Pozostale, lezace wewnatrz marginesu lub po drugiej
stronie ptaszczyzny beda posiadaé¢ €, > 0 i warto$¢ te mozna rozumie¢ jako kare
proporcjonalng do naruszenia marginesu. Mimo to wektory te maja takze wptyw
na wynik klasyfikacji, chociaz ze wzgledu na niespetienie wymogu odpowiedniego
marginesu (lub wrecz btedu klasyfikacji) ich wplyw zostal ograniczony zgodnie

ze wzorem (2Z12)), a wiec odpowiadajace im wartosci o = c.

Cecha 1

e=0

1

Ceché 2

Rysunek 2.2: Przyktad obrazuje wplyw wektoréw wspierajacych na decyzje
klasyfikacyjna. Wektory Xj, ktorym odpowiadaja «ap = 0 sg ,elementami
wewnetrznymi” klas, nie sa wigc wektorami wspierajacymi i nie maja wptywu
na wynik klasyfikacji. Punkty X, naruszajace margines pomiedzy klasami
majg ograniczony wartoscig ¢ wptyw na wynik klasyfikacji i razem z punktami
granicznymi biorg udzial w ksztaltowaniu wyniku klasyfikacji. Wartosci e
mozna interpretowac jako kare za naruszenie wspomnianego marginesu i jest ona
proporcjonalna do odlegtosci od jego granicy.
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Za brakujaca do obliczenia wartosci funkcji decyzyjnej (2I0) stata b, przyj-

mujemy Srednig arytmetyczng wartosci by:
by = =y Vif () (2.16)
biorgc pod uwage takie k, ktére spetniaja warunek:
O<ap<ec, k=1,....,m (2.17)

(uwzgledniamy tylko punkty lezace na granicach marginesu, poniewaz tworzona
plaszczyzna rozdzielajaca ma leze¢ na jego érodku), przy czym V f(a) jest gra-
dientem:

Vfla)=Qa - E. (2.18)

Dzigki uzyciu funkcji jadrowej, nawet dla problemoéw liniowo nieseparowal-
nych mozliwe staje si¢ znalezienie hiperptaszczyzny W. Funkcja taka zapewnia
transformacje przestrzeni danych do innej przestrzeni o wiekszej wymiarowosci, w
ktorej to prawdopodobienstwo separowalnosci jest znacznie wyzsze. Uproszczony

przyktad takiego przeksztalcenia przedstawia Rys. 2.3l

Nalezy zwroci¢ uwage na fakt, ze w praktyce nigdy nie definiujemy wprost
funkeji jadrowej ¢. W obliczeniach uzywana jest tylko fukncja K (29), ktora
okresla jedynie wynik iloczynu skalarnego X; oraz X, przetransformowanych do
pewnej przestrzeni S o wiekszej wymiarowosci. K moze by¢ interpretowana jako
miara podobiefistwa pomiedzy wektorami wspierajacymi (Rys. 22)), a tymi ktére

chcemy sklasyfikowa¢. NajczesSciej uzywanymi do tego celu funkcjami sa:

Sigmoida :K (X;, X;) = tanh(yX] X; + 1), (2.19)
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Cecha 1

Cecha 2
(a) dane w przestrzeni R>

(b) dane przetransformowane do nowej przestrzeni R?

Rysunek 2.3: Idea przeksztatcenia jadrowego umozliwiajacego liniowa separacje
danych.
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oraz
RBF :K(X;, X;) = e X=Xl o 5, (2.20)

gdzie v, r sa odpowiednio dobranymi wspétczynnikami przeksztatcenia jadrowego

[Lin i Lin, 2003], a RBF to skrét od ang. radial basis function.

Dzieki wlasciwosci wspominanej w literaturze jako "kernel trick" [Bishop, 2006,
Burges, 1998] hiperplaszczyzna W nie musi byé explicite wyznaczona w celu
przeprowadzenia klasyfikacji, dlatego tez jak wyzej wspomniano, nie ma potrzeby
okredlania funkcji ¢, ktéra mapuje dane do nowej (najczesciej nieskonczenie
wymiarowej) przestrzeni S [Burges, 1998]. Najwyrazniej widoczne jest to
w réwnaniu (2I0]), gdzie ¢ oraz W znika, a w zamian pojawia sie K oraz «
otrzymana z rozwigzania problemu dualnego, w ktérym ¢ wcale nie wystepuje.
Poniewaz w pracy korzystano z sigmoidalnej funkcji K (219)), ktérej odpowiada-
jaca funkcja ¢ istnieje jedynie w przestrzeni nieskonczenie wymiarowej, nie byto
mozliwe zamieszczenie wykreséw analizowanych danych przed i po transformacji
nawet dla tylko dwoch cechH. Z tego tez powodu Rys. 2.3 oraz 2.1] nie zawieraja
prawdziwych danych i nalezy je traktowac jedynie ideowo.

W literaturze, zaprezentowana powyzej klasyczna forma metody klasyfikacji
SVM|[Vapnik, 2013] bywa nazywana mianem C-SVC, ze wzgledu na wystepujacy
we wzorze (2.7]) parametr c. Spotyka sie takze p6zniejsze jej rozwiniecie, okreslane
symbolem v-SVC (lub nu-SVC)[Scholkopf i inl, 2000], ktére swoja nazwe zawdzie-
cza zmiennej v, ktorg niejako zastgpiono parametr ¢ przeksztalcajac wzory 2.7

oraz do postaci:

_ P 1 &
T(W,b,e,p) = +vopt+ = e (2.21)
2 m

3Warto zauwazy¢, ze blednym jest czeste skojarzenie jakoby funkcja K jedynie dodawala
kolejne wymiary "uwypuklajac'dane.
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przy ograniczeniach:

yr(W - (Xy) +b) = p — e, (2.22)

gdzie v € (0,1], p > 0. Obie metody dzialaja analogicznie i przy dobraniu
odpowiadajacych sobie parametréw c i v daja identyczne wyniki. Nowa zmienna
posiada jednak dwie specyficzne whasnosci. Jak udowodnili [Scholkopf i in. [2000],

v jest jednoczesnie:

— dolnym ograniczeniem liczby wektorow wspierajacych, ktorych liczba wy-

nosi co najmniej vm,

— gérnym ograniczeniem liczby naruszajacych margines pomiedzy klasami

wektoréw Xy, ktérych liczba wynosi co najwyzej vm.

W obu przypadkach m jest liczba elementéw w zbiorze uczacym. Korzystajac
z powyzszej metody, mozna wiec intuicyjnie regulowa¢ mozliwosci generalizacji

klasyfikatora za pomoca zmiennej v:

— Wybierajac wartosci v bliskie jedno$ci wymagamy istnienia wielu wektorow
wspierajacych i, co za tym idzie godzimy sie na wiele naruszen marginesu
oraz wiekszy btad uczenia. Oznacza to mozliwosé osiagniecia szerszego
marginesu pomiedzy klasami, ale takze doktadniejsze dopasowanie sie klasy-
fikatora do danych i tym samym mniejsze jego zdolnosci generalizacyjne. Ze
wzgledu na duza liczbe wektoréw wspierajacych model taki bedzie znacznie

bardziej skomplikowany obliczeniowo.

— Wybierajac v bliskie zeru godzimy si¢ na maty liczbe wektoréw wspiera-
jacych, jednocze$nie wymagajac, aby margines byt mozliwie rzadko na-
ruszany. Jest to réwnoznaczne z wigkszymi mozliwo$ciami generalizacji
klasyfikatora i wezszym marginesem pomiedzy klasami. Takze btad uczenia

w tym przypadku bedzie mniejszy.
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Zmiany parametru ¢ w metodzie C-SVC maja podobny wplyw, nie daja jednak
pewnosci, w jaki doktadnie sposéb oddzialywuja na te wlasciwosci. 7 drugiej
strony, jak zauwazaja (Chang i Lin [2001], problem zdefiniowany jako v-SVC
czesto wymaga wiekszego naktadu obliczen przy rozwiazaniu. Autorzy zaznaczaja
jednak, ze uzywajac C-SVC naktad ten takze rosnie dla bardzo duzych wartosci c.

W zaltgczniku [A.2] zamieszczono przyktad liczbowy predykeji BPD z zastoso-
wanie metody SVM w klasycznej formie (C-SVC).

2.3 Pordéwnanie sposobéw dziatania obu metod

Jak oméwiono powyzej, metoda regresji logistycznej zwraca prawdopodobien-
stwo tego, ze przyszta diagnoza bedzie pozytywna. Aby wiec otrzymaé funkcje
decyzyjna, nalezy zdefiniowa¢ odpowiedni prog prawdopodobienstwa, ponizej
ktorego diagnozy uznamy za negatywne. Zaleznie od niego zmieniaé¢ bedzie sie
czutosé kosztem specyficznosci (doktadne definicje tych wartosci przedstawiono w
nastepnym rozdziale). W celu oceny takiego modelu czesto wykonuje sie tzw. wy-
kres ROC (ang. receiver operating characteristic, Krzy$ko iin. [2008]) , ktéry jest
zaleznoscig czulosci od (1 — specyficznosei), gdzie zmieniajacym sie parametrem
jest warto$ progu decyzyjnego. Pole pod wykresem ROC, oznaczane symbolem
AUC (od ang. area under curve), jest najczesciej uzywanym parametrem okre-
slajacym jako$¢ modelu predykcyjnego. Jak jednak przedstawiono powyzej, w
wyniku dziatania klasycznej metody SVM otrzymujemy nie prawdopodobienstwo,
a konkretna klase do ktorej nalezy badany punkt. W zwigzku z tym, aby
mie¢ mozliwo$¢ poréwnania wynikow obu metod nalezy operowaé pojeciami
trafnosci, czutosci oraz specyficznosci (przy progu decyzyjnym dobranym tak,
aby trafnosé predykcji byla mozliwie najwieksza). Dokladna metodyke oceny
modeli przedstawiono w kolejnym rozdziale.

Na Rys. 2.4 dla przyktadowych dwoch zmiennych przedstawiono pogladowo

jak rézni sie granica podziatu klas kazdej z metod.
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(b) Support Vector Machine — krzywa jest przyblizeniem
hiperptaszczyzny W przetransformowanej przez funkcje ¢

Rysunek 2.4: Rezultaty uczenia klasyfikatoréw obiema metodami, korzystajac z
dwo6ch zmiennych niezaleznych (gage, high94) [Ochab i Wajs, 2014h].
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Rozdzial 3

Wstepne badania

Proces projektowania systemu wspomagania decyzji zostat poprzedzony wstep-
nymi analizami, ktore miaty na celu zbadanie shusznosci powstania takiego sys-
temu, jak réwniez wykluczenie zbednych, a czasowo wymagajacych obliczen, kto-
rych wyniki mogly sie okaza¢ mato uzyteczne w praktyce. Do wszelkich kalkulacji
wykorzystano srodowisko Matlab R2013a. Ze wzgledu na mata z perspektywy
statystycznej probke jaka jest 109 pacjentéw (choé¢ w ujeciu medycznym, jak
mozna poréwnac z pracami wymienionymi we wstepie, jest to catkiem znaczaca
iloé¢ danych, bioragc pod uwage trudnos¢ zdobycia oraz czas oczekiwania na
skompletowanie takiego zbioru) dotozono szczegélnych staran, aby proponowane
modele predykcyjne posiadaty jak najwieksze mozliwosci generalizacji. Z tego tez
wzgledu, w celu maksymalnego wykluczenia mozliwosci, ze klasyfikator jedynie
yhauczy sie na pamie¢” znanych przypadkow, zdecydowano sie na zastosowanie
metody zblizonej do Jackknife [Jones, 1974]: dla kazdej badanej kombinacji
cech oraz metody, obliczenia powtarzano 30 razy. W kazdej takiej iteracji
usuwano dane 10 (lub w niektérych przypadkach dla poréwnania takze 30) losowo
wybranych pacjentéw. Powstaty zbior poddawany byt walidacji krzyzowej —
kazdy pojedynczy pacjent po kolei traktowany byt jako testowy, podczas gdy

pozostate dane shuzyly procesowi uczenia. W ten sposéb otrzymano $rednie
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wartosci oraz odchylenia standardowe trafnosci diagnozy (ACC, ang. accuracy),
czutosci (T'PR, ang. sensitivity) oraz specyficznoéci (SPC, ang. specifity).
Dzigki powyzszemu podejsciu uzyskano oszacowanie, jak duzego btedu mozna sie
spodziewac¢ stosujac tak wyuczony model do predykcji u przysztych pacjentow.

Wspomniane parametry obliczono na podstawie nastepujacych wzoréw:

TP, + TN;
ACC: = TP, + TN, + FP,+ FN;’ (3:-1)
TP
TPRi—TPi+FNZ, (3.2)
TN,
SPCi = T8 PP (3.3)
Acc =1 p.tele (3.4)
nuis
S (ACC; — ACC)?
ACClye, =\ =2 : (3.5)

n—1

gdzie: TP (ang.True Positives) okresla liczbe poprawnie sklasyfikowanych oséb
z rzeczywistej pozytywnej klasy, FP (ang. False Positives) wskazuje liczbe
przypadkéw blednie przyporzadkowanych, pochodzacych z klasy negatywnej,
FN (ang. False Negatives) réwna sie liczbie niewlasciwie ocenionych danych z
pozytywnej klasy, TN (ang.True Negatives) oznacza liczbe poprawnie wskazanych
przypadkéw z klasy negatywnej, ¢ jest numerem iteracji Jackknife, n = 30 jest
liczba wszystkich iteracji.

W pracy jako gtowny parametr porownawczy pomiedzy modelami przyjeto ACC'.
Jednak, podczas gdy trafnosé diagnozy jest w praktyce procentem wtasciwych
diagnoz, pozostate dwa parametry sa o tyle istotne, ze pozwalaja na na ocene
przydatnosci modelu w konkretnych specyficznych okolicznosciach. W sytuacii,
kiedy duzo bardziej niebezpieczna dla zdrowia pacjenta jest pomytka klasyfi-

kujaca go jako zdrowego, mimo ze jest on naprawde chory, niz odwrotnie —
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nalezy zwroci¢ uwage na czuto$¢. W przeciwnym wypadku kluczowa bedzie

specyficznosé [Akobeng, 2007].

3.1 Klasyfikatory regresji logistycznej

Ze wzgledu na fakt, ze praktycznie cata literatura na temat predykcji BPD
(z drobnymi wyjatkami) oparta jest o regresje logistyczna (Rozdz. 2.1I), pierwsze
obliczenia wykonano wtasnie tg metoda korzystajac z funkcji glm fit oraz glmuval.
Poniewaz wymagany dla metody naktad obliczeniowy jest niewielki oraz nie ma
zadnych parametréw, ktorych wartosci mozna by optymalizowaé¢ dla lepszego
wyniku, zdecydowano sie na przeliczenie wszystkich 24 kombinacji rozwazanych
parametrow. Otrzymany zbiér wynikéw byt bardzo dobra baza poréwnawcza,
tak do nastepnie otrzymywanych wynikéw innymi metodami, jak i rezultatéw
publikowanych juz w literaturze. Na tym etapie najlepszym otrzymanym wyni-
kiem byta trafnosé na poziomie 82,79% dla modelu zawierajacego 6 parametrow
(Srednia wartos¢ AUC = 0,84). Co wiecej, takze wéréd modeli 5 oraz 4 ele-
mentowych udato sie znalezé takie, ktére zapewnialy srednig trafnosé¢ powyzej
82%. Natomiast najlepsze modele 2 i 3 parametrowe byly w stanie osiggnaé
ponad 81% skutecznosci. Co warte zauwazenia, rozbudowywanie modeli ponad 6
parametrow nie dawato lepszych rezultatow, a wrecz obnizato trafnosé predykcji.
Opisywane w literaturze wyniki predykcji wspominajg gtéwnie o wspdtezynniku
AUC, a dla dalej badanych modeli nie wyznaczano tego wspétezynnika (powody
przedstawiono w Rozdz. [23). Z tego wzgledu zdecydowano sie na jego obliczenie
dla najlepszego z modeli regresji logistycznej, tworzac w ten sposob swoisty punkt
odniesienia. Wnikliwy czytelnik zauwazyt zapewne, ze prezentowane we wstepie
wyniki predykeji po 7 dniu zycia pacjenta sa nieznacznie lepsze —|[Romagnoli i in.
[1998]: SPC=95,5%, TPR=92,7%, AUC=0,97, [Kim i in. [2005]: SPC=86,2%,
TPR=88,93%, AUC=0,91, Bhering i in. [2007]: ACC=93,7%, AUC=0,91 oraz

najbardziej wiarygodni ze wzgledu na znacznie wiekszg ilos¢ danych Laughon
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iin. [2011]: AUC=0,77. Nalezy mie¢ jednak na uwadze, ze we wszystkich wymie-
nionych pracach modele zawieraty dane z respiratora. Najwazniejszym wérod nich
byl parametr FiO,, ktorego to warto$¢ w 28 dniu jest wlasciwie réwnoznaczna
z diagnoza BPD. Mozna wigc domniemywac, ze brak tego potencjalnie waznego
parametru w prezentowanej pracy moze by¢ wyjasnieniem nieznacznie stabszych

wynikow.

3.2 Modele oparte o SVM sSrodowiska Matlab

W kolejnym etapie badan wykorzystano biblioteczng funkcje svmitrain pa-
kietu Matlab implementujaca metode SVM (Rozdz. 2.2, dla odr6znienia uzycie
tej implementacji w dalszej czedci pracy oznaczane jest symbolem M.SVM). Ze
wzgledu na duzg ztozonosé obliczeniowa i co za tym idzie ogromne wymagania
czasowe wstepnie testowano kilka arbitralnie wybranych modeli, przeksztatcen
jadrowych oraz ich parametréw. Stwierdzono, ze najbardziej obiecujace wyniki
mozna otrzymaé¢ uzywaja¢ RBFY (220) jako funkcji jadrowej z parametrem

o = 20. W érodowisku Matlab powyzszy parametr zdefiniowano wg. wzoru:

v b (3.6)

gdzie 7y jest parametrem réwnania (Z.20). Sposréd dostepnych metod rozwiazuja-
cych postawiony problem programowania kwadratowego, najbardziej obiecujace
wyniki wydawal sie osigga¢ Optimization Toolbox, ktéry to generowat lepsze
wyniki niz inne dostepne algorytmy tj. Sequential Minimal Optimization [SMO]
oraz metoda najmniejszych kwadratéw (ang. Least squares). Dopiero dla wspo-
mnianej wyzej wstepnie wybranej metody zdecydowano sie na wykonanie obliczen

dla wszystkich 2'* modeli. Otrzymane wyniki predykcji zawieraty sie pomiedzy

1Co ciekawe niewiele gorsze wyniki udawalo sie uzyskaé stosujac proste funkcje
wielomianowe.
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40,37%, a 78,90% trafnosci (dla poréwnania wyniki RL to 57,63% do 82,79%).

Algorytm 1 Procedura poszukiwania najlepszego modelu M.SVM poprzez
optymalizacje parametru o |Ochab i Wajs, 2014b]

for each 120 best feature combinations do
for o = 10, 15, 20, 25,30 do
for 1...30 do
patients = delete_ 10 _random(all patients);
for each test_patient of patients do
learn_ patients = patients — test patient;
predict(test_ patient, learn_ patients);
end for
calculate ACC, TPR , SPC;
end for
for ACC , TPR, SPC do
calculate mean_ value and dev;
end for
end for
best_results|feature__combination]=best(meanACC);
end for

Ze wzgledu na ograniczone zasoby mocy obliczeniowej dopiero z 24 otrzyma-
nych wynikéw wybrano 120 najlepszych modeli (ktérych ACC wynosito 77,06%—
78,90%) poddanych dalszej optymalizacji. Dla kazdego z wybranych zestawdw
zmiennych objasniajacych obliczenia powtarzano 5 razy, za kazdym razem uzywa-
jac innego parametru o € {10, 15,20, 25,30}. Doktadny algorytm przedstawiono
powyzej (Algorytm/[l). W celu zbadania wptywu ilosci danych uczacych na jakosé
predykcji procedure powtorzono raz jeszcze, eliminujac za kazdym razem az 30

prébek — zamiast 10 (ze 109) podczas stosowania metody Jackknife.
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3.3 Poréwnanie wynikéw Regresji Logistycznej
oraz Matlab SVM

Wyniki otrzymane w metoda RL (Rozdz. Bl) oraz te obliczone dzieki opty-
malizacji modeli SVM (Rozdz. B2]) przedstawiono w Tab. Bl Jak widaé, dzieki
poszerzeniu obszaru poszukiwan o zdefiniowang game parametréw o, poziom
skutecznosci predykeji SVM podniést sie z 78,90% do 80,15%. Pordéwnujac jednak
wyniki obu metod wida¢ wyraznie, ze regresja logistyczna znacznie lepiej radzi
sobie z prawidtowym przewidywaniem diagnozy BPD. Algorytm ten z tatwoscia
osigga 82% éredniej skutecznosci przy wielu réznych konfiguracjach zmiennych
niezaleznych modelu. Nawet dla najlepszego znalezionego klasyfikatora SVM,
skladajacego sie z 3 parametréw i osiggajacego 80,15% skutecznosci, metoda RL
byla w stanie osiggnaé¢ wyzszy wspotczynnik ACC = 81,29% . Ponadto model RL
oparty jedynie na dwoch cechach byt skuteczniejszy (80,30%) od najlepszego SVM
(80,15%). Co do$¢ zaskakujace, na tym etapie badan im wiekszy model support
vector machine (pod wzgledem liczby parametréow), tym gorsze obserwowano
rezultaty. Analizujac wszystkie wyniki (widoczne jest to takze w Tab. B1l) widac,
ze w znacznej wigkszosci przypadkow usuwajac tylko 10 probek podczas testu,
zamiast 30, osiagano lepsze wyniki. Moze by¢ to przestanka do twierdzenia,
ze modele odznaczajg sie dobra wlasnoscia generalizacji i nie zachodzi efekt

przeuczenia (kiedy to klasyfikator ,uczy sie na pamie¢ danych”).

3.4 Predykcja z wykorzystaniem LIBSVM

Uzycie bibliotecznych funkcji SVM pakietu Matlab nie dato satysfakcjonuja-
cych efektow. Jednym z mozliwych powodéw niepowodzenia mogty by¢ znacznie
utrudniona mozliwosci dostrajania poszczegdlnych parametréw w wykorzystywa-
nych wzorach (Rozdz. 2.2]) oraz ograniczony wpltyw na prace procedur rozwia-

zujacych powstaly problem programowania kwadratowego. Z tego tez powodu
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Tablica 3.1: Poréwnanie najlepszych wynikow otrzymanych podczas obliczen z
Rozdz. B oraz Rozdz. [Ochab i Wajs, 2014b)]

& SR
£ HIC | s 8
§%2§jo§§§B%EEME 77| ACC | TPR | SPC | Metoda | W™ POd
SE oA mgoggﬁzzgz - E wzgledem
2l |= N[N %208%% ACC
5 ~RIElS S
3 aa] 0|4 3
10 |82,79%|84,20%[81,73%|  RL
ol 1ol 1ol . e 30 |80,85%|82,72%|79,36%|  RL
10 |70,01%|64,56%|74,01%|SVM 0=30
30 (69,00%|61,91%|74,00%|SVM =30 9
10 |82,74%|85,55%(80,82%|  RL =
ol 1o . . Jol 30 [82,52%|84,87%/80,81%|  RL 2
10 |67,11%62,06%|70,73%|SVM o=30 B
30 |66,71%58,43%|72,41% |SVM =30 20
10 [82,67%|87,50%(79,00%|  RL z
6lole W ol 30 |81,12%|85,78%|77,62%|  RL =
10 |70,48%|65,77%|73,83%|SVM o=30 -
30 69,90%|64,58%73,69% |SVM =30 Q
10 |82,59%|84,65%|81,07%|  RL 2
<1 1, . JoL 30 |81,46%|81,53%|81,30%| RL =
10 (72,10%]64,12%|77,88%[SVM =20 =
30 |71,40%63,94%|76,69% |SVM =30
10 [82,01%|84,38%(80,34%| RL Ul model
Al . Jl. 30 |80,64%|80,08%|81,02%| RL L parame.
10 [75,38%|71,32%|78,31%|SVM 0=15 troweso
30 |74,68%|69,58%|78,16%|SVM 0=25
10 |81,29%|88,70%|75,90%|  RL
5l 1 J1 L 30 |81,05%|88,52%|75,34%|  RL dlg_i;/rfmiaz
10 |80,15%|78,73%|81,17%|SVM 0=30 " * "o
30 [79,19%|79,84%|78,71%|SVM =15 &
30 |81,06%|84,39%(78,62%| RL
ol |e . 10 [80,30%83,48%|78,01% RL dla 2-parame-
30 (71,38%|52,67%|84,98%|SVM ¢=20| trowego RL
10 |71,02%|51,68%|84,90%|SVM 0=30
30 |79,69%]|78,67%|80,47%| RL
4l e . . o 10 79,63%78,11%(80,76% RL dla 4-parame-
10 [79,39%76,24%81,67%|SVM o=25|trowego SVM
30 |77,50%|72,36%|81,15% |SVM =30
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zdecydowano sie na zbadanie mozliwosci szeroko komentowanej w piSmiennictwie
biblioteki LIBSVM [Chang i Lin, 2011]. W przedstawionych obliczeniach zasto-

sowano wersje 3.17 uzyta jako skompilowane rozszerzenie srodowiska Matlab.

Podczas préb na kilku arbitralnie wybranych zestawach cech stwierdzono,
ze bardziej obiecujace wyniki osiagane sa przy zastosowaniu sigmoidy (2.19)
jako funkcji jadrowej. Pomimo, ze [Lin i Lin [2003] sugeruja ostroznos¢ w jej
uzyciu i proponuja, aby w miare mozliwosci uzywaé¢ funkcji RBF(220), w tym
przypadku sigmoida generuje trafne wyniki oraz pozwala na duzo szybsze zna-
lezienie odpowiedniej hiperptaszczyzny separujacej klasy. Zdecydowano si¢ na
uzycie metody C-SVC ze wzgledu na takie sugestie w dokumentacji biblioteki,
biorac jednocze$nie pod uwage, ze w praktyce obie dostepne metody C-SVC oraz
v-SVC prowadza do identycznych wynikéow (Rozdz. 2.2]). Stosujac wspomniane
zalecenia, przeprowadzono optymalizacje parametréow + oraz ¢ ([2.I9) wykorzy-
stujac wartoéci nalezace do odpowiednich zbioréw: ~ € {2715 2714 923}
ce {275,271 ... 21} W dalszych badaniach nie zastosowano natomiast skryptu
grid.py, proponowanego przez autoréw biblioteki do przeprowadzenia optyma-
lizacji parametréw oraz walidacji krzyzowej. Zaobserwowano bowiem, ze dla
opisywanego problemu, metoda ta pozwala znalez¢ modele o bardzo obiecujacej
trafnosci wynikéw, siegajacej nawet 83-86%. Niestety charakteryzuja sie one
znaczaca niestabilnoscia — nawet bardzo drobne zmiany w zbiorze danych, takie
jak usuniecie lub dodanie pojedynczej probki, powodowaty ogromny spadek sku-
tecznosci. Do praktycznych zastosowan w medycynie kluczowym jest znalezienie
takich modeli, ktére beda mogly mie¢ zastosowanie z dowolnym zbiorem uczacym
(wzbogacanym o nowe dane z kazdym kolejnym zdiagnozowanym pacjentem)
gwarantujac skutecznos$c predykcji w okreslonym przedziale btedu. 7 tego tez
powodu, w celu znalezienia optymalnego klasyfikatora, zdecydowano sie na za-
stosowanie analogicznego algorytmu jak w Rozdz. opartego na opisywanej

juz metodzie Jackknife i walidacji krzyzowej. Niestety ze wzgledu na wysoka
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ztozono$¢ obliczeniows takiego rozwigzania koniecznym okazalo sie zbadanie
jedynie 1348 losowo wybranych modeli sktadajacych si¢ z 2 do 14 cech. Pomimo
zadanych ograniczen, obliczenia zajety ponad tydzien komputerowi osobistemu
wyposazonemu w 8-rdzeniowy procesor Intel Core i7. Zastosowany algorytm

przedstawiono ponizej:

Algorytm 2 Procedura poszukiwania najlepszego modelu LIBSVM poprzez
optymalizacje parametréw v i ¢ [Ochab i Wajs, 2016]

for each 1348 random feature combinations do
for y =271 2714 28 xc=272 .2 do
for 1...30 do
patients = delete_ 10_random(all patients);
for each test_patient of patients do
learn_ patients = patients — test patient;
predict(test_ patient, learn_ patients);
end for
calculate ACC, TPR , SPC;
end for
for ACC , TPR, SPC do
calculate mean_value and dev;
end for
end for
best_results|feature__combination]=best(meanACC);
end for

Na Rys. Bl przedstawiono wykresy obrazujace proces przeprowadzonej opty-

malizacji wspotczynnikow.

3.5 Poréwnanie wynikéw Regresji Logistycznej
oraz LIBSVM

Najlepsze rezultaty otrzymane obiema metodami zaprezentowano w Tab. [3.2]
te wspomniane w ponizszym tekscie pogrubiono. Dla kazdego z generujacych
obiecujace wyniki zestawéw cech poréwnano wartosci ACC, TPR oraz SPC,

zaznaczajac odpowiednio wplyw liczby eliminowanych probek przez metode Jack-
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(b) model 5-parametrowy

Rysunek 3.1: Przyktadowe optymalizowane powierzchnie wg. Algorytm [2, gdzie
v jest wspolezynnikiem sigmoidy (Z.19) oraz c¢ jest wspotezynnikiem kary (7).
Linie konturéw odpowiadaja warto$ciom ACC. Rysunki zostaly wykonane dla
odpowiednich wyttuszczonych modeli zawartych w Tab. ﬂQ_cLabi_ﬂlaﬁ, mﬂaﬂ

knife. Ponadto w miejscach, gdzie wyniki z Rozdz. byty na odpowiednim
poziomie, zamieszczono je oznaczajac jako M.SVM. Poréwnanie odchylen stan-

dardowych trafnosci diagnoz tych modeli przedstawiono odpowiednio w Tab. 3.3]

66



3.5. Poréwnanie wynikéw Regresji Logistycznej oraz LIBSVM

Tablica 3.2: Poréwnanie najciekawszych rezultatow klasyfikatoréw otrzymanych
w wyniku obliczen prezentowanych w Rozdz. Bl oraz B.4] [Ochab i Wajs, 2014al

£ o | | %%
4;5 E - Siamﬁiﬁ B‘ : g% Najleps?e
m©§§<<<mow%’m<z:><§£i wyniki
EE<%<Qm§NgU§mmm z ACC | TPR | SPC | Metoda pod
2= D“CGOOO’_‘EEEE B wzgledem
= ZC= = i =T e gle
2 |m s 2l mE‘LQSTg ACC
= SN
10 [82,60%(80,10% |84,37%|LIBSVM
30 | 79,57% | 75,84% | 82,17% | LIBSVM
Bl lolo(®(®]°] |*|*|® 10 |7749% | 78062% | 76.43% | mr | HBSVM
30 | 76,42% | 76,72% | 76,09% | RL
10 |82,79%84,20%|81,73%| RL
30 |80,85% | 82,72% | 79,36% | RL
ol 1ol lole . o 30 | 78,49% | 72,35% | 82,78% | LIBSVM RL
10 | 78,22% | 73,38% | 81,77% | LIBSVM
10 | 70,01% | 64,56% | 74,01% | M.SVM
30 |69,00% | 61,91% | 74,00% | M.SVM
10 | 82,67% | 87,50% | 79,00% | RL 6
30 |81,12% | 85,78% | 77,62% | RL ;ﬁ’g@mj‘
10 | 81,50% | 77,98% | 84,04% | LIBSVM
Gofe °° I 30 |78,22% | 72,38% | 82,30% | LIBSVM A(fi(f >b81%
10 | 70,48% | 65,77% | 73,83% | M.SVM a0 d“
30 |69,90% | 64,58% | 73,69% | M.SVM meto
10 |82,59%84,65%|81,07%| RL .
10 |82,23%|77,13%|85,87%|LIBSVM ‘It’arame'
=11, . ol 30 |81,46% |81,53% |81,30% | RL YSLVY
30 |80,46% | 74,31% | 84,82% | LIBSVM
10 | 72,10% | 64,12% | 77,88% | M.SVM So\rg\zd
30 | 71,40% | 63,94% | 76,69% | M.SVM
10 | 82,01% | 84,38% | 80,34% | RL
30 |80,64% | 80,08% | 81,02% | RL
Al . Jol 10 | 78,78% | 72,96% | 83,07% | LIBSVM | 4-parame-
30 | 77,80% | 72,25% | 81,97% | LIBSVM | trowy RL
10 | 75,38% | 71,32% | 78,31% | M.SVM
30 | 74,68% | 69,58% | 78,16% | M.SVM
10 [ 80,85% | 71,95% | 87,32% | LIBSVM |~
nER ol 30 |80,35% | 71,11% | 86,96% | LIBSVM It’row
10 |80,19% | 73,27% | 85,07% | RL LIBS\}VM
30 |79,90% | 74,31% | 83,94% | RL
10 | 81,29% | 88,70% | 75,00% | RL
30 | 81,05% | 88,52% | 75,34% RL 3-prame-
| s . . 10 |80,15% | 78,73% | 81,17% | M.SVM | trowy RL
10 | 79,83% | 78,51% | 80,77% | LIBSVM
30 |79,19% | 79,84% | 78,71% | M.SVM | M.SVM
30 |79,02% | 77,73% | 79,68% | LIBSVM
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Tablica 3.2: Poréwnanie najciekawszych rezultatow klasyfikatoréw otrzymanych
w wyniku obliczen prezentowanych w Rozdz. B oraz B4l cd.[Ochab i Wajs, [2014al

E o2 IR
Ne} &
£ = - |G| Z, H‘ QB: H\ %g Najlepsze
=pllealb= O§m£§<z ‘Z‘EU wyniki
2 U@»—«<¢<<C§ngm<ﬂ E<ﬂ =S
2 3= 5—«) el PN Zlm (2= @ ACC TPR SPC Metoda pod
= |ZC|= SIOIERERERIE = = wzgledem
Sl |~ B mﬁgoﬁg ACC
O wn |~ Y
3 Al n|= &
10 | 80,57% | 78,83% | 81,82% | LIBSVM
10| 79,66% | 78,94% | 80,19% | M.SVM | ,
31 1 . . 30 |79,47% | 79,70% | 79,25% | LIBSVM i’mw
30 | 79,43% | 79,08% | 79,54% | M.SVM LIBS\;VM
10 | 79,40% | 87,20% | 73,57% RL
30 |79,32% | 86,36% | 73,98% RL
30 | 81,06% | 84,39% | 78,62% RL
10 |80,30% | 83,48% | 78,01% | RL S
o 1. . 10 | 73,57% | 57,54% | 85,22% | LIBSVM It)row
30 |73,22% | 55,87% | 85,28% | LIBSVM RLY
30 | 71,38% | 52,67% | 84,98% | M.SVM
10 | 71,02% | 51,68% | 84,90% | M.SVM
30 | 77,35% | 72,50% | 80,41% | RL S
ol 14 . 10 | 76,85% | 69,73% | 81,95% | RL i’mw
10 |76,01% | 56,68% | 90,09% | LIBSVM LIBS\}VM
30 | 73,04% | 58,38% | 83,77% | LIBSVM

Najlepszy pod wzgledem ACC' znaleziony klasyfikator

SVM osiggnal 82,60%

skutecznosci, dokonujac oceny na podstawie osmiu cech. Niestety na tle innych
wynikow odchylenie standardowe trafnosci byto bardzo znaczace i wyniosto az
5,15. Natomiast parametry TPR = 80,10% oraz SPC = 84,37% naleza-
toby zakwalifikowaé jako satysfakcjonujace, zwazywszy na fakt, ze tylko pieé¢ z
badanych 1348 klasyfikatorow tego typu bylo wstanie osiggna¢ wynik wyzszy
niz 80% dla obu tych parametréw jednoczesnie (poréwnanie zamieszczono w
Tab. B4). Jako drugi w Tab. zamieszczono opisywany juz w Rozdz. [B.1]
najlepszy model RL osiggajacy ACC = 82,79%, TPR = 84.20% oraz SPC =
81.73%. Pomimo, ze obliczenia wykonane dzieki bibliotece LIBSVM dla tych
samych zmiennych objasniajacych, daja o ponad 8% lepsze wyniki niz te z
Rozdz. (M.SVM), RL w tej konfiguracji jest nadal o 4% skuteczniejsza. Mozna
jednak znalez¢ i takie modele (np. kolejne w Tab. 5- i 6-parametrowy),

68



3.5. Poréwnanie wynikéw Regresji Logistycznej oraz LIBSVM

ktére dla obu algorytméw predykeji sg w stanie osiggnaé ponad 81% trafnosci
w diagnozie. Szczegdlnie ciekawym wydaje si¢ by¢ ten 5-elementowy, ktory
okazal si¢ wspolnym najlepszym modelem tej wielkosci dla obu metod, osiagajac
82,23% trafnosci dla SVM oraz 82,59% dla RL. Pomimo, ze korzystajac z metody
wektorow wspierajgcych T'PR wynosit jedynie 77,13%, proponowany zbiér cech
wydaje sie by¢ rozsgdnym wyborem biorgc pod uwage SPC = 85,87% dla SVM
oraz TPR = 84,65% i SPC = 81,07% dla RL. Nalezy jednak wspomnieé, ze
tak w tym przypadku jak i wiekszosci innych odchylenie standardowe trafnosci
predykcji byto prawie dwa razy wieksze dla SVM niz RL (w tym przypadku 3,04
do 1,49 — Tab. B3). Dalsza czes¢ Tab. przedstawia przeglad najlepszych

wynikéw wg. licznosci zastosowanych zmiennych niezaleznych:

e modele 4-parametrowe:

Regresja logistyczna (RL) jest w stanie osiggnaé¢ 82,01% ACC, podczas
gdy alternatywna metoda jedynie 80,85%. Jednak to wtasnie zastosowanie
tego drugiego zestawu parametréw (wyttuszezone w Tab. B.3) zwraca uwage
swoja prostota, niskim odchyleniem standardowym ACC (okoto 1.4) oraz
trafnoscig ponad 80% dla obu metod.

e modele 3-parametrowe:

Uzyskano 81.29% trafnosci dla RL oraz 80.57% dla SVM. Wyniki te sg
szczegOlnie interesujace ze wzgledu na fakt, ze dla obu algorytméw wartosé
odchylenia standardowego ACC nie przekroczyla poziomu 1,5. Dla tej
grupy nie byto jednak mozliwe znalezienie zestawu cech gwarantujacych

skutecznos$é powyzej 80% dla obu metod jednoczesnie.

e modele 2-parametrowe:

Dla tak matej liczby cech rezultaty SVM na poziomie 76,01% ACC sg
catkowicie niesatysfakcjonujace, nie wspominajac o bardzo wysokiej de-

wiancji wynoszacej 5,81. W tym kontekscie zaskakujacy moze by¢ fakt, ze
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regresja logistyczna pozwala osiggaé rezultaty predykeji na poziomie 80,30%

korzystajac z tak matej ilosci danych.

Korzystajac z wszystkich 14 cech model SVM osiggnal skutecznosé 76,86%, nato-
miast dla RL warto$¢ ta wyniosta 77,55%. Ponadto analizujac wspomniane tabele
mozna zauwazy¢ prawidtowosé, ze w wynikach z uzyciem regresji logistycznej
wicksza jest zazwyczaj wartos¢ T'PR niz SPC, podczas gdy dla support vector

machine zaleznos¢ jest odwrotna.

Tablica 3.3: Wielkosci odchylen standardowych trafnosci predykeji dla modeli z
Tab. B:2|Ochab i Wajs, 2014a]

. Liczba wykluczonych probek alg. w Jackknife
L;ZiEa Metoda 10 30
ACC | ACCy., | ACC | ACCley

3 LIBSVM | 82,60% 9,15 79,57% 4,95
RL 77,49% 1,51 76,42% 2,75

6 RL 82,79% 1,11 80,85% 2,52
LIBSVM | 78,22% 1,96 78,49% 2,74

6 RL 82,67% 1,19 81,12% 2,56
LIBSVM | 81,50% 4,89 78,22% 5,06

5 RL 82,59% 1,49 81,46% 2,51
LIBSVM | 82,23% 3,04 | 80,46% 2,44

4 RL 82,01% 1,73 80,64% 2,60
LIBSVM | 78,78% 2,68 77,89% 4,36

4 LIBSVM | 80,85% | 1,39 | 80,35% 2,28
RL 80,19% | 1,43 | 79,90% 2,89

3 RL 81,29% 1,74 | 81,05% 2,36
LIBSVM | 79,83% 1,73 79,02% 3,34

3 LIBSVM | 80,57% 1,48 79,47% 3,06
RL 79,40% 1,28 79,32% 2,30

9 RL 80,30% 1,62 81,06% 2,38
LIBSVM | 73,57% 2,40 73,22% 3,01

9 RL 76,85% 1,14 | 77,35% 2,41
LIBSVM | 76,01% 5,81 73,04% 2,70
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Tablica 3.4: Lista znalezionych klasyfikatorow SVM o wartosciach TPR i SPC
wyzszych niz 80% jednoczesnie [Ochab i Wajs, 2014al

TR
TR

_.||Liczba usunietych
< < Zlprobek w Jacknife]

ACC | TPR | SPC | Method |ACCye,

Liczba cech
BWEIGHT
RESPIMV
AA
PDA
SURFACT
SPO2MEAN
SPO2DEV
LOWS5
HIGH94
BPMMEAN
BPMMEAN TR
SPO2DEV
SPO2MEAN

82,60%[80,10%84,37%|LIBSVM]| 5,15
79,57%|75,84%|82,17%|LIBSVM| 4,95
77,49%|78,62%|76,43%| RL 1,51
76,42%|76,72%|76,09%| RL 2,75
82,18%|83,68%|83,68%|LIBSVM| 2,95
81,62%|87,21%|77,47%| RL 1,51
80,73%|85,99%|76,56%| RL 2,27
79,79%|78,02%|81,03% |LIBSVM| 3,42
81,41%|80,65%82,01%|LIBSVM| 3,33
80,81%|75,82% |84,28% |LIBSVM| 3,78
79,83%(83,83% |76,90%| RL 2,22
78,29%(80,05% |76,87%| RL 3,02
80,50%|80,17%(80,68%|LIBSVM| 2,73
77,26%|77,54%|76,91%|LIBSVM| 3,07
76,99%|80,30%|74,53%| RL 1,21
76,00%|79,87%|72,71%| RL 3,00
80,38%80,46%80,31%|LIBSVM| 2,65
78,12%|82,49%|75,02%| RL 1,26
77,58%|77,15%|77,67%|LIBSVM| 4,29
76,83%|83,04%|71,87%| RL 2,93
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3.6 Analiza zdje¢ RTG

Ze wzgledu na sugestie lekarzy [Kruczek i Kwintal, 2007] oraz literature [Noack
iin., 1993, Yuksel i in., [1993] odnotowujaca uzycie danych pozyskanych podczas
badania rentgenograficznego przy predykcji diagnozy BPD, zdecydowano sie na
probe ich dotaczenia do gléwnego zbioru. Jak wynika z rejestrow szpitalnych,
66 pacjentom (spos$réd badanych 109) w pierwszym tygodniu zycia wykonano
zdjecia RTG klatki piersiowej; wszystkie z tych zdje¢ okazaly sie wykonane
przed czwartym dniem zycia. Nalezy tu nadmieni¢, ze zdjecia tak malych
pacjentow nie sa tak ustandaryzowane jak typowe zdjecia oséb starszych, ktore
Swiadome badania sa w stanie odpowiednio sie ustawi¢ (Rys. B2). Ze wzgledu
na fakt, ze automatyczna ocena nie jest tatwa nawet dla zunifikowanych obrazéw
[Tadeusiewicz i Ogielal, 2004], do wstepnej analizy zdecydowano sie z niej zrezy-
gnowad, a dzigki konsultacji ze specjalista radiologiem zdjecia zostaly ocenione
recznie. W piSmiennictwie wspomniane sg dwa systemy takiej oceny w kontekscie
BPD. Pierwszy z nich nazywany systemem Edwardsa [Toce i inl, 1984] zostal
opracowany jeszcze w 1984 r. i zaklada ocen¢ zdjecia w skali od 0 do 2 w
pieciu kategoriach, tj. zaburzeni uktadu sercowo-naczyniowego (ang. Cardio-
vascular abnormalities), hiper-ekspansji ptuc (ang. Hyperexpansion), rozedmy
(ang. Emphysema), zwléknien oraz nieprawidtowosci srédmiazszowych (ang.
Fibrosis/interstitial abnormalities) oraz ogdlnej subiektywnej oceny stanu, ktéry
sugeruje radiogram. Ostatecznym wynikiem oceny jest suma wynikow kazdej z
pieciu kategorii, co daje wynik z zakresu 0-10. Drugi, nieco nowszy, system oceny
[Weinstein i in., [1994] zaktada oceny z zakresu 1-6 przedstawione w Tab. B.5l
Zgodnie z analizg zawarta we wspomnianym artykule mozna zalozy¢, ze oba sys-
temy oceny radiogramow generuja zblizone do siebie wyniki. Biorac jednak pod
uwage praktyczne zastosowania oraz potencjalne mozliwodci pdzniejszej imple-
mentacji w celu automatycznej analizy zdje¢, zdecydowano si¢ na uzycie drugiego

ze wspomnianych systeméw. Podczas recznej analizy zgromadzonego materiatu
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Rysunek 3.2: Przyktadowe zdjecia RTG
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Tablica 3.5: Zastosowany system oceny radiograméw dla diagnozy dysplazji
oskrzelowo-ptucnej. [Weinstein i in., [1994]

‘ Ocena ‘ Opis ‘

Stabo widoczne zageszczenia dajace obraz mlecznego szkla
1 (ang. Faint, not well definable opacities
giving a hazy appearance to the lung)
Wyrazne linijne lub siateczkowate zageszczenia, zlokalizowane
gltownie centralnie
(ang. Definable linear-reticular opacities
which are primarily located centrally)

Pogrubiate linijne lub siateczkowate zageszczenia, ktore moga
obejmowacé (szerzy¢ sie na) czesci obwodowe pluc; zmiany moga
sie ze sobg zlewa¢ w czesci centralnej
(ang. Coarser linear-reticular opacities which may
extend to the periphery of the lung;
coalescence may be present centrally)

Zmiany obserwowane w stopniu trzecim
oraz bardzo male, ale wyrazne zmiany torbielowate
(ang. Very small but definable cystic changes
in addition to the changes seen in gratde 3)

Obszary zacienien i torbielowate sa w przyblizeniu réwnej
objetosci (torbiele sa wieksze niz dla stopnia 4)

(ang. Opaque and cistic areas are of approzimately
equal volume; the cysts are larger than in grade /)
Obszary torbielowate sa wieksze od obszarow zacienien;
ptuca o obrazie pecherzykowatym.

(ang. Greater cystic areas than opaque areas;
the lung has a bubbly appearance.)
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RTG, we wspdlpracy z do§wiadczonym radiologiem [Kurcz, 2013], stwierdzono, ze
u pacjentow w wieku ponizej 1 tygodnia w praktyce majg zastosowanie tylko
noty z zakresu 1-4 z dostepnej skali. Jest to podyktowane faktem, ze nie
mineta wystarczajaca ilos¢ czasu, aby wyksztalcity sie zmiany klasyfikowane
jako 5 czy 6. Natomiast wyraznie zaobserwowano dwie, wyrdzniajace sie pod
wzgledem intensywnosci wystepujacych zmian, grupy posréd tych pacjentéw,
ktorym przyporzadkowano ocene réwna 3. 7 tego wzgledu zadecydowano o
rozszerzeniu skali i zastgpieniu wspomnianej noty przez 3A oraz 3B. Co wiecej,
jakos¢ dwoch ze zdje¢ nie pozwolita na dokonanie prawidtowej oceny, tak wiec
ostatecznie w dalszej analizie wzigto pod uwage tylko 64 pacjentow. Histogram

otrzymanej w ten sposob nowej zmiennej niezaleznej przedstawia Rys. B.3l

25

IN)
=]
T
1

[
o
T
1

[
o
T
1

Liczba pacjentow

1 2 3B 4

3A
Ocena RTG

Rysunek 3.3: Histogram ocen zdje¢ RTG

Korzystajac z powyzszych danych powtérzono eksperymenty z Rozdz. 3.1 oraz
Rozdz. B4 Mogtoby sie wydawaé, ze osiagnieto bardzo interesujace wyniki —
ACC=89,33% dla LIBSVM oraz 87,52% dla RL. Jak sie jednak okazalo, niestety
takze wczedniej przebadane modele nie uwzgledniajace oceny radiologicznej na

powstalym 64-elementowym zbiorze uczacym osiagaty duzo wyzsze noty. Wyda-
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jace sie wiec tak dobrymi wyniki, sg jedynie efektem drastycznego zmniejszenia
grupy badanych pacjentéow i co za tym idzie spadku zdolnosci generalizacyjnych
modeli. Innymi stowy doszto do ,nauczenia si¢ wszystkich przypadkow na pa-
mie¢”. Mimo to, w celu zbadania wptywu badanego dodatkowego parametru na

jakosé¢ predykeji, pokuszono sie na przeprowadzenie dodatkowej analizy:

Wybrano najlepsze znalezione dotychczas zestawy zmiennych niezaleznych
zamieszczone w Tab. oraz Tab. B4l 7 nowo otrzymanych wynikow, wyse-
lekcjonowano modele zawierajace te parametry i porownano je z identycznymi
poszerzonymi o ocene radiologicznag. W ten sposéb sprawdzono w jaki sposob
wplywa na wynik modelu (uznanego wezesniej za dobry) dodanie dodatkowego
nowego parametru. W wiekszosci wypadkéw dodanie go nie zwigkszato trafnosci

— tylko w 9 z 28 przypadkéw zaobserwowano poprawe.

Pomimo ze powyzsza analiza nie data rozstrzygajacego wyniku, mozna do-
mniemywaé, ze nowo badana cecha nie niesie ze soba kluczowej dla predykcji
BPD informacji. Ponadto, jak ocenit radiolog, ,parametr taki jest owszem swego
rodzaju oceng prawdopodobienstwa rozwoju BPD na podstawie nasilenia zmian
patologicznych w polach ptucnych u noworodkéw w 1 tygodniu zycia. Jednak
w tak wczesnym stadium réwnie prawdopodobne jest, ze obrazy przedstawiaja
zmiany zapalne, RDS, zapalenia zachltystowe itd., a nie wezesne fazy BPD” [Kurcz,
2013]. W podobnym tonie wypowiadaja sie Toce i inl [1984], twierdzac, ze dopiero
po 14 dniach istnieje realna mozliwos¢ rozréznienia pomiedzy soba zmian pato-
logicznych. Jako optymalny czas dla takiej oceny autorzy wymieniaja 21 dzien
po porodzie. Ze wzgledu na powyzsze fakty oraz brak mozliwo$ci pozyskania
wigkszej ilosci danych postanowiono porzuci¢ dalsze badania z uzyciem zmiennych

zwigzanych z obrazami RTG.
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3.7 Wstepne wnioski

Przytoczone wstepne badania jednoznacznie potwierdzaja prezentowane w
literaturze wyniki [Bhering i inJ, 2007, [Kim i inJ, 2005, Romagnoli i in!, 1998§]
moéwiace, ze dzigki regresji logistycznej mozliwa jest predykcja BPD w 7 dniu
zycia z trafnoscig powyzej 82%. Ponadto udowodniono, ze metoda SVM moze
by¢ takze z powodzeniem stosowana do przewidywania wspomnianej przypadto-
sci. Korzystanie z bibliotecznych funkcji pakietu Matlab nie daje co prawda
najlepszych rezultatéw w tej dziedzinie, jednak bardzo dobrym rozwigzaniem,
dajacym znacznie szerszy wptyw na przeprowadzane obliczenia, jest zastosowanie
biblioteki LIBSVM. Pomimo zbadania tylko losowej czesci (1348 z 2!4) mozliwych
do skonstruowania modeli SVM, otrzymano niejednokrotnie wyniki lepsze niz
stosujac RL. Generalnie mozna stwierdzi¢, ze dla matej liczby cech lepsze wyniki
osiaga sie uzywajac regresji logistycznej. Im wiecej parametrow branych jest pod
uwage, tym wiecej zyskuje SVM, osiagajac juz bardzo wyrazng przewage nad
RL w modelach z wigcej niz szeScioma parametrami. Co prawda, w przypadku
regresji odchylenie standardowe otrzymywanych wynikéw jest znaczaco nizsze,
niz dla drugiej metody. Nie oznacza to jednak, ze nie mozna znalez¢ konkretnych
modeli SVM, dla ktérych ACCy., bedzie zblizone do tej odpowiadajacej LR
[Tab.B.3]. Kolejna cecha rézniaca obie metody jest stosunek czutosei do specyficz-
nosci. Dla badanego zagadnienia wyraznie wyzsza specyficznoscia charakteryzuja
sie klasyfikatory SVM, podczas gdy czutos¢ jest domeng regresji logistycznej
[Tab. B2]. Optymistyczny jest fakt, ze w wiekszosci przypadkéw dla obu metod
ACC rosto i jednoczesnie ACCYy., malato, gdy liczbe probek uczacych zwiekszano
(wyniki dla Jackknife = 10 sa lepsze) [Tab. B2, B3] B4]. Oznacza to, ze oba typy
klasyfikatorow maja dobrg zdolnos¢ do generalizacji i nie nastepuje efekt tzw.
przeuczenia, kiedy to odtwarzane sg tylko wcze$niej zapamietane dane uczace.
Analizujac wspomniane tabele, mozna wyraznie zauwazy¢ czeSciej powtarzajace

si¢ cechy: gage, low84, surfact i pda. Zmienne te owszem sg wspominane w
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literaturze jako predyktory BPD [Ambalavanan i inl, 2008, Bancalari i Claurd,

2016, |Bhering i in.. |200'7, Bhutani i Ab 11 J Corcoran i in.. 11993. Cunha

iin., 2008, Farstad i in/, 2011, \Geary i inJ, 2008, |Groothuis i Makari, 2012, lJobé,

2011, Kim i in., 2005, Kinsella i in., 2006, [Kwinta i in., [2008b, [Laughon i in.,

2011, IMarshall i in., 1999, |Oh_i inl, 2005, Rojas i inl, 1995, [Singer i inl, 1992,

Sinkin i inJ, 1990, [Sosenko i Bancalari, 2012, [Stoch, 2007], jednak pomijajac

parametr gage trudno stwierdzi¢, ktére z nich miatyby by¢ kluczowe. Wynik
takich poszukiwan bylby zalezny od metody, preferencji co do wysokiej specy-
ficznosci lub czutosci oraz dopuszczalnego btedu predykeji. Brak jednoznacznej
odpowiedzi na to pytanie w praktyce moze jednak okazac si¢ pozytywem. Bowiem
podaczas przeprowadzonej analizy historii pacjentéw, bardzo czestym problemem
okazywat sie brak czesci danych. Najczesciej nie byly to bledy archiwistyczne,
lecz konsekwencje rozlicznych sytuacji takich jak, np. przeniesienie pacjenta z
innej placowki w, ktérej nie byto odpowiedniego sprzetu do dokonania wszystkich
mozliwych pomiaréw. Na potrzeby tego opracowania nalezato takiego pacjenta
wykluczy¢ ze zbioru danych, jednak w praktycznym zastosowaniu brak danej
informacji nie powinien wyklucza¢ mozliwosci dokonania oceny rokowan. Majac
do dyspozycji wiele modeli opartych o rézne parametry, zawsze istnieje wariant

znalezienia najlepszego z tych mozliwych do zastosowania w danej sytuacji.

7, przedstawionej powyzej analizy wynika jednoznacznie, ze tak regresja lo-
gistyczna jak i metoda support vector machine, moze by¢ z powodzeniem uzyta
do predykcji BPD. Jak sie jednak okazuje, rozwiazanie problemu doboru odpo-
wiednich cech nie jest proste ani jednoznaczne. Zmienne niezalezne generujace
najlepsze klasyfikatory nie sa takie same dla kazdej z metod, co wiecej, sa
one rézne w obrebie jednej metody zaleznie od tego czy kluczowa jest czutosé,
specyficznosé czy moze trafnosé diagnozy. Ponadto majac na uwadze praktyczne
zastosowania w codziennej praktyce medycznej, nalezy zauwazy¢, ze dostepnosé

pomiaréw konkretnych cech, w kazdym wypadku moze by¢ inna z powodu bardzo
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trywialnych ograniczen. W takich wypadkach nawet sprawdzone modele, moga
okazac sie bezuzyteczne ze wzgledu na brak danych. Zatem lepszym rozwigzaniem
jest zastosowanie mniej skutecznej metody, ale mimo wszystko dajacej wynik
obarczony okreslonym btedem predykcji, niz brak jakiejkolwiek prognozy. Z tego
tez powodu wydaje sie zasadnym stworzenie systemu wspomagania decyzji, zdol-
nego do zaproponowania metody predykcji odpowiedniej do danej sytuacji. Majac
na uwadze dostepne dane, mozliwo$¢ wystapienia bardzo powaznych skutkow
ubocznych terapii [Ng, 1993, Ryan i inJ, [1996] (w takim przypadku wazniejsze
byloby SPC niz TPR |[Akobeng, 2007]) oraz najwiekszy dopuszczalny blad pre-
dykcji, system taki mégltby zaproponowac¢ wybdr odpowiednich cech oraz metody.
Ponadto, skoro losowo wybrane modele SVM daly tak obiecujgce wyniki, warto

bytoby zbada¢ wszystkie mozliwe kombinacje cech.
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Rozdziat 4

System wspomagania decyzji

Ze wzgledu na brak jednego, ogdélnie uznanego za sprawdzony i mozliwy do
zastosowania w praktyce modelu predykcji BPD oraz opierajac sie na wnioskach
zawartych w poprzednim rozdziale stwierdzono, ze dla prezentowanego problemu
najtrafniejsze mogtoby sie okazaé¢ zastosowanie systemu wspomagania decyzji.
Wobec nieznalezienia w literaturze wzmianek o jakichkolwiek pracach, w ktérych
wykorzystywano by podobne podejscie, zdecydowano sie podjaé¢ probe zbudo-
wania takiego systemu. Glownym zatozeniem byta konstrukcja umozliwiajaca
praktyczne zastosowanie w codziennej pracy lekarza, dzicki generowaniu odpo-
wiednich wskazowek podczas podejmowania kluczowych decyzji. Lekarz bytby
informowany, jaka metode predykcji najlepiej uzy¢ w danej sytuacji, ktére z
mierzonych parametréw beda najlepszymi predyktorami BPD oraz na ile mozna
ufaé¢ otrzymanemu wynikowi. Ponadto program taki moégtby doradzac, ktore z
mozliwych pomiaréow warto bytoby dodatkowo wykonywac¢ w celu osiggniecia lep-
szych wynikéw predykeji w przysztosci. Stworzony system wspomagania decyzji

zostal przedstawiony w [Ochab i Wajs, 2016].
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4.1 Budowa bazy wiedzy

Rdzen bazy wiedzy konstruowanego systemu wspomagania decyzji zbudo-
wano ze Srednich wartosci wynikéw predykcji BPD wykonanej w sposob opisany
w Rozdz. 3 W celu tatwego przeszukiwania zgromadzonych danych wedlug
zadanych kryteriow wszystkie informacje umieszczono w relacyjnej bazie da-
nych MySQL. Ponadto w celu przyé$pieszenia dziatania procedur kwerenduja-
cych zdefiniowano odpowiednie indeksy dla kluczowych kolumn powstalej tabeli.
Kazdy wiersz odpowiada konkretnemu zestawowi parametrow oraz zastosowanej
metodzie. Oprocz wspomnianych informacji zawiera on takze wartosci ACC),
ACCye,, TPR, SPC oraz optymalne wartosci parametréw ~ i ¢ dla metody SVM
(lub o dla M.SVM).

Ze wzgledu na to, ze regresja logistyczna jest jedyna, szeroko opisywana w
pismiennictwie (w kontekscie predykeji BPD) metoda predykcji, za celowe uznano
umieszczenie jej wynikow w konstruowanej bazie. Poniewaz na potrzeby rozwazan
opisanych w Rozdz. Bl przeprowadzono juz badanie wszystkich 2! kombinacji
zmiennych niezaleznych stosujac RL, nie bylo potrzeby wykonania dodatkowych
obliczen tym algorytmem. Wszystkie 16384 wyniki mogty zosta¢ wprowadzone
do bazy bez jakichkolwiek modyfikacji.

Opierajac sie na obiecujacych wynikach oraz wnioskach (przedstawionych w
Rozdz.B1) dotyczacych predykeji metoda SVM, zdecydowano sie na umieszczenie
w bazie takze wynikow otrzymanych wspomnianym sposobem. Kluczowym byto
zawarcie tych, otrzymanych dzieki bardzo obiecujacej bibliotece LIBSVM. Jak
wspomniano w Rozdz. B.4], ze wzgledu na wymagany znaczny naktad obliczeniowy
dotychczas zbadano jedynie losowo wybrana czes¢ modeli. Majac jednak na
uwadze jak najwiekszg funkcjonalnosé systemu oraz duze prawdopodobienstwo
znalezienia jeszcze lepszych modeli predykcyjnych niz dotad, zdecydowano sie na
uzycie trzech komputeréw osobistych i wykonanie trwajacych ponad dwa tygodnie

obliczen na wszystkich 2!4 kombinacjach cech. Algorytm [l przedstawia wykonany
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proces obliczeniowy — analogiczny do tego z Rozdz. B.4l Zdecydowano sie takze
zataczy¢ 1150 najlepszych wynikéw otrzymanych dzigki bibliotecznym funkcjom
Matlaba, pomimo ze byty one znacznie gorsze od tych uzyskanych przez LIBSVM.
Ostatecznie zgromadzono ponad 33 tys. wynikéw predykcji BPD pokrywajacych
wszystkie kombinacje wspomnianych w Rozdz. zmiennych objasniajacych dla
obu badanych metod (Rozdz. ).

Algorytm 3 Budowa bazy wiedzy dotyczacej metody LIBSVM poprzez
optymalizacje parametréw v i ¢ dla kazdej z mozliwych kombinacji cech [Ochab
i Wajs, 2016]

for each of 2!* feature combinations do
for y =271 2714 2P xc=272 .2 do
for 1...30 do
patients = delete_ 10 _random(all patients);
for each test_patient of patients do
learn_ patients = patients — test patient;
predict(test_ patient, learn_ patients);
end for
calculate ACC, TPR , SPC;
end for
for ACC , TPR, SPC do
calculate mean_ value and dev;
end for
end for
best_results|feature__combination]=best(meanACC);
end for

Ze wzgledéw praktycznych wszelkie wyniki zwigzane z LIBSVM umieszczone
w bazie wiedzy zostaly wygenerowane catkowicie od nowa. Nie korzystano
z obliczen wykonanych na potrzeby Rozdz. B4l Co za tym idzie, wnikliwy
czytelnik, moze zauwazy¢, ze niektére dane zawarte w Tab. oraz Tab. [3.4]
roznig sie nieznacznie od tych prezentowanych w Tab. A1l Wtasnie w zwigzku z
pewnym losowym rozrzutem otrzymywanych wynikow warto$¢ odchylenia stan-
dardowego ACC dla metod SVM jest tak duza. Efekt ten bylby znacznie mniej
widoczny, gdyby nie zastosowanie wspominanej metody Jackknife, ktéra poprzez

losowe usuwanie probek [Algorytm [B] wprowadza pewne fluktuacje. Badanie

83



SYSTEM WSPOMAGANIA DECYZJI

odpowiednio duzej grupy pacjentéw zmniejszytoby w znacznym stopniu wptyw
wspomnianej losowosci i pozwolitoby na ustabilizowanie sie wyniku na pewnym
poziomie. Jednak w sytuacji, gdy nie ma doste¢pu do danych wickszej liczby
pacjentow o konkretnym pasujacym do badania profilu, lepszym rozwigzaniem
wydaje sie zbadanie, jak bardzo wyniki moga od siebie odstawadé, niz pozosta-
wienie przypadkowi, w ktorg czes¢ przedziatu mozliwych do osiagniecia wynikéw
trafimy. Doktadnie takim przypadkiem byloby zastosowanie wspomnianego w
Rozdz. B.4] skryptu grid.py dostarczanego wraz z biblioteka LIBSVM. Teore-
tycznie pozwalal on na predykcje z trafnoscig duzo wyzsza niz 90%, jednak
nawet po usunieciu pojedynczego pacjenta ze zbioru uczacego, okazywato sie,
ze dla danego zbioru cech nie bylo mozliwe osiggniecie trafnosci nawet o 10%
nizszej od pierwotnie wskazanej. Przez uzycie metody Jackknife $wiadomie
wiec pogorszono teoretycznie mozliwe do osiagniecia wyniki predykeji, dajac tym
samym oglad jakiej skutecznosci metody mozna sie spodziewa¢ w zastosowaniach
praktycznych (niekoniecznie korzystajacych z tych samych danych uczacych). Dla
RL opisany efekt takze wystepowal, jednak jego nasilanie byto na tyle mate, ze
pomimo odchylen poszczegdlnych pojedynczych wynikow w iteracjach Jackknife,
ostateczne usrednione wyniki pozostawaly takie same przy kazdej probie urucho-
mienia programu obliczeniowego. Zanotowang réznice w zachowaniu sie wynikow
obu metod mozna zapewne wytumaczy¢ faktem, ze SVM dysponujac przestrzenia
nieskoniczenie wymiarowa (Rozdz. [22]) ma duzo wieksze mozliwosci dopasowania
sie do danych uczacych, co jak widaé¢ nie zawsze jest korzystne — szczegdlnie, gdy

operuje sie na matlej ilosci danych.

Zestawienie najlepszych znalezionych klasyfikatoréw pod wzgledem ACC, kto-
rych ACCye, < 4 przedstawiono w Tab. LIl Jak mozna zauwazyé¢, zgodnie
z oczekiwaniami przeszukanie calej przestrzeni kombinacji cech pozwolito na
odkrycie kolejnych modeli SVM, generujacych jeszcze bardziej interesujace wyniki

niz te prezentowane w Rozdz. Wynikiem o najwyzszej trafnosci prognozy
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przy zachowaniu arbitralnie wybranego kryterium ACCy., < 4 byt model oparty
na dziewieciu cechach i osiagajacy ACC = 83,29% (TPR = 79,08%, SPC =
86,4%). Co prawda ACCy., = 3,63 nie nalezy do najnizszych, ale w poréwnaniu
do najlepszego wyniku z poprzedniego rozdzialu (ACCy., = 5,15 1 ACC =
82,60%) obserwuje sie i tak znaczng poprawe. Jeszcze ciekawszym wydaje sie
wynik drugi na licie — ACC = 83,25%, TPR = 78,82%, SPC = 86,49% — przy
zachowaniu ACCy., = 2.16, co jest wartoscia bardzo niska jak na zastosowanie
metody SVM. Co prawda takie odchylenie standardowe trafnosci jest nadal
wieksze niz dla regresji logistycznej, jednakze sa to juz wartosci poréwnywalne,
przy trafnosci wyzszej o 0,46% w stosunku do RL. Posréd wielu nowych wynikéw
pojawiajacych sie we wspomnianej tabeli, szczegdlng uwage zwraca takze czwarty
z klasyfikatoréw, ktérego specyficzno$é wynosi az 88,92%. Jest to bez watpienia
dobry wynik, lepszy od dotychczas prezentowanych o ponad 4,55%. Jak widac,
wsréd ponad 33 tys. wszystkich modeli, baza wiedzy dysponuje ponad czterdzie-
stoma takimi, ktére pozwalaja osiagnaé trafno$é na poziomie przekraczajacym
82% (przy zachowaniu ACCy, < 4). Mozna je wiec stosowa¢ wymiennie zaleznie
od sytuacji.

Tablica 4.1: Czterdziesci najlepszych pod wzgledem ACC klasyfikatoréw, dla
ktorych ACCye, < 4 zawartych w bazie wiedzy [Ochab i Wajs, 2016]
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2B IS EE REEIEE R [E|ACCu| ACC | TPR | SPC | Metoda
< D Al I ol o
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9| |o| |efe| || [o|o|e|®| |*| 3,63 |83,20%|79,08%|86,4% |LIBSVM
8| |of |ofe olefo|ofe] | 2,16 |83,25%]|78,82%|86,49%|LIBSVM
8leele| [of | o] |o]e o| 388 [83,23%]76,54%88,07% | LIBSVM
9|e|efe| |o| |e]e| |o|e| || | 2,98 |83,11%|75,07%|88,92% LIBSVM
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Tablica 4.1: Czterdziesci najlepszych pod wzgledem ACC klasyfikatoréw, dla
ktorych ACCye, < 4 zawartych w bazie wiedzy cd.[Ochab i Wajs, 2016)]
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7| |e|e|e|e|e o |o 2,6 [83,04%|82,63% |83,28% |LIBSVM
8| |o| |e|e| |o| |e|e|e| |e 3,39 [82,96%|78,12% | 86,5% |LIBSVM

3 o| |ojo |o| |0 (o0 | 239 |82,88%]79,07%|85,64% |LIBSVM

6| [of |ofe . oo 1,11 [82,79%| 84,2% [81,73% | LOGIT

9 o| |ojeo |ojo |00 0 o 23 |82,78%|77,84%|86,45% |LIBSVM

6lole ole o| |eo 1,19 |82,67%| 87,5% |79,09% | LOGIT

8 o |oe ejoje o | 269 |82,63%|78,59%|85,54% |LIBSVM

11jeje| |eje| |oje/e/e/e e e 3,12 | 82,6% |78,65% (85,55% |LIBSVM

50 |e . o |ofe 1,49 |82,59%|84,65% [81,07% | LOGIT
50 |e . . oo 1,32 |82,56%|85,25% |80,54% | LOGIT
6| |o . o |o|o]e 1,43 |82,53%|83,82% |81,54% | LOGIT
7| o] |eo|e ool o| 27 82,52%|76,91%| 86,6% |LIBSVM
6| |o . . olele 1,64 |82,52%|84,87% |80,81% | LOGIT
7| o] |eo|e olo|o]e 2,11 |82,42%78,69% |85,07%| LIBSVM
8| |e| |o|e| |o| |o|e]|e o| 344 |8241%|76,2% |86,96% |LIBSVM

S| o] |e]|e]| |o| |o| |o|e]e 1,52 | 82,4% |78,65% |85,12% |LIBSVM

6 ° olo| |00 . 3,25 182,32%80,03% (83,97% | LIBSVM

10| |e| |e|e| |oje/ee/e/e e 2,44 182,31%77,86% |85,56% | LIBSVM

8 o| (oo |o oo o 241 |82,28%|77,78%85,63% |LIBSVM

7| |e o |o| |of |o]e]e 1,41 [82,27%83,35% [81,47% | LOGIT
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Tablica 4.1: Czterdziesci najlepszych pod wzgledem ACC klasyfikatoréw, dla
ktorych ACCye, < 4 zawartych w bazie wiedzy cd.[Ochab i Wajs, 2016)]
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7 o |o|e oo (oo 1,73 182,24%83,18%81,51%| LOGIT
8 o |o|e o (o0 | 237 |82,23%|79,19%|84,49% |LIBSVM
7 o |oje|e o |o . 3,75 82,22%|78,11%| 85,1% |LIBSVM
8 ° ° ° ° el ele /e 185 [8221%|79,62%|84,07%|LIBSVM
) ° oo o |o 1,27 | 82,2% |86,06%79,38%| LOGIT
6 ° oo o |o o 1,76 |82,2% |86,31%|79,25%| LOGIT
7 o |eje| (o (o o | 199 |82,19%| 75,2% |87,17% |LIBSVM
6 ° ° ° 10K 1,79 182,18%(84,76%|80,28% | LOGIT
6 ° oo ° oo 1,69 |82,17%|83,66%|81,08% | LOGIT
7 ° ° ° olefo|e 1,08 182,11%82,69% |81,63%| LOGIT
8 o |eje| (o0 (o0 | 224 |82,08%|75,32%|87,01% |LIBSVM
9 o |eje| (eojee |00 o 225 |82,04%|77,62%|85,27% |LIBSVM
8 o000 0 o °| 293 |82,04%|80,13%| 83,4% |LIBSVM
5 ° ° ° ° ° 1,96 [82,04%82,97%81,35%| LOGIT
9 . o |o| |ejej0i0 e 0 255 |8201%]|78,33%|84,71%|LIBSVM
4 ° ° o |o 1,73 |82,01% (84,38%80,34% | LOGIT

4.2 Budowa systemu

Majac do dyspozycji opisang w poprzednim rozdziale baze wiedzy umieszczona

w bazie danych MySQL wykonano w jezyku PHP odpowiednie oprogramowanie
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do jej analizy. Program opracowano jako aplikacje Web, nie tylko ze wzgledu na
prostote implementacji, ale gtéwnie z zamystem tatwego udostepnienia dowolnej
liczbie zainteresowanych uzytkownikéw. Prawie wszystkie wykonywane operacje,
ktérych gtowna czedcia jest przeszukiwanie bazy wiedzy, oparte sa na formutowa-

niu odpowiednich zapytan SQL do bazy danych.

W pierwszym etapie poszukiwane sg najlepsze mozliwe do zastosowania mo-
dele, wykorzystujace pomiary uprzednio zdefiniowanej przez uzytkownika grupy n
cech. Wyniki sg sortowane wzgledem ACC i grupowane wg zastosowanej metody
predykeji. Jezeli ACCye, najlepszego wyniku ktorejs z metod jest wyzsze niz
arbitralnie wybrany poziom 3,5 , wyswietlany jest odpowiedni komunikat, po
czym dla danej metody poszukiwany jest model o odpowiednio nizszej wartosci
tego parametru. Jezeli na etapie wyboru parametréw poszukiwan uzytkownik
zdefiniowal zadany maksymalny poziom ACCy,, poprzedni krok jest pomijany i

prezentowane sa od razu wyniki spetniajace wskazane kryterium.

W nastepnym etapie system sprawdza, ktéry z niewybranych parametrow
bytby w stanie zmaksymalizowaé trafnosé¢ predykcji w wypadku jego dodania.
Do uprzednio zdefiniowanej grupy cech dodawany jest w petli jeden dodatkowy,
w kazdej rundzie inny, parametr. Dla kazdego z nowo powstalych zestawow
n + 1 cech powtarzane jest poszukiwanie analogiczne jak w etapie pierwszym.
Jezeli trafnos$¢ predykcji, w ktorychs przypadkach bedzie wyzsza od otrzymanej
w poprzedniej fazie poszukiwan, najlepszy z takowych bedzie zaprezentowany
uzytkownikowi. Podobnie jak w etapie pierwszym, dla nowo powstatego, dajacego
najlepsze rezultaty predykcji, zestawu n+1 cech prezentowane sg najlepsze modele

oparte na kazdej z metod.

Ostatnim etapem dziatania systemu jest poszukiwanie posrod zdefiniowanych
n cech takiej, ktorej pomiary nie zwiekszaja w zaden sposob jakosci predykcji.
Poszukiwane i prezentowane sa te z n parametréw, ktére nie wystapity w zadnym

z sugerowanych modeli w etapie pierwszym i drugim dla ktorejkolwiek z metod.
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Uproszczong logike dziatania systemu opisuje Algorytm [  Przyktadowa

odpowiedz systemu zaprezentowana zostata w przyktadzie [l

Algorytm 4 Uproszczony algorytm dziatania systemu wspomagania decyzji w
pseudo SQL [Ochab i Wajs, 2016]

select MODEL where FEATURES in AVAIL FEATURES order by ACC group by METHOD;
print best result for each method;
foreach METHOD if (DEV >3.5)
select MODEL where FEATURES in AVAIL_ FEATURES and METHOD and DEV <3.5 order by ACC;
print alternative model for given method with lower DEV;
end for
foreach not AVAIL FEATURES as ADD_FEAUTURE
select EXT_ MODEL where FEATURES in AVAIL_ FEATURES+ADD_FEAUTURE order by ACC;
end for
select ADD_FEATURE FROM not AVAIL_FEATURES where max(ACC) in EXT_MODEL;
print propose additional feature which give max improvement;
select FEATURE from AVAIL_FEATURES where FEATURE not in (MODEL or EXT_MODEL);
print features which can be omitted;
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Przyklad 1 Przykladowa odpowied’ systemu wspomagania decyzji [Ochab i
Wajs, 2016]

Wybrates dostepne pomiary: bweight, aa, spO2mean, low85, bpmmean, bpmmean,__tr.

e Najlepszy wynik osiagniesz metoda LIBSVM:
— 77.47% trafnosci predykeji przy ACCy., = 3.44, TPR = 65.42%, SPC = 86.27%,
— dla tej metody sugerowanymi parametrami sg:
bweight, spO2mean, bpmmean.

e Uzycie alternatywnej metody RL pozwoli osiggnac:
— 76.8% trafmosci przy ACClye, = 1.37, TPR = 78.73%, SPC = 75.33%,
— dla tej metody sugerowanymi parametrami sg:
spO2mean, bpmmean.

eWarto rozwazy¢ wykonanie dodatkowego pomiaru gage,
ziekszytoby to trafno$é predykceji o 3.28%:
o Przy zatozeniu ACCy., < 3.5 najlepszy wynik databy metoda LIBSVM osiggajac:
— 80.75% trafnoéci przy ACCye, = 1.34, TPR = 71.59%, SPC = 87.43%,
— dla tej metody sugerowanymi parametrami sa:
bweight, gage, low85, bpmmean, bpmmean__tr.

o Przy zatozeniu ACCy., < 3.5 uzycie alternatywnej metody RL pozwoli osiggnaé:
— 80.19% trafnosci przy ACCly., = 1.43, TPR = 73.27%, SPC = 85.07%,
— dla tej metody sugerowanymi parametrami sa:
gage, low85, bpmmean, bpmmean__tr.

e W przedstawionej sytuacji pomiar parametru aa jest bezcelowy,
nie zwieksza on trafnosci predykeji.
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Rozdziat 5

Eksperymenty ilustrujace

dzialanie stworzonego systemu

W celu zaprezentowania dziatania systemu oraz analizy generowanych przez
niego podpowiedzi zdecydowano sie na przeprowadzenie szeregu doswiadczen.
Wykonanie tych eksperymentéw pozwolito na analize istotnosci badanych cech
w procesie predykcji BPD i co za tym idzie poréwnanie z dotychczas publikowa-
nymi wynikami. Ponadto pomogty one wykazac, ze uzytkownik korzystajacy z
wspomnianego systemu jest w stanie osiggna¢ znacznie lepsze wyniki predykcji

niz korzystajac z innych standardowych metod.

5.1 Sekwencyjna rozbudowa modeli przez sys-

tem wspomagania decyzji

Aby w przystepny dla czytelnika sposéb przedstawi¢ zakres odpowiedzi jakie
generuje powstaly system, przeprowadzono serie eksperymentéw. Na poczatku
wybrano jedng ceche nazwang startowa, po czym postawiono systemowi zadanie

dobrania drugiej, dzieki ktorej, powstatby najlepszy dostepny 2-parametrowy

model predykcyjny. W kolejnej probie wygenerowano zapytanie o rozbudowe
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powstatego w poprzedniej prébie klasyfikatora o nastepna zmienng niezalezng —
tak, aby powstat mozliwie najlepszy klasyfikator 3-parametrowy. Doswiadczenie
powtarzano analogicznie dotad, az system nie byl w stanie zaproponowa¢ zadnej
pojedynczej cechy, ktora pozwalataby na polepszenie trafnosci predykcji — w
praktyce nigdy nie bylo to wiecej niz osiem zapytan. Wspomniang seri¢ testoéw
wykonano 14 razy, za kazdym razem wybierajac inna ceche jako startowa. Ponizej

zaprezentowano algorytm wykonanych do$wiadczen (Alg. B):

Algorytm 5 Algorytm wykonanych eksperymetnow

for each variable of all explanatory variables do
model:=variable;
repeat
new_ variable:=system—upgrade model(model);
model— add(new_ variable);
Print model, method, ACC, ...;
until new_variable |= NULL;
end for

5.2 Dobdr cech funkcjg sequential f s pakietu Ma-
tlab

W celu udowodnienia, ze uzycie prezentowanego systemu wspomagania de-
cyzji pozwala na uzyskanie lepszych efektéw predykeji BPD, niz przy uzyciu
innych niewyrafinowanych metod dostepnych za posrednictwem pakietu Matlab
przeprowadzono ponizszy test. Jako przyktad wybrano funkcje sequentialfs,
ktora w sposob zautomatyzowany dokonuje selekcji postepujacej cech, maksyma-
lizujac w kazdym kroku jakos¢ predykcji poprzez rozszerzenie modelu o kolejna
zmienng niezalezng. Funkcja dziata sekwencyjnie, az do momentu kiedy zaden
z dostepnych parametréow nie wprowadza poprawy wyniku. Ocena dokonywana
jest na podstawie definiowanej przez uzytkownika funkcji klasyfikujacej, przy

uzyciu k—krotnej walidacji krzyzowej (W-K). W opisywanym przypadku w kazdej
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iteracji dane zostaly podzielone losowo na dziesie¢ cze$ci, po czym kazda z
nich byta kolejno traktowana jako testowa, podczas gdy pozostate pelnity role
uczaca. Uzywajac RL jako klasyfikatora, W-K zostata zastosowana 20-krotnie
za kazdym razem losowo dzielac dane, co pozwolito osiagna¢ zadowalajacy i
stabilny wynik. Jak sie jednak okazato, uzywajac metody LIBSVM za kazdym
razem otrzymywano inny wynik, pomimo zastosowania ponad 50 iteracji W-K.
Jak zbadano, dla tej metody, trafniejsze jest zastosowanie eliminacji wstecznej,
oferowanej zreszta przez ta samg funkcje sequential fs. Niestety jej zastosowanie
wigzalo sie takze z niemoznoscia jednoczesnej optymalizacji parametrow v i
c. 7 tego wzgledu, na podstawie zebranych wczesniej do$wiadczen, arbitralnie
wybrano wartosci ¢ = 0 oraz ¢ = —1, wiedzac ze generuja one dos¢ dobre
wyniki. Wspomniana optymalizacje parametréw wykonano dopiero na osta-
tecznie otrzymanym najlepszym modelu. Taki zabieg pozwolil na miarodajne
poréwnanie wyniku tej metody doboru cech z wynikami generowanymi przez

system wspomagania decyzji.

5.3 Wyniki eksperymentéow

Wyniki serii eksperymentéw opisanych w Rozdz. [B5.1] zamieszczono w Tab. B.1]
— kazda kolumna zawiera rezultat n-tego kolejnego w danej serii. Celem kazdego
z badan bylo wyznaczenie najbardziej obiecujacej cechy, o ktora warto byloby
rozszerzy¢ model, zdefiniowany przez parametry w poprzedzajacych kolumnach
danego wiersza. Ponizej kazdej z propozycji umieszczono przewidywane wartosci
trafnosci predykeji nowo powstatych klasyfikatorow. Cechy, ktore na dowolnym
dalszym etapie okazaty si¢ za zbedne zostaly zaznaczone przekresleniem. Niektére
z prezentowanych ciggéw sa jedynie dwuelementowe — wynika to z faktu, ze
jedynie dodanie dwoch lub wiecej cech jednocze$nie do poprzedzajacego modelu
spowodowaltoby zwiekszenie trafnosci predykcji. W miejscach, gdzie ACCy., >

3,5 dla danej metody nie podawano wartosci ACC, zastepujac ja myslnikiem
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ze wzgledu na bezcelowo$¢ stosowania takiego klasyfikatora. Przedstawiona
wizualizacja pozwala na wysuniecie wielu wnioskéw dotyczacych predykeji BPD

oraz istotnosci konkretnych parametréw dla jej jakosci:

— Wszystkie dotychczas opisywane wyniki sugeruja wniosek, ze modele oparte
na malej liczbie parametréw (ponizej 7) w wiekszoéci przypadkow daja
znacznie lepsze efekty korzystajac z RL. Ponadto pomimo istnienia nielicz-
nych wyjatkéw, ogélnie mozna stwierdzi¢, ze modele SVM charakteryzuja

sie zazwyczaj okoto dwa razy wieksza wartoscig ACCye,,

— Jak mozna zaobserwowad, cztery z cech, tj. aa, bmpmean_ tr, spO2dev_ tr,
spO2mean_tr w zadnej z serii samodzielnie nie zwiekszaja skutecznosci
predykcji. Niosa one ze soba pewne informacje, poniewaz wspomniane
parametry wystepuja w wykazach najlepszych wynikéw (Tab. B2 B4l A1),
cho¢ gltéownie wsrod modeli wieloparametrycznych. Jednak w kontekscie
tego eksperymentu mozna by mniemac, ze nie sa one na tyle istotne, by byto
mozliwe ich samodzielne wykorzystanie (bez positkowania sie informacjami

pochodzacych z wiekszej liczby innych cech).

— Parametry high94 oraz spO2dev podczas trzeciej kolejnej analizy zostaty
oznaczone przez system jako zbedne. Poréwnujac te informacje z Tab. 3.2]
8.4l [L.1l potwierdza sie fakt, ze powyzsze zmienne niezalezne zaczynajg mie¢
wplyw na jako$¢ predykcji dopiero w modelach zbudowanych z ponad 5
cech, a w rozwazanych eksperymentach z Rozdz. 5.Ilw praktyce analizowano
gltownie mniejsze modele. Wspomniane dwie cechy mozna by zatem scha-
rakteryzowac analogiczne jak te w poprzednim punkcie. Ponadto majac na
uwadze analize wspétiniowosci wykonang w Rozdz. [[3] nalezatoby uzywadé
tych cech z odpowiednia ostroznoscia. Co jednak zastanawiajace, para
ta pomimo wzajemnej wspotliniowosci wystepuje az w 9 z 40 najlepszych

modeli zamieszczonych w Tab. [£1].

94



5.3. Wyniki eksperymentéw

— Parametr spO2mean zostal uzyty jedynie raz, a respimv dwa razy jako
cecha zwigkszajaca zdolnosci predykcyjne modeli. Szczegdlnie ciekawym
przypadkiem jest ten drugi parametr, ktéry bardzo rzadko mozna spotkaé
w Tab. oraz L1l Mozna by wiec zaktadaé, ze nie jest on warty wiekszej
uwagi, czy nawet odnotowywania w bazie danych. Jednak jak wskazal
stworzony system, w sytuacji, gdy lekarz nie dysponowalby zadnymi za-
awansowanymi pomiarami, a jedynie waga (bweight) i wiekiem plodowym
(gage), to informacja o wczesniejszym uzyciu respiratora (respimuv) jest
znacznie cenniejsza i daje trafniejszg informacje o stanie pacjenta w kon-
tekscie BPD niz nie tylko gage, ale i wszystkie inne rozwazane cechy
w pojedynke. Podobnie cenng informacjg okazalby sie pozornie niezbyt
istotny parametr spO2mean, podczas gdy posiadano by jedynie wiedze o
srednim tetnie (bpmmean). Jak mozna sobie jednak wyobrazié¢, jest to
sytuacja znacznie mniej prawdopodobna, niz w poprzednim mozliwym do

zaistnienia w praktyce przyktadzie.

— Masa urodzeniowa (bweight) zostata zaproponowana jako dopehiajaca ce-
cha przez system az 12 razy. Co jednak bardzo specyficzne, zawsze na-
stepowato to w ostatnim z etapéw ulepszania klasyfikatora. Wyraznie
wida¢ wiec, ze informacja ta moze by¢ uzyta jedynie do minimalnego
polepszenia trafnosci predykcji juz dobrze dziatajacego modelu. Potwierdza
to fakt, ze w Tab. B2 B4 i A1l cecha ta wystepuje jedynie w 6 z 54
prezentowanych zestawéw cech. Wyjasnieniem takiej sytuacji moze by¢
bardzo silna korelacja z gage (0,75, Tab. [[4]), ktéry w az w 11 na 12
przypadkow istniat juz w rozszerzanym modelu. Mimo tak mocnej korelacji,

nie stwierdzono jednak wzajemnej wspotliniowosci tej pary.

— Fakt wystepowania przetrwalego przewodu tetniczego (pda) wydaje sie
by¢ natomiast znacznie bardziej wartosciows informacjg niz inne wczesniej

wspomniane parametry. System wygenerowat 11 odpowiedzi sugerujacych
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dodanie pda do zestawu cech, przy czym nastepowato to pomiedzy pigtym,
a siodmym etapem serii. Potwierdzeniem tego przypuszczenia jest wyste-
powanie tej zmiennej objasniajacej we wszystkich czterdziestu modelach

przedstawionych w Tab. 1] oraz w wielu tych z Tab. oraz [3.4l

— Jak wykazaly eksperymenty zawarte w rozdziale b1l na trzecim miejscu
pod wzgledem istotnosci okazaly sie by¢ (sugerowane przez system 11 razy)
parametry low85 oraz bpmmean. Proponowane one byly odpowiednio
miedzy 3 a 6 oraz 2 a 6 etapem serii. Nie pozostawiajacym ztudzen
potwierdzeniem dla stusznosci uzycia tych cech moze by¢ ich wystapienie
odpowiednio 38 i 45 razy na 54 prezentowane zestawy parametréw we

wspominanych poprzednio tabelach.

— Dla wspominanego cyklu eksperymentéw druga najwazniejsza zmienng ob-
jasniajaca okazata sie sur fact. Zaproponowano ja 10 razy, za kazdym razem
na 3 lub 4 etapie rozszerzania modeli. Natomiast w analizowanych tabelach
cecha ta pojawiata sie z umiarkowang czestoscia, gtéwnie zauwazalng wsrod

modeli o matej licznosci parametrow.

— Bezsprzecznie najwazniejszym parametrem dla predykcji BPD wydaje sie
parametr gage. Dosé, ze jego propozycje jako positkows ceche zaobserwo-
wano 11 razy zawsze na drugim lub trzecim etapie, to znalazl sie¢ on bez

wyjatku w kazdym z modeli zawartych w Tab. B.2] 3.4 oraz [4.1]

Podsumowujac serie badan z Rozdz. [5.1], klasyfikator RL byl w stanie osiagnaé
trafno$é na poziomie 82.67% korzystajac z szesciu lub siedmiu cech zachowujac
jednoczesnie wartos¢ ACCye, ponizej 2. System zaproponowal tylko cztery razy
metode SVM jako lepsza, przy czym najwyzszy zaobserwowany wynik traf-
nosci predykcji osiagnieto wtasnie ta metoda korzystajac z 7 parametréow —
ACC = 83,04%, ACC 4, = 2,6, TPR = 82,63%, SPC = 83,28%. Co
moze by¢ zaskakujace, do osiggniecia 81,3% ACC wystarczyto uzycie tylko trzech
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parametréow i RL.

W drugim badaniu (Rozdz. 52)) do wyboru cech uzyto selekcji postepujace;.
W wypadku regresji logistycznej jako wynik otrzymano model sktadajacy sie z:
gage, surfact, pda, bpmmean oraz high94. Taki piecioelementowy klasyfika-
tor byl w stanie osiggnaé¢ trafno$é na poziomie 81,57% przy ACCy., = 1,49
(TPR = 84,03%, SPC = 79,78%). Jest to do$¢ dobry wynik, jednak nawet
w specyficznym poprzednim eksperymencie (takze dodajacym cechy po jednej)
znaleziono model tego samego rozmiaru osiggajacy: ACC= 82,2%, ACCy., =
1,27, TPR= 86.06%, SPC= 79.38%, co jest lepszym wynikiem, tak pod wzgledem
trafnosci, jak i czulosci. Co warte zauwazenia, w przeciwienstwie do metody
selecji postepujacej, system wspomagania decyzji byl w stanie nadal rozbudo-
wywaé¢ model maksymalizujac ACC, az do sze$ciu cech osiagajac ostatecznie
ACC=82,67%, podczas gdy algorytm selekcji postepujacej nie byl w stanie
kontynuowaé pracy. Dla poréwnania, najlepszym mozliwym piecioparametrowym
rezultatem (przedstawionym w Tab. 1] ) jest ACC=82,59%, TPR=84,65%,
SPC=81,07%.

Jak wspomniano wczesniej, dla metody SVM selekcja postepujaca okazata
sie nietrafna. Byto to zapewne spowodowane bardzo matymi przyrostami ACC
dla niewielkiej liczby parametrow, co zgodnie z wcze$niejszymi badaniami jest
charakterystyczne dla SVM. Gitéwnym problemem jest jednak zapewne duze
odchylenie standardowe wynikéw, przez ktére nie sa one powtarzalne (szerzej
przedyskutowano to zjawisko w Rozdz. l). W zamian zastosowano algorytm
eliminacji wstecznej, co doprowadzito do zbudowania predyktora, w ktorego
sktad wchodzity: bweight, gage, aa, surfact, spO2mean, spO2dev, high94,
bpmmean and spO2mean__tr. Osiggnieto tym samym ACC= 78,27%, ACCye, =
4,02, TPR= 68,56%, SPC= 85,50%. W podobym zadaniu wyeliminowania

cech obnizajacych jakos¢ predykeji system wspomagania decyzji zaproponowaltby
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pierwszy z zestawéw cech z Tab. ] osiagajac ACC= 83,29%. Jak pokazano w
wypadku metody SVM, réznice pomiedzy wynikami oferowanymi przez eliminacje
wsteczng, a prezentowany system sa znacznie wicksze niz dla RL. Zapewne
optymalizacja parametréw ~ oraz c lub uzycie odpowiednio zaawansowanego
algorytmu doboru parametréw modelu [Cios i inl, 2005] datoby bardziej zblizone
efekty do tych oferowanych przez prezentowany system.

Jasnym wnioskiem serii badan z Rozdz. [B.1], ktéry przedstawiono na poczatku
podrozdziatu, jest wyzszo$¢ regresji logistycznej nad SVM jako klasyfikatora.
Nalezy jednak zauwazy¢, ze ze wzgledu na przebieg eksperymentéw (rozbudowe
modeli jedynie o jeden parametr na raz) rozwazano modele o stosunkowo nielicz-
nej grupie cech. Natomiast jak zauwazono podczas wielu opisanych wczesniej ba-
dan, metoda SVM daje dobre wyniki dla szeéciu i wiecej-parametrowych modeli.
Aby dopetnié¢ wiec obrazu, nalezy do wspomnianej analizy doltaczyé¢ obserwacje

wynikajace z przegladu zamieszczonego w Tab. [Tk

— Jednoznacznie wyzsza specyficznosé oferuja modele oparte na SVM (do
ponad 88,9%), podczas gdy doktadnie przeciwna zalezno$é¢ mozna zaob-
serwowa¢ dla RL i czulosci predykeji (do 87,5%). SVM daje specyficznosé
az o 7,2% wyzsza. Roéznica czutosci na korzysé RL nie jest juz jednak tak
wielka mimo, ze wynosi blisko 4,9%.W zastosowaniach praktycznych moze
to by¢ bardzo przydatna wtasciwosé¢, pozwalajaca na tatwy dobdr metody
ze wzgledu na specyfike sytuacji pacjenta. Tym bardziej, ze jak pisza Ryan
i in. [1996] terapia BPD moze mieé bardzo wiele niebezpiecznych efektéw
ubocznych, nie mozna wiec jej stosowaé¢ ,na wszelki wypadek” Dlatego
tez wysoka specyficzno$¢ metody SVM w praktyce moze okazaé sie sporg

zaletq.

— W Tab. 1] az 7 najlepszych oraz 25 z 40 wszystkich prezentowanych to
modele SVM. Majac do dyspozycji wszystkie rozwazane cechy metoda
pozwala osiggnaé ACC=83,29%, ACCy., = 3,63, TPR= 79,08% oraz
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SPC=86,4% co jest o 0,5% lepszym wynikiem pod wzgledem trafnosci od
RL. Warto$¢ ACCye, jest dosé duza, w zwigzku z tym system zapropono-
walby alternatywny model SVM sktadajacy sie z aa, pda, low85, high94,
bpmmean, bpmmean_tr and spO2dev_tr. Stosujac taki otrzymano by
odchylenie standardowe trafnosci na poziomie 2,16 oraz ACC= 83.25%,
TPR= 78,82% i SPC= 86,49%. Nadal jest to lepszy wynik niz ten
mozliwy do osiggniecia przy zastosowaniu RL: ACC=82,79%, ACCy., =
1,11, TPR= 84,2%, SPC= 81,73%. Wartym zanotowania jest fakt, ze w
powyzszym przyktadzie system zaznaczytby parametry bweight, respimov
oraz sur fact jako nieistotne. Jest to o tyle ciekawe, ze szczegdlnie bweight
i surfact w kontekscie eksperymentéw z Rozdz. Bl wymieniono jako nie
kluczowe, ale jednak uzupetniajace modele, dajac poprawe ich skutecznoéci.
Mozna to wytlumaczyé¢ faktem, ze jak juz wspominano dla matej liczby
parametrow gtéwnie rozwazang w eksperymentach metoda byta RL, ktora
charakteryzuje sie catkowicie innym podejéciem niz druga z metod. SVM
preferowany jest, gdy system ma do dyspozycji wszystkie cechy — stad
powstaty dysonans. Wbrew pozorom, ze utrudnia to znalezienie najlepszego
og0lnie uznanego modelu predykcji BPD, jest to bardzo korzystna cecha.
Majac do dyspozycji system wspomagania decyzji i metody o tak réznym
»Spojrzeniu”, niezaleznie od dostepnosci danych lekarz otrzymuje zawsze

mozliwos¢ wybrania metody adekwatnej do realnej sytuacji.

— Wielokrotnie wspominano, ze stosowanie metod SVM w predykcji BPD
wiaze sie z wyzsza wartoscig ACCg.,. Zazwyczaj jest ona dwukrotnie
wieksza niz dla RL (miesci sie w przedziale 2,0—3, 5), jednak istnieja i takie
modele, czego dowodem jest wystepowanie dwoch w Tab. A1, dla ktérych
warto$¢ jest mniejsza nawet od 2,0. Jest wysoce prawdopodobnym, ze

odchylenie standardowe ACC dla tej grupy metod mogloby byé¢ znacznie
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nizsze dla wigkszej probki (Rozdz. [BJ]). Niestety dotychczas nie byto

mozliwosci przeprowadzenia takich badan.
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Tablica 5.1: Wyniki serii eksperymentéw opisanych w Rozdz. ] [Ochab i Wajs, 2016].

Parametr Cechy maksymalizujace ACC' zaproponowane przez system w n-tym eksperymencie
startowy 1 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7
bwerght respimu
74.05% 76.1%
gage _, surfact _ low8H bpmmean pda _ bweight
72.85% 80.3% 80.8% 81.29% 80.8% 81.39% 80.8% 82.2% 80.8% 82.67%
respimu _ bweight
74.05% 76.1%
aa . gage  _, surfact low85 bpmmean _,  pda respimu
- 75.55% 74.76% 80.3% 80.8% 81.29% 80.8% 81.39% 80.8% 82.2% 83.04% 82.2%
pda _. gage _. surfact low85 bpmmean _, bweight
- 78.34% 78.08% 80.37% 80.8% 81.29% 80.8% 82.2% 80.8% 82.67%
sur fact . gage . low85 bpmmean pda _, bweight
72.85% 80.3% 80.8% 81.29% 80.8% 81.39% 80.8% 82.2% 80.8% 82.67%
spO2mean bpmmean _,  gage sur fact pda . low8b bwerght
73.18% 76.8% 74.31% TT.TT% 80.57% 80.46% 80.57% 81.82% 81.04% 82.2% 81.04% 82.67%
sp2der . gage . surfact low85 bpmmean pda bweight
- 76.85% 79.97% 80.3% 80.8% 81.29% 80.8% 81.39% 80.8% 82.2% 80.8% 82.67%
low85 . gage  _ surfact bpmmean pda bweight
- 78.75% 80.8% 81.29% 80.8% 81.39% 80.8% 82.2% 80.8% 82.67%
high94 . gage  _ surfact low85 bpmmean pda bweight
- 76.11% 80.06% 80.3% 80.8% 81.29% 80.8% 81.39% 80.8% 82.2% 80.8% 82.67%
bpmmean _.spO2mean_,  gage sur fact pda [ow8&H bwerght
73.18% 76.8% 74.81% TT.T7% 80.57% 80.46% 80.57% 81.82% 81.04% 82.2% 81.04% 82.67%
bpmmean_tr _, gage . surfact [ow8&5 bpmmean pda bwerght
72.99% 74.41% 80.45% 80.5% 80.8% 81.29% 80.8% 81.39% 81.68% 82.59% 81.68% 82.67%
spO2dev_tr _ gage sur fact low85 bpmmean pda bweight
72.59% 74.62% 72.76% 76.11% 80.5% 80.5% 80.8% 81.29% 81.17% 81.45% 81.69% 82.2% 81.69% 82.67%
spO2mean_tr_, spS2der gage sur fact low85 bpmmean pda bweight
70.11% 74.51% 76.01% 76.85% 80.17% 80.3% 80.8% 81.29% 80.8% 81.39% 81.29% 82.2% 81.29% 82.67%
SVM R SVM RL | SVM RI} SVM RI} SVM RI| SVM RI} SVM RIL)
ACC ACC ACC ACC ACC ACC ACC

Tabela przedstawia sugerowane przez system wspomagania decyzji dodatkowe cechy, o ktére warto rozbudowaé dany
model. Kazda kolumna zawiera rezultat n-tego eksperymentu w danej serii. W kazdym wierszu kolumny poprzedzajace
wynik definiuja model, ktéry zostal wprowadzony na wejéciu systemu. Na kazdy wynik sktada sie proponowany nowy
dodatkowy parametr oraz znajdujace sie ponizej przewidywane wartosci trafnosci predykcji nowo powstatego klasyfikatora
—po lewej SVM, po prawej RL (warto$¢ wieksza zostala wyttuszczona). Cechy, ktére na dowolnym dalszym etapie zostaly
uznane przez system za zbedne zostaly zaznaczone przekresleniem (przypadkowo we wszystkich wypadkach nastapito to
na etapie trzecim).
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Rozdzial 6

Whnioski

W pracy pokazano, ze mozliwe jest stworzenie systemu wspomagania decyzji
wspomagajacego predykcje dysplazji oskrzelowo-ptucnej po pierwszym tygodniu
zycia pacjenta. Jak udowodniono, w systemie takim, obok sprawdzonej juz
metody regresji logistycznej, takze algorytm SVM moze zostaé zastosowany z
powodzeniem. Zaproponowana nowa, do tej pory nie wykorzystywana w predykcji
BPD, metoda okazata si¢ rozwigzaniem nie tyle konkurencyjnym, co raczej kom-
plementarnym do tej dotychczas stosowanej. Autor ma tutaj na mysli szczegdlnie
zastosowania praktyczne, w ktoérych mozliwosci wykonania wszelkich adekwat-
nych pomiaréow sa niejednokrotnie bardzo ograniczone. Jak jednak wykazano,
optymalny zbiér zmiennych niezaleznych stosowanych do przewidywania przysztej
diagnozy najczesciej jest rozny dla kazdej z tych metod. Dzieki wprowadzeniu
dodatkowej metody, znacznie zwigkszono wigc szanse znalezienia skutecznego

sposobu predykcji w przypadkach ograniczonej liczby pomiarow.

6.1 Istotnos¢ parametréow

Bez najmniejszych watpliwosci mozna stwierdzi¢, ze najwazniejsza cecha w

predykcji BPD jest wiek plodowy. Gage byt podstawa praktycznie wszystkich
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wymienianych jako warte uwagi modelach, niezaleznie od stosowanego algorytmu

i jest to obserwacja zgodna z wnioskami wczesniej cytowanych badaczy [Bancalari

i Claure, 2016, Bhering i in., 2007, Bhutani i Abbasi, 11992, |Corcoran i in., 11993,
Cunha i inl, 2005, |Groothuis i Makari, 2012, Kim i in., 2005, Laughon i inJ,

2011, IOh i in.; 2005, |Sinkin i in!, 1990]. Dalsze rozwazania nie daja juz jednak
tak jednoznacznych konkluzji. Obok parametru FiO,, ktorego wptywu nie byto

mozliwosci zbadaé¢ w tej pracy, jako kolejny najwazniejszy z parametréw wymienia

sie w literaturze pda [Bancalari i Claure, 2016, Bhering i inl, 2007, \Corcoran i in.,

1993. ICunha.iinJ, 2005, Farstad i in., 2011, Groothuis i Makari, 2012, Kwinta. i inJ,
2008h, Marshall i in., 1999, |Oh i in.; 2005, [Rojas i in.; 1995, [Sosenko i Bancalari,

2012]. Patrzac na Tab. Il ktéra przedstawia 40 najlepszych pod wzgledem

trafnosci klasyfikatorow, z ktérych kazdy zawiera pda, mozna potwierdzié te
teze. Nalezy wzia¢ jednak pod uwage, ze sa to modele bardzo rozbudowane
pod wzgledem liczby parametrow. Kiedy natomiast popatrzeé¢ na tabele [3.2]
obrazujaca najlepsze modele pogrupowane wedtug ich ztozonosci, okazuje sie, ze
pda jest w czotowcee, ale jednak na ex aequo 3 miejscu razem z sur fact i bpmmean,
pozostajac za low85 oraz gage. Ponadto pda w modelach 2- i 3-parametrowych,
ktére sa domeng RL, w ogéle nie wystepowat. Takze w tabeli Bl obrazujacej
eksperyment z uzyciem systemu wspomagania decyzji uwzgledniajacy gtéwnie
y,mate” modele RL, parametr ten wystepuje w 12 na 14 przypadkow, jednak
zawsze na dalszych pozycjach. Doktadnie przeciwna sytuacja ma miejsce w
przypadku parametru low85, ktoéry osiaga lepsze noty dla mniej skomplikowanych
modeli (zazwyczaj RL), niz w ogdlnym rankingu zawierajacym gtéwnie rozbudo-
wane predyktory (w wiekszej czesci SVM). Natomiast bardzo podobnie do pda
mozna scharakteryzowa¢ wspominany juz bpmmean, ktéry jednak wypada nieco
lepiej w sekwencyjnym tescie systemu wspomagania decyzji (Rozdz.[5.1]). Pomimo

tak obiecujacych wynikow bpmmean oraz low85 nie sg zbyt czesto wspominane

w literaturze [Jobe, 2011, [Stochl, 2007]. Znacznie czeSciej wymienia sie zmienna
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sur fact JAmbalavanan i in., 2008, |Cunha i in.. 2005, [Farstad i inJ, 2011, Marshall
i in., 1999, |Oh i inl, 2005], ktéra nie tylko jak wczesniej wspomniano znalazta
sie w czoléwce modeli utozonych wg. liczby uzytych parametréow (Tab. A1),
ale takze w tescie systemu wspomagania decyzji (Tab. B.1l) zajmowata kluczowe
miejsce w tworzeniu kolejnych dosé prostych modeli RL. Pomimo tego, w rankingu
najlepszych predyktoréw (Tab.[dL]]) ta zmienna zwiazana z uzyciem surfaktantu
znalazlta si¢ az na przedostatnim miejscu, nie bedac potrzebng w skomplikowanych
modelach bez wzgledu na stosowany algorytm. Zmienna aa natomiast, jest w
literaturze tylko dwukrotnie komentowana [Stoch, 2007, Subhedar i in), [1998] i
po gtebszej analizie wskazuje sie na jej bezuzytecznosé. Takze w prezentowanych
w pracy badaniach cecha ta praktycznie nie wystepuje, gdy rozwaza¢ modele RL
(niezaleznie od liczby uzytych parametréow). Co jednak niezwykle zaskakujace,
w Tab. [A.1] zawierajacej najtrafniejsze modele wystepuje ona az w 21 z 25 pre-
dyktorow SVM. Kolejnym zaskakujacym faktem jest wykazana mala uzytecznosé
pomiaru masy urodzeniowej pacjenta, ktéra (zgodnie z Tab. B1) w najlepszym
wypadku potrafi poprawié¢ trafno$¢ modelu o niecate 0.5%. Tymczasem, jak
wezesniej wspominano w literaturze [Ambalavanan i in., 2008, Bancalari i Claure,
2016, |Corcoran i in., 1993, [Kim i in., 2005, [Laughon i in., 2011, |Oh i inl,
2005, Rojas i inJ, 1995, [Sinkin i in., [1990], szeroko komentuje sie odpowiadajacy
jej parametr bweight jako wazny czynnik ryzyka BPD. Inna niezbyt istotna
cecha okazala sie spO2dev, ktora znalazta sie w grupie sporadycznie uzywanych
zmiennych niezaleznych wsréd najtrafniejszych modeli, pomimo wystgpienia w
kilku do$é obiecujacych predyktorach w tabeli B2l Nie jest to zaskakujace,
gdyz w rozdziale [L.3] wykazano, ze parametr ten jest wspotiniowy z wielokrotnie
uzywang cecha low85. Zalezno$¢ t¢ mozna zaobserwowac takze w Tab. Bl gdzie
w 7 wierszu, po dodaniu do modelu parametru low85 system wskazat, ze pomiar
spO2dev nic juz nie wnosi i moze zosta¢ usuniety. Do tej samej grupy mato

istotnych parametréow nalezy zaliczy¢ spO2mean, ktory zdarza sie nieczesto w
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modelach wyszczegélnionych w tabelach. Jeszcze mniej istotne sa parametry
respimuv, bpmmean_ tr, spO2mean_tr oraz spO2dev_tr. Jak wykazano w
rozdziale [L3], dla tych zmiennych nie stwierdzono statystycznie istotnych réznic
w rozkladach pomiedzy grupami z i bez BPD. Mozna by sie wiec pokusi¢ o
stwierdzenie, ze analiza saturacji hemoglobiny we krwi oraz tetna w postaci
trendéw nie jest dobrym kierunkiem poszukiwan dla predykcji BPD. Zgodnie
z [Askie i in., [2003. \Geary i inl, 2008, |Jobe, 2011, Kinsella i in., [2006. Singer
i in., [1992] oraz prezentowanymi wynikami analiza przebiegéw czasowych tych
wartos$ci ma sens, ale gtéwnie w postaci $redniej tetna (bpmmean) oraz procenta
czasu, podczas ktérego saturacja jest nizsza od 85% (low85). Udowodniono,
ze pojedynczo zmienne bpmmean_ tr, spO2mean_tr, spO2dev_tr, spO2dev,
spO2mean charakteryzuja si¢ malg istotnoscia. Patrzac jednak na Tab. [A.1],
zawierajaca najskuteczniejsze predyktory, nie mozna sie jednak oprze¢ wrazeniu,
ze wystepuja one w bardzo wielu najtrafniejszych modelach. Btedem byloby wiec
wykluczenie powyzszych zmiennych z procesu przygotowania bazy wiedzy two-
rzonego systemu wspomagania decyzji tylko na podstawie wykonanych na wstepie
analiz statystycznych. W ten sposéb stracono by szanse na odkrycie chociazby
9 najlepszych modeli predykcyjnych SVM. Sa jednakze i takie parametry, jak
bweight oraz respimuv, ktére bez wickszej szkody dla jakosci predykcji mogtyby
zosta¢ pominiete w tym procesie, pomimo licznego ich poparcia w literaturze
[Bhering i inJ, 2007, |Groothuis i Makari, 2012, Kwinta i inJ, 2008b, [Laughon i in.,
2011, Ramos i in., 2016].

6.2 System wspomagania decyzji

Powyzsze podsumowanie istotnosci poszczegolnych parametréow wyraznie po-
kazuje, ze stawiajac sobie za cel wyjscie poza rozwazania teoretyczne, niemozliwe
jest zdecydowanie si¢ na stosowanie jednego najlepszego modelu, ktéry bytby

odpowiedni do zastosowania w praktyce. Z kolei mnogosé obiecujacych moz-
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liwosci zaleznie od warunkow jest tak wielka, ze nie sposéb dokonaé¢ wyboru
modelu recznie. Powinien on by¢ podyktowany gtéwnie dostepnoscia do danych,
uzalezniong od placoéwki medycznej w ktorej leczy sie pacjenta, ale takze od ilosci
aktualnie dostepnego sprzetu [Subhedar i in!, [1998]. Niejednokrotnie noworodki
po wstepnej diagnozie w lokalnych placowkach sg dopiero w pdzniejszym czasie
przewozone do szpitali klinicznych. Nawet, gdyby istniata tam mozliwos¢ wy-
konania pomiaréow wszystkich parametréw, nierealnym wydaje sie przeniesienie
danych cigglych pomiedzy szpitalami, ktére zazwyczaj posiadaja odmienne nie-
kompatybilne systemy komputerowe. W wypadku danych statycznych sytuacja
jest prostsza, chociaz nalezy mie¢ na uwadze, ze kazda reczna ingerencja w dane
(np. podczas ich przepisywania) moze wprowadzaé pewien btad. Wlasnie z
tego rodzaju problemami spotkal sie autor podejmujac nieudang prébe zebrania
danych nastaw respiratoréw opisang w Rozdz. [L2l Zastosowanie proponowanego
systemu pozwala jednak na wiele wiecej, niz odpowiednie dostosowanie modelu do
typu i ilosci posiadanych danych. W przeciwienstwie do pozostatych cytowanych
prac, autor nie mial na celu uzyskania maksymalnej mozliwej trafnosci dla
jednego konkretnego przypadku. Intencja byto umozliwienie oszacowania, z jak
duzym btedem predykcji powinien sie liczy¢ uzytkownik, niezaleznie od tego czy
dysponuje identycznymi danymi uczacymi. Jak opisano doktadniej w rozdziale
[4.1], wiaze sie to z zanizeniem otrzymywanych wynikow, ale jednoczesnie prowadzi
do rezultatow blizszych tym otrzymywanym w praktyce. Ponadto, majac do
dyspozycji kilka modeli o réznym stosunku czutoéci do specyficznodci, lekarz
uzyskuje komfort wyboru tego bardziej wg niego odpowiedniego. Jest to tym
wazniejsze, ze czesto stosowana przy podejrzeniu BPD terapia kortykostero-
idami_moze mie¢ wiele niebezpiecznych efektéw ubocznych [Ng, [1993, Ryan
i in., 1996]. W takiej sytuacji byloby wiec bardzo porzadane zastosowanie
metody o wysokiej specyficznosci [Akobeng, 2007]. Szczegdlnie przydatne okaza

sie wtedy nie stosowane nigdy wczesniej modele oparte o metode SVM, ktore
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charakteryzuja sie przewaga specyficzno$ci na czutoscia. Stosujac dotychczas
proponowane modele regresji logistycznej, otrzymywano doktadnie przeciwng, w
tym wypadku niekorzystng, zaleznoéd!.

Autor zdaje sobie sprawe z faktu, ze stworzony system jest dos¢ prosty i istnieje
szerokie pole do jego rozbudowy. Majac na uwadze, ze nowa definicja [Bancalari
i Claure, 2016, lJobe i Bancalari, [2001] wprowadza trzystopniows diagnoze BPD,
bardzo wazne byloby wprowadzenie poza analiza wystgpienia schorzenia, takze
badanie poziomu jego intensywnosci (dotychczas nie bylo to mozliwe ze wzgledu
na brak dostepu do takich informacji). Celowym takze wydawatoby sie uzupetnie-
nie danych o kolejne parametry zwigzane z nastawa respiratorow oraz gazometria
krwii. Mozna mniemac, ze najwiekszy skok jakosciowy predykcji zapewnitoby
uzycie parametru FiOy. Wartym rozwazenia wydaje sie takze uzycie informacji o
plci oraz pochodzeniu etnicznym pacjenta. Ponadto warto bytoby zaproponowac
taka zmiane struktury systemu, aby dodawanie kolejnych danych uczgcych nie
wymagalto czasochtonnego uaktualniania catej bazy danych. Bardzo korzystna
bytaby takze mozliwo$¢ umieszczania w bazie informacji niekompletnych, ktore
mimo to system bylby w stanie w pewien sposob wykorzysta¢. Niewatpliwie
ciekawym okazatoby sie zastosowanie i wzajemne porownanie wiekszej liczby
metod predykcji, np. sieci neuronowych czy algorytmu drzew decyzyjnych. Szcze-
gélnie przydatnym byloby zintegrowanie w systemie narzedzia, pozwalajacego
poza wyborem optymalnego modelu, takze na wykonanie odpowiadajacych mu
obliczen, wykonujac tym samym predykcje przysztej diagnozy dla konkretnego
przypadku.

Jak pokazuja wykonane przez autora badania, pomimo wieloletnich prac
badaczy, problem zastosowania predykcji BPD w praktyce pozostawia nadal
szerokie pole do dalszych dziatan badawczych. Prezentowana praca proponuje

jednak pewien nowy sposob podejscia do opisywanego problemu, ktory jak sie

'W wypadku regresji logistycznej stosunek ten mozna co prawda prébowaé zniwelowaé
doborem, nieoptymalnej wzgledem trafnosci, wartosci odciecia (Rozdz. Z3)).
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wydaje zbliza do powstania w przyszto$ci narzedzi, mogacych mieé¢ zastosowanie

w codziennej pracy lekarza.
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Dodatek A

A.1 Przyklad liczbowy predykcji BPD metoda
regresji logistycznej

Obliczenia wykonano dla dwuparametrowego modelu zamieszczonego w Tab. 3.2,
ktéry opiera sie na zmiennych niezaleznych gage oraz surfact. Dla czytelnosci przy-
kladu wzieto pod uwage rzeczywiste dane tylko 10 pacjentéw, zawarte w Tab. [A]l

Zgodnie ze wzorami ([Z]]) oraz ([Z3]) wyznaczamy logarytm naturalny funkcji L:

ao+i aiT;k
=1
pr = P = 1|X) = ——————, (A1)
a0+z aiT;k
14e =t
In(L) =[G - In(pr) + (1 = Gx) - In(1 — pg)], (A.2)
k=1

podstawiamy do wzoru (A.2)) g tj. wynik diagnozy BPD k-tego pacjenta

In(L)=0- l”(pl) +1-In(1—=p1) +0-In(p2) +1-In(1 — p2)+
“In(ps) +1-In(1—p3) +0-In(ps) +1-In(1 — pa)+

“An(ps) +1-In(1 —ps) +1-in(pg) + 0 In(1 — pg)+ (A.3)
L. ln(m) +0-In(l—p7) +1-In(ps) +0-In(l —ps)+
1-In(pg) +0-In(1 —pg) + 1 -In(p1o) + 0 - In(1 — p1o),

po wykonaniu mnozen otrzymujemy

In(L) = In(1 —py) +In(1 — p2) + In(1 — p3)+
In(1 = p4) +In(1 = ps) + In(ps)+ (A4)
In(p7) + In(ps) + In(pg) + In(pio),
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Tablica A.1: Dane dziesieciu pacjentow uzyte w przyktadzie liczbowym

‘ nr pacjenta — k ‘ gage — Ty ‘ sur fact — xa ‘ BPD — ‘
1 26 1
28
31
30
34
25
28
29
24
30

O 0| | O O x| W DO

e il B Rl K=l el oy Nanl Nean)
el Rl Rl R Bl Bl Koo N ) Nen) Nan)

—_
S

podstawiamy pj, ze wzoru (Adl), przy czym n = 2, bo rozwazamy dwa parametry, z
to warto$¢ parametru gage k-tego pacjenta, xo ) to wartos¢ parametru sur fact k-tego
pacjenta (w przykladzie nie przeprowadzono normalizacji parametréw — dla regresji
logistycznej nie jest ona zreszta konieczna)

ea0+a1$1,1+a2$2,1 ea0+a1$1,2+a2$2,2 ea0+a1$1,3+a2$2,3

) +in(l— )+ in(1 —

ea0+a1$1,4+a2$2,4 ea0+a1$1,5+a2$2,5 ea0+a1$1,6+a2$2,6

)+ In(1 )+ In( )+

1 + edotaizi6+a2z2,6
eao+a1$1,7+a2$2,7 ea0+a1$1,8+a2$2,8 ea0+a1$1,9+a2$2,9

) + ln( ) + ln( 1 + edotaizigtaszag )+

In(L) =In(1—

1+ e®0+a171,1+a222,1 1+ e®0+a171,2+0222,2 1+ e®0+a171,3+a222,3 )+

In(1

o 1+ ed0+a171,4+0a22 4 o 1+ ed0+a1r1,5+a2r2 5

In(

1+ eaotaizi 7tazzra ;7 1+ ed0+a1r1,8+az2r2 8

eao+a1$1,10+a2x2,10

ln( 1+ edotairi i0+azr2,10
(A.5)
po podstawieniu za x otrzymujemy

ea0+26-a1+a2 ea0+28-a1 ea0+31-a1

ln(L) = ln(l - 1+ ea0+26-a1+a2) + ln(l o W) + ln(l o m)—i_
6a0+30~a1 +a2 €a0+34a1 €a0+25-a1

ln(l B 1 + 6a0+30-a1+a2) + ln(l - 1 + €a0+34a1 ) + ln( 1 + €a0+25~a1 )+
6a0+28~a1 6a0+29~a1+a2 6a0+24~a1 +a2

ln( 1 + 6a0+28-a1 ) + ln( 1 + 6a0+29-a1+a2 ) + ln( 1 + 6a0+24-a1+a2 )+

%o +30-a1+as

ln( 1+ ea0+30-a1+az )

(A.6)
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W wyniku poszukiwania minimum funkcji In(L) otrzymujemy:

ag = 10,87, (A7)
a1 = —0, 39, (A.8)
as = 0,53, (A.9)
(A.10)

Po podstawieniu wspétezynnikéw a; do wzoru (AJ]) otrzymujemy gotowy wzér na
prawdopodobienstwo pozytywnej diagnozy BPD dla pacjenta o 1 = gage oraz xo =
sur fact:

610,8770,39-11 +0,53-z2

p=Ply=1X) = 1 + ¢10.87-0,39-21 10,5325 " (A.11)

Dla przyktadu prawdopodobienstwo wystapienia BPD u pacjenta urodzonego w 32
tygodniu ciazy, ktéremu nie podawano surfaktantu bedzie wynosié¢:

610’87_0739'32+0753'0 —1.61

€
T 14 l087-0,3932+0530 | 4 o~ 161 0,1666 = 16, 6%.

(A.12)

p=P(y=1zr1 =32,290 =0)
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A.2 Przyklad liczbowy predykcji BPD metoda
SVM

Znormalizowane dane z Tab. [Al pochodzace z poprzedniego przyktadu zamiesz-
czono w Tab. [A2

Tablica A.2: Dane 10 pacjentéw z przykladu [A.1] znormalizowane do przedziatu
[_171]

‘ nr pacjenta — k ‘ gage — Ty, ‘ surfact — xa ‘ BPD — y ‘

1 0,6 1 1
2 0,2 1 1
3 0,4 1 1
1 0,2 1 1
5 1 1 1
6 0,8 1 1
7 0,2 1 1
8 0 1 1
9 1 1 1
10 0,2 1 1

Jako funkcje jadrowa wybrano sigmoide (Z.I9). Dla prostoty obliczenn zakladamy,
ze wartodci parametréow przyjmujg wartosci v = 2, r = —4 oraz ¢ = 2. Zgodnie ze

wzorami (ZI3H2Z12) definiujemy problem dualny:

1
min = §aT Qa—ET -« (A.13)
(87
przy ograniczeniach:
Y - a=0, (A.14)
0<ap<e k=1,...,m. (A.15)

gdzie Y = [y1,...,ym]’, E = [1,...,1]7 jest wektorem jedynek, Q jest macierza o
wymiarach m x m, Q;; = y;y; K (X;, X;). Funkcja jadrowa ma postaé:

K(X;, X;j) = tanh(yX] X; + 7). (A.16)
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Po podstawieniu macierz () bedzie miata postac:

Q = tanh(

~1,28
—5,76
—6,48
~2,24
—7,20
5,04
5,76
2,00
0,80
2,24

—5,76
~1,92
~2,16
—6,08
—2,40
1,68
1,92
6,00
5,60
6,08

Ostatecznie problem przyjmie postac:

. 1
min = —
o 2

Qi
a
Qs
QY
as
Qg
Qg
Qasg
Qg

L&10

T

przy ograniczeniach:

[—0, 86
—1,00
—1,00
—0,98
—1,00
1,00
1,00
0,96
0,66

L 0,98

—1,00
~0,96
—0,97
—1,00
—0,98
0,93
0,96
1,00
1,00
1,00

~1,00
—0,97
~0,93
~1,00
—0,83
0,99
0,97
1,00
1,00
1,00

—6,48
~2.16
—1,68
—5,84
~1,20
2,64
2,16
6,00
6,80
5,84

-0, 98
—1,00
—1,00
-0,96
—1,00
1,00
1,00
0,96
0,98
0,96

—2,24
—6,08
—5,84
~1,92
—5,60
6,32
6,08
2,00
2,40
1,92

—1,00
—0,98
—0,83
—1,00
0
1,00
0,98
1,00
1,00
1,00

-7,20
—2,40
—1,20
-5, 60

3,60
2,40
6,00
8,00
9,60

1,00
0,93
0,99
1,00
1,00

—0,62

~0,93

~1,00

—1,00

~1,00

5,04
1,68
2,64
6,32
3,60
—0,72
—1,68
—6,00
—4,40
—6,32

1,00
0,96
0,97
1,00
0,98

~0,93

~0,96
~1,00
~1,00
~1,00

5,76
1,92
2,16
6,08
2,40
~1,68
~1,92
—6,00
—5,60
—6,08

0,96
1,00
1,00
0,96
1,00
~1,00
~1,00
—0,96
~0,96
—0,96

2,00
6,00
6,00
2,00
6,00
—6,00
—6,00
—2,00
—2,00
—2,00

0,66
1,00
1,00
0,98
1,00
—1,00
—1,00
-0, 96
0
—0,98

Qg — Qg —a3—aq — a5 — o) +ar+ag+ ag+ ag=0,

Ogakgla

k=1,....,m.

0,80 2,247
5,60 6,08
6,80 5,84
2,40 1,92
8,00 5,60
—4,40 —6,32
-5,60 —6,08
—-2,00 —-2,00
0  —2,40
—2,40 —1,92
0,98 7 [ ]
1, 00 [65)
1,00 o3
0,96 oy
1,00 as
—1, 00 (6733
—1, 00 (074
—0,96| | as
—0,98]| | ao
—0,96] Laio]

= = e e e e e e

(A.17)
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Po zastosowaniu algorytmu SMO (do obliczen wykorzystano biblioteke SKMsmo
[Obozinski, [2006]) otrzymujemy wspo6tczynniki oy, bedace rozwiazaniem zdefiniowanego
problemu:

2,000
2,000
2,000
2,000
1,016
o= 1.763 b=0,346 (A.21)
2,000
2,000
1,253
12,000
Biblioteka zwraca takze wartosé¢ b, mozna ja jednak tatwo wyznaczy¢ ze wzordéw (2.16H
2.I1):
[—1,217
—1,05
—-0,71
—1,05
0,35
Vila)=Qa - E = 0,35 (A.22)
—0,95
—0,95
—0,35
|1—0,95]
wyznaczamy
by = —yr Vi f(a) (A.23)
dla k takich, ze:
O<ap<2, k=1,...,m. (A.24)

Do obliczenia wartosci b bierzemy wiec pod uwage $rednia by gdzie k = {5,6,9}, czyli

bs +bs +by 0,35 +0,35+0,35
:5+§+9:’ +’3 TP o35, (A.25)

b

Biorac pod uwage zaokraglenia, wynik otrzymany recznie zgadza sie z tym wygenero-
wanym przez biblioteke.

Aby przeprowadzié¢ predykcje przy pomocy otrzymanego modelu, wystarczy obliczy¢
warto$¢ funkeji decyzyjnej (ZI5):

(X)) = sgn(i yro K ( Xy, X) +b). (A.26)
k=1
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Podobnie jak w poprzednim przyktadzie, prognozowana diagnoza wystapienia BPD
u pacjenta urodzonego w 32 tygodniu ciazy, ktéremu nie podawano surfaktantu, bedzie
wyrazona wzorem:

X = loﬂ , (A.27)
A (X) = sgn(1,21 - tanh(2 - —0,6 - 0,6 — 4)+
1,05 - tanh(2 - —0,2-0,6 — 4)+
0,71 -tanh(2-0,4-0,6 — 4)+
1,05 - tanh(2-0,2- 0,6 — 4)+
—0,35-tanh(2-1-0,6 —4)+

—0,35 - tanh(2 - —0,8 - 0,6 — 4)+ (A.28)
—0,95 - tanh(2-—0,2-0,6 — 4)+
~0,95 - tanh(2-0- 0,6 — 4)+
—0,35 - tanh(2- —1-0,6 — 4)+
—0,95 - tanh(2- 0,2-0,6 — 4)+

po uproszczeniach:

fH(X) = sgn(1,21 - tanh(—4,72) + 1,05 - tanh(—4,24) + 0,71 - tanh(—3,52)+
1,05 - tanh(—3,76) — 0,35 - tanh(—2,8) — 0,35 - tanh(—4,96)—

0,95 - tanh(—4,24) — 0,95 - tanh(—4) — 0,35 - tanh(—5,2)—

0,95 - tanh(—3,76) + 0, 35),

(A.29)
dalej:
A (X) = sgn(—1,21—1,05—0,71—1,0540, 3540, 35+0,95+0, 9540, 35+0, 95+0, 35),
(A.30)
ostatecznie otrzymujemy: .
fH(X) =sgn(0,23) = 1. (A.31)

Stworzony model przewidzial wiec pozytywna diagnoze BPD dla rozwazanego przy-
ktadu testowego. Otrzymany wynik jest przeciwny do tego z poprzedniego przyktadu.
Nie nalezy si¢ tym jednak sugerowaé. Parametry funkcji jadrowej dobrano bowiem
tak, aby tatwo bylo wykonaé¢ prezentowane obliczenia, pokazujac jednoczesnie schemat
dziatania metody — nie jest to wiec model optymalny. Ponadto wykorzystano niewielka
liczbe przyktadéw uczacych.
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