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Streszczenie

W pracy poruszony zostat temat predykcji dysplazji oskrzelowo-ptucnej - przewlektego
powiklania wcze$niactwa u noworodkéw. Badana grupe stanowily dzieci urodzone
przedwczesnie o bardzo matej urodzeniowej masie ciata (ponizej 1500 g). Podobnie jak w
innych pracach dotyczacych tego tematu uzyte zostaty podstawowe dane typu statycznego
takie jak m.in. urodzeniowa masa ciata, wiek ptodowy, oraz dane typu dynamicznego -
zmienne w czasie hospitalizacji (np. zastosowanie surfaktantu, wentylacja mechaniczna).
Dane te pozyskane zostaly ze szpitalnej bazy danych Oddzialu Intensywnej Terapii
Noworodka Polsko-Amerykanskiego Instytutu Pediatrii. W celu poprawy trafnosci predykeji
dodatkowo wykorzystano informacje zebrane przy pomocy specjalnie na potrzeby pracy
skonstruowanego systemu rejestracji danych transmitowanych przez urzadzenia medyczne.

W wigkszosci dotychczasowych prac dotyczacych predykcji dysplazji oskrzelowo-ptucne;j
stosowano gldwnie narzedzia statystyczne. W tej pracy oprdcz regresji logistycznej
wykorzystano rowniez sztuczne sieci neuronowe. W celu znalezienia optymalnego zbioru
zmiennych predykcyjnych zastosowane zostaly proste metody selekcji postgpujacej 1
eliminacji wstecznej oraz algorytm genetyczny. Przy uzyciu wyzej wymienionych metod
trafno$¢ prognozy dysplazji oskrzelowo-ptucnej dla badanej populacji wynosi ok. 85-90%.
Dzigki wykorzystaniu powyzszych narzedzi mozliwe jest skonstruowanie systemu
wspomagania decyzji pomagajacego lekarzowi w okresleniu stopnia ryzyka rozwoju dysplaz;ji

oskrzelowo-plucnej u noworodkow.
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1. Wstep

Opracowanie modelu zjawisk biologicznych, szczegélnie w obszarze nauk medycznych,
jest zadaniem niezwykle zlozonym. Badane zjawiska sa z reguly uwarunkowane
wieloczynnikowo. Obserwowane zaleznosci w wigkszosci przypadkéw maja charakter
nieliniowy. Dynamiczny rozwdj narzedzi teleinformatycznych umozliwia obecnie przesylanie
1 gromadzenie duzej liczby danych, jak rdéwniez konstruowanie coraz bardziej
skomplikowanych modeli matematycznych opisujacych procesy badane w medycynie. W
wielu szpitalach instalowane sa komputerowe bazy danych, w ktorych gromadzi si¢ dane
istotne w diagnostyce 1 leczeniu. Jedna z najwazniejszych zalet takiego sposobu
przechowywania informacji jest tatwy i szybki dostgp do nich. Dynamiczny wzrost mocy
obliczeniowej dzisiejszych komputeréw umozliwia wykorzystanie tych danych, przy uzyciu
nowoczesnych narzedzi matematycznych do rozwiazania wielu zlozonych problemow.
Przyktadem takiego zastosowania moze by¢ wykorzystanie narzedzi sztucznej inteligencji do
modelowania zjawisk biologicznych.

Podstawowymi problemami pojawiajacymi si¢ przy wykorzystywaniu zgromadzonych
danych medycznych jest ich kompletno$¢ 1 wiarygodnos$¢. Dane gromadzone w szpitalnych
bazach danych zazwyczaj pochodza z roznych zrddet. Jako przyklad przytoczy¢ mozna tutaj
funkcjonowanie bazy danych na Oddziale Intensywnej Terapii Noworodka Polsko-
Amerykanskiego Instytutu Pediatrii Collegium Medicum Uniwersytetu Jagiellonskiego.
Znaczna czg$¢ informacji gromadzonej w tej bazie wprowadzana jest recznie przez personel
szpitala. Oczywiscie w pewnych przypadkach ma to uzasadnienie, gdyz nie istnieje inna
metoda wprowadzenia tych danych do elektronicznej bazy. Przyktadem moga by¢ wielkos$ci
okreslane w momencie urodzenia noworodka, takie jak urodzeniowa masa ciata, wiek
ptodowy, pte¢, czy punktacja w skali Apgar. Jednakze, dodatkowo przechowywane sa
informacje dotyczace przebiegu hospitalizacji - zar6wno wyniki badan, jak 1 dane
rejestrowane przez aparatury diagnostyczno - monitorujace. W takim przypadku rgczne
wprowadzanie odczytanych z urzadzen medycznych wielko$ci jest zbyt czasochionne.
Ponadto zebrane dane, odwzorowujac stan zdrowia pacjenta z pewnej chwili niekoniecznie
reprezentatywnej dla ogolnego stanu zdrowia pacjenta, obarczone sa duzym bledem
dyskretyzacji.

Rozwiazaniem tego problemu jest automatyczny zapis danych uzyskiwanych z urzadzen

medycznych. Znaczna czg$¢ uzywanych obecnie urzadzen medycznych umozliwia transmisje



mierzonych wielkosci w sposob elektroniczny. Problemem jednak jest duza liczba
stosowanych protokotéw transmisji, brak jednolitego standardu formatu transmitowanych
danych dla urzadzen réznych producentdow i1 brak ogolnie dostgpnego oprogramowania
umozliwiajacego dowolna manipulacj¢ otrzymanymi danymi. Podejmowane byty wprawdzie
rozne inicjatywy w tym zakresie, jednak daleko jeszcze do pelnej standaryzacji w tej
dziedzinie [52],[39].

W niniejszej pracy zaproponowana zostala metoda konstrukcji systemu gromadzenia
transmitowanych przez urzadzenia medyczne parametrow okreslajacych stan zdrowia
noworodka. Podlaczenie urzadzen do takiego systemu umozliwia prezentacje tych danych w
czasie rzeczywistym na zdalnym komputerze z wykorzystaniem sieci komputerowe;.
Wyswietlenie raportow, przebiegdw, trendow monitorowanych wartosci, jak rowniez
alarmow wysytanych przez urzadzenia medyczne znacznie ulatwia oceng stanu zdrowia
noworodka. Co wigcej, zgromadzenie informacji transmitowanej przez pulsoksymetry,
respiratory, czy urzadzenia shuzace do oznaczania gazometrii krwi skutkuje uzyskaniem
zupetnie nowego strumienia danych, zawierajacego informacje uzupetniajace w stosunku do
tych zgromadzonych wcze$niej w bazie danych Oddzialu Intensywnej Terapii Noworodka.
Otrzymane w ten sposob dane pozwalaja poprawi¢ wyniki modelowania wielu zjawisk

biologicznych.

Na przyktadzie problemu predykcji dysplazji oskrzelowo-ptucnej u noworodkow mozna
wykazaé, ze dane uzyskane w wyniku ciagtego zapisu 1 gromadzenia informacji
transmitowanych przez urzadzenia medyczne, w znaczacy sposéb moga poprawi¢ jakos¢
uzyskiwanych rezultatow.

Dysplazja oskrzelowo-ptucna (ang. BronchoPulmonary Dysplasia - BPD) jest
przewlektym powiklaniem wczesniactwa zwiazanym z uszkodzeniem drog oddechowych 1
pecherzykéw phluicnych w  wyniku dziatania tlenu, dodatniego cisnienia w drogach
oddechowych 1 czynnikow zapalnych [18]. Dla potrzeb badan naukowych i1 poréwnania
wynikow leczenia dysplazj¢ oskrzelowo-ptucna definiuje si¢ najcze¢sciej jako tlenozaleznosé
po 28 dniu zycia. Krytyczna role w pierwszych dniach zycia przedwczes$nie urodzonego
dziecka odgrywaja ptuca. Nasilenie zaburzen oddychania, wystgpujace w pierwszych dniach
zycia, decyduje o przezyciu i dalszych losach dziecka. W powstaniu dysplazji decydujaca rolg
odgrywa samo wczesniactwo, a takze zespot zaburzen oddychania (ang. Respiratory Distress
Syndrome - RDS) 1 wentylacja mechaniczna. Istnieje jednak wiele czynnikow

wspoldziatajacych, ktore moga nasila¢ zaburzenia oddychania i sprzyja¢ wystapieniu BPD.

.



Nalezy do nich zakazenie wewnatrzmaciczne, ktére samo w sobie moze by¢ przyczyna
przedwczesnego porodu i prowadzi¢ do wrodzonego zapalenia phuc, jak réwniez przetrwaly
przewdd tetniczy (ang. Patent Ductus Arteriosus — PDA). Wystapienie dysplazji oskrzelowo-
ptucnej zalezy wiec od wielu czynnikéw. Wcezesne (w ciagu kilku pierwszych dni zycia)
prognozowanie wystapienia BPD daje mozliwos¢ podjgcia dziatan majacych na celu
ograniczenie ryzyka. Przyktadami takich dzialan sa leczenie surfaktantem i szybka rezygnacja
z wentylacji mechanicznej. Kolejnym mozliwym do podjgcia krokiem zapobiegajacym
wystapieniu BPD jest wczesne podwiazanie przewodu tetniczego. Wystgpowanie BPD mozna
takze ograniczy¢ przez zwalczanie infekcji. Dziatania te, w zaleznosci od czasu ich
wprowadzenia 1 zakresu, moga przynies¢ mniejsze lub wigksze ograniczenie ryzyka
wystapienia dysplazji oskrzelowo-plucne;.

Przeszukujac jedna z najbardziej kompleksowych i uznanych w $srodowisku medycznym
baz bibliografii medycznej MEDLINE (Medical Literature Analysis and Retrieval System
Online) [35] mozna znalez¢ przyktady wielu prac poruszajacych problematyke oceny ryzyka
wystepowania dysplazji oskrzelowo-ptucnej u noworodkow ([6],[7],[12],[41],[45],[46],[54]).
Autorzy tych prac przebadali od kilkudziesigciu do nawet kilku tysigcy noworodkow o bardzo
niskiej urodzeniowej masie ciata (ang. very low birth weight infants - VLBWI), badajac przy
uzyciu metod statystycznych wplyw réznych wielkosci na ryzyko rozwoju dysplazji
oskrzelowo-ptucnej w badanej grupie dzieci. Rozpatrywanymi parametrami byty zar6wno
parametry typu ,,statycznego” (jak urodzeniowa masa ciala, wiek ptodowy, pte¢, itp.), jak 1
parametry ,,dynamiczne” reprezentujace pewne zdarzenia w czasie hospitalizacji, np. podanie
surfaktantu, zmiany sposobu wentylacji mechanicznej, itp. Przyktadowo J. Tapia i in. [54]
analizujac dane 1825 noworodkow o bardzo niskiej urodzeniowej masie ciata doszli do
wniosku, ze wigksza warto$¢ urodzeniowej masy ciata noworodka 1 wieku ptodowego oraz
zenska ple¢ noworodka wiaza si¢ z mniejszym ryzykiem rozwoju dysplazji oskrzelowo-
ptucnej. Natomiast czynnikami zwigkszajacymi to ryzyko sa m.in. mechaniczna wentylacja i
PDA. G. Cunha i in. [6] wzigli pod uwagg grupg 153 noworodkéw o masie ponizej 1500 g.
Na podstawie badan tych dzieci, ktore dozyly 28 dnia, doszli do podobnych wnioskéw :
niewielka urodzeniowa masa ciata i wiek ptodowy byty skorelowane z podwyzszonym
ryzykiem dysplazji oskrzelowo-ptucnej. Czynniki takie jak pte¢, punktacja Apgar, wiek matki
1 inne sposrdd wzigtych pod uwage nie miaty wplywu na ryzyko rozwinigcia dysplazji. Z
kolei R. Somech 1 in. [45] stwierdzili réznicg w warto$ci punktacji Apgar dla pierwszej
minuty pomigdzy grupami dzieci z dysplazja i bez dysplazji. Autorzy w wyzej wymienionych

pracach nie buduja modelu predykcyjnego, ktory pozwalatby okresli¢ ryzyko rozwoju
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dysplazji oskrzelowo-plucnej u konkretnego dziecka. Koncentruja si¢ raczej na okreslaniu
statystycznej istotnosci poszczegodlnych rozwazanych czynnikdw na ryzyko rozwoju BPD w

badanej populacji noworodkow.

Przeszukujac baz¢ MEDLINE nie udato si¢ znalez¢ przyktadow wykorzystania danych
transmitowanych w sposob ciagly przez urzadzenia medyczne do predykeji dysplazji
oskrzelowo-ptucnej. Zastosowanie tych wielkosci jest metoda umozliwiajaca polepszenie
zdolnosci predykcyjnej rozpatrywanych modeli. W mojej pracy, podobnie jak w wyzej
wymienionych publikacjach, do predykcji BPD zastosowane zostaly metody statystyczne (w
tym przypadku regresja logistyczna), jak rdwniez sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial
neural networks — ANN). Narzedzia statystyczne do niedawna byly najpopularniejszymi
narz¢dziami stuzacymi do analizy danych medycznych. Sztuczne sieci neuronowe sa w
ostatnich latach coraz powszechniej wykorzystywanym w nauce narzedziem analitycznym.
Ich dziatanie, w duzym przybliZzeniu, zblizone jest do koncepcji dziatania mézgu. Ogromna
zaleta sieci neuronowych jest fakt, Ze pozwalaja one na poszukiwanie modeli dla stabo
poznanych zjawisk 1 procesOw, poniewaz sie¢ w procesie uczenia sama okresla zaleznosci
pomiedzy parametrami, tworzac model wylacznie na podstawie dostgpnych zbiorow danych.
Jak wykazano w literaturze sieci neuronowe posiadaja zdolnosci do aproksymacji dowolnych
zalezno$ci nieliniowych. Takie modelowanie zjawisk w oparciu o obserwacje empiryczne jest
szczegblnie przydatne w naukach biologicznych, w ktorych czgsto mamy do czynienia z
bardzo zlozonymi zalezno$ciami.

Oproécz opisanych powyzej narzedzi, w mojej pracy wykorzystane zostaty rowniez metody
poszukiwania optymalnego zbioru wielko$ci predykcyjnych. Metody te polegaja na
przeszukaniu wszystkich mozliwych kombinacji dla niewielkich ilo$ci danych lub uzyciu
algorytméw heurystycznych w przypadku wigkszej ich ilo$ci. Zastosowanie ich umozliwi w
przysztosci konstrukcje systemu informatycznego wykorzystujacego dane kolejnych
hospitalizowanych pacjentow do budowy coraz bardziej skomplikowanych narzedzi
predykcyjnych. Narzedzia te korzystajac z coraz wigkszej zgromadzonej bazy wiedzy w
rezultacie umozliwia wspomaganie lekarza w podejmowaniu decyzji w kierunku wlasciwego

leczenia.



2. Cel i tezy pracy

Celem pracy jest wykorzystanie narzedzi statystycznych i matematycznych metod
sztucznej inteligencji do predykcji wystapienia odlegtego powiktania dla wczesniactwa tj.
dysplazji oskrzelowo-ptucnej, na podstawie analizy zaréwno statycznych jak i dynamicznych
parametrow stanu zdrowia dzieci (takich jak m.in. urodzeniowa masa ciata, wiek ptodowy,
przetrwaty przewod tetniczy, wskaznik  wlo$niczkowo-pecherzykowy, wysycenie
hemoglobiny tlenem).

Dane wykorzystane w pracy pobrane zostaly ze szpitalnej bazy danych NIS (Neonatal
Information System) zainstalowanej na Oddziale Intensywnej Terapii Noworodka Szpitala
Uniwersyteckiego w Krakowie - Prokocimiu. Ponadto dla celow niniejszej pracy
skonstruowano system rejestracji danych medycznych, ktérego zadaniem jest gromadzenie
danych transmitowanych w sposob ciagly przez urzadzenia medyczne. Uzyskane w ten
sposOb dane zastosowano w niniejszej pracy w celu wykazania poprawnos$ci nastgpujacych

tez :

= Analiza przebiegu parametrow statycznych i dynamicznych stanu zdrowia
noworodkow w pierwszym tygodniu zycia pozwala na predykcje¢ wystapienia
dysplazji oskrzelowo-plucnej.

= Analiza parametrow uzyskanych w wyniku ciaglego monitorowania noworodka
umozliwia poprawe jakosci predykcji dysplazji oskrzelowo-plucnej.



3. Struktura pracy

W pracy wyrdzniono cztery czgsci.

Czes$¢ pierwsza przedstawia opis metod pozyskiwania danych medycznych z bazy danych
funkcjonujacej w szpitalu oraz ze skonstruowanego i zainstalowanego na OITN systemu
rejestracji danych transmitowanych przez urzadzenia medyczne. Ponadto, w czgsci tej
przedstawiona zostata analiza badanej grupy pacjentow wraz z opisem wykorzystywanych w
pracy parametréw stanu zdrowia noworodkow.

Czes¢ druga prezentuje od strony teoretycznej metody badawcze wykorzystane do
predykcji dysplazji oskrzelowo-ptucnej u noworodkoéw, tzn. model regresji logistycznej oraz
sztuczne sieci neuronowe.

W czesdci trzeciej opisano wyniki przeprowadzonych badan, poroéwnanie rezultatow
osiagni¢tych w wyniku zastosowania modeli statystycznych i sieci neuronowych.

Ostatnia, czwarta czg$¢ stanowi podsumowanie, wnioski i koncowe uwagi.



4. Material

4.1. Zrédia danych

Materiat badawczy wykorzystany w prezentowanej pracy zostal zgromadzony w trakcie
prawie trzyletniej obserwacji pacjentow na Oddziale Intensywnej Terapii Noworodka Polsko-
Amerykanskiego Instytutu Pediatrii Collegium Medicum Uniwersytetu Jagiellonskiego. Na
oddziale tym od wielu juz lat wykorzystywana jest komputerowa baza danych NIS (Neonatal
Information System), stuzaca do przechowywania informacji o wszystkich hospitalizowanych
dzieciach. Drugim Zrédtem danych wykorzystanych w pracy jest system rejestracji danych

medycznych monitorowanych w sposob ciagty.

4.1.1. Baza NIS

Baza danych NIS byta wykorzystywana jako Zrdédto danych medycznych w wielu pracach
[26],[27],[28],[48],[59]. Funkcjonujaca juz od wielu lat i gromadzaca dane dotyczace historii
leczenia wszystkich hospitalizowanych dzieci baza oparta jest o system AREV (Advanced
Revelation) dzialajacy pod kontrola systemu operacyjnego DOS. Do wprowadzania i

pozyskiwania danych sluzy interfejs tekstowy. Jego wyglad przedstawiony jest na rys.1.
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Rys. 1. Wyglad interfejsu tekstowego bazy NIS

Ze wzgledu na komercyjny charakter tego narzedzia nie jest mozliwe uzyskanie
doktadniejszych danych o charakterze struktury bazy danych, jak i o rodzaju metod

uzywanych w celu pobrania z niej zadanej przez uzytkownika informacji. Mozna stwierdzic,



ze mechanizmy konstruowania zapytan sa podobne do sktadni jezyka SQL. Rezultatem
dziatania zapytan sa pliki tekstowe, z ktorych mozna uzyskac niezbg¢dne dane.

Proces gromadzenia informacji opisujacej stan zdrowia pacjenta, graficznie przedstawiony
na rys.2, mozna opisa¢ w nast¢pujacych punktach [48] :

1. Przeprowadzane badania fizykalne, laboratoryjne i rejestracja wskazan aparatury
medycznej dostarczaja informacji o parametrach opisujacych aktualny stan zdrowia
pacjenta. Dokonywane one sa kilka razy dziennie z jednoczesnym zapisem informacji
w dokumentacji historii choroby pacjenta i1 rejestracja danych w szpitalnej bazie
danych.

2. W oparciu o uzyskana informacj¢ podejmowana jest decyzja o stosowanych $rodkach
leczenia: dokonywane sa ustawienia respiratorow, a takze podejmowana jest decyzja o
podaniu leku pacjentowi. Dane o tych faktach rejestrowane sa w bazie danych.
Dziatania medyczne z punktow 1 1 2 nastepuja kolejno po sobie, dostarczajac do bazy
danych informac;ji o historii okreslonego przypadku chorobowego.

3. Z informacji zawartych w systemie NIS, dla potrzeb niniejszej pracy pobierane sa
dane pacjentow o charakterze statycznym (takie jak np. urodzeniowa masa ciata, wiek
ptodowy, itp.), oraz o charakterze skokowym (np. podanie lekow typu surfaktant,

zmiana nastaw respiratorow, itp. )

Podstawowa wada metody wykorzystywanej w procesie gromadzenia informacji w bazie
danych NIS jest fakt rgcznego wprowadzania tych danych. O ile w przypadku danych o
charakterze statym (np. wpisywanych w momencie przyjgcia na oddzial) ma to znaczenie
niewielkie, o tyle w przypadku danych ciaglych (odczyty wskazah aparatury medycznej)
czestotliwos$¢ odczytow jest sprawa kluczowa. Dyskretyzacja danych o charakterze ciaglym
ma negatywny wplyw na dokladno$¢ prognozy parametréw medycznych. Ponadto duze
znaczenie ma kwestia tatwego dostgpu do informacji zawartych w bazie danych. Problemy
pozyskiwania danych dotycza gléwnie starszych systemow bazodanowych (np. takich jak
NIS). Nowsze systemy oparte najczesciej na relacyjnych bazach danych typu Oracle, mysql,
PostgreSQL, itp. umozliwiaja fatwy dostgp do zgromadzonej informacji. Dalszy rozwoj
narzgdzi wspomagajacych proces podejmowania decyzji przez lekarza uzalezniony jest od

tatwosci integracji systemow przechowujacych dane medyczne.
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Rys. 2. Sposdb gromadzenia informacji o stanie zdrowia pacjenta i mechanizm podejmowania
decyzji o sposobie leczenia

4.1.2. System rejestracji danych medycznych monitorowanych w sposob ciagly

Drugim Zrédlem danych medycznych wykorzystywanych w pracy jest system rejestracji
parametrow medycznych monitorowanych w sposob ciagly przez urzadzenia medyczne.
System ten zostal stworzony w celu zwigkszenia doktadnosci 1 czgstotliwosci odczytu
parametrow, ktore co prawda sa przechowywane w bazie NIS, ale sa wprowadzane zbyt
rzadko lub z niewystarczajaca dokladno$cia oraz w celu gromadzenia danych, ktore nie sa
rejestrowane w zaden inny sposob. W systemie tym zbierane sa dane z urzadzen medycznych
podtaczonych na Oddziale Intensywnej Terapii Noworodka Polsko-Amerykanskiego Instytutu
Pediatrii Collegium Medicum Uniwersytetu Jagiellonskiego, jednak jego modulowa
architektura umozliwia zainstalowanie podobnego systemu na dowolnym innym oddziale
intensywnej terapii wyposazonym w odpowiednie urzadzenia medyczne.

Podstawowym problemem pojawiajacym si¢ przy probie konstrukcji takiego systemu jest
réznorodno$¢ sposobdw przesylania danych cyfrowych przez urzadzenia medyczne [39],[52].

Brak standaryzacji w tej dziedzinie prowadzi do sytuacji, w ktorej kazdy producent



implementuje swo0j wilasny protokot transmisji danych, niestety rzadko kiedy dostgpny w
postaci jawnej. Do odczytania i interpretacji tych danych konieczny jest zakup innego
dedykowanego do tego celu urzadzenia tego samego producenta.

Urzadzenia medyczne wykorzystuja zasadniczo dwa rodzaje interfejsow do transmisji
danych:

— interfejs szeregowy (RS-232),

— interfejs sieciowy LAN (Ethernet).

System zaprojektowano w sposdb modutowy. Istniejacy modut, ktorego schemat pokazano
na rys. 3 zainstalowany zostal na Oddziale Intensywnej Terapii Noworodka Szpitala
Dziecigcego w Krakowie - Prokocimiu. Dane zebrane z tego modulu gromadzone sa w
jednym miejscu - centralnej bazie danych i wykorzystywane do dalszej analizy (rys. 4). Do

transmisji danych pomigdzy lokalnymi modutami a centralng baza danych wykorzystano sie¢

Internet.

ST T T T T T T STttt 5

i Stanowisko 1 |
|

: Urzgdzenie Urzgdzenie | | Urzadzenie |

\ medyczne medyczne medyczne |

) Lokalny interfejs
Komputer 1 — uzytkownika

S e e e et

Stanowisko 2

Urzgdzenie Urzgdzenie
medyczne medyczne

-
[
|

~+
|
|
|
|
|
|

i
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
\

Lokalna <:{>
baza danych

. Centralna
b baza
e danych
{ Stanowisko n
: Urzgdzenie Urzgdzenie Komputer -
1 medyczne medyczne

Rys. 3. Schemat modutu rejestracji danych medycznych

Do kazdego stanowiska zbierania danych przyporzadkowane jest jedno lub wigcej
urzadzen monitorujacych. Urzadzenia monitorujace wykorzystujace ztacza szeregowe RS-232
podtaczone sa do portéw szeregowych komputeréw zbierajacych dane. Kazdy taki komputer
wyposazony jest w wieloportowa kart¢ szeregowa. Ilo§¢ komputerdw potrzebnych do
podtaczenia wszystkich urzadzen medycznych zalezy od wzajemnego rozmieszczenia
stanowisk oraz od ilosci portow szeregowych karty wieloportowej, w ktore komputery te sa

wyposazone.
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Rys. 4. Schemat systemu rejestracji i predykcji

Urzadzenia medyczne wykorzystujace interfejs sieciowy Ethernet LAN podiaczane sa za
posrednictwem urzadzen sieciowych (koncentratory i/lub przetaczniki sieciowe) do
interfejsow sieciowych komputerow zbierajacych dane. Na kazdym komputerze dziata
specjalny zestaw programOw interpretujacych dane przesylane z podiaczonych urzadzen
monitorujacych. Ze wzgledu na opisana wczesniej réznorodnos¢ protokotéw transmisji i
formatow transmitowanych danych konieczne jest zastosowanie osobnego, specjalnie do tego
celu napisanego programu dla kazdego podtaczonego typu urzadzenia medycznego. Program
taki po odczytaniu odebranych danych i ich interpretacji dokonuje wstgpnego przetworzenia,
a nastgpnie przesyta je do lokalnej bazy danych. Przetworzenie tych danych polega na
wyodrgbnieniu z pelnego strumienia transmitowanego przez dane urzadzenie interesujace]
informacji 1 odrzuceniu pozostatych informacji nieistotnych z punktu widzenia
funkcjonalnos$ci systemu. Algorytm dziatania takiego programu przedstawiony jest na rys. 5 i
zawiera nastgpujace operacje:

1) inicjalizacja portu szeregowego (ustalenie odpowiednich parametrow transmisji) lub
komunikacji sieciowej (nawiazanie potaczenia sieciowego z urzadzeniem),

2) zapis do tymczasowego bufora odebranej z urzadzenia informacji,

3) interpretacja informacji w buforze — wydzielenie danych dotyczacych
monitorowanych parametrow,

4) zapis otrzymanej informacji do lokalnej bazy danych z dodaniem doktadnej informacji
czasowej pomiaru,

5) powrét do punktu 2.
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Rys. 5. Schemat blokowy programu odpowiedzialnego za odczyt danych z urzadzenia
monitorujacego i ich zapis do lokalnej bazy danych

il
il

Zadaniem lokalnej bazy danych jest przechowywanie naplywajacej z komputerow
przetworzonych wstgpnie danych medycznych do momentu ich synchronizacji z gtéwna baza
danych znajdujaca si¢ na komputerach laboratorium Katedry Automatyki AGH. Zastosowanie
lokalnej bazy danych ma wigc gtéwnie na celu zabezpieczenie przed utrata monitorowanych
danych np. w przypadku braku dostgpu do Internetu (buforowanie danych). Mozliwo$¢
dokonywania zmian w konfiguracji systemu (na przyklad zaznaczenie chwili rozpoczgcia 1
zakonczenia monitorowania pacjenta na stanowisku, identyfikacja monitorowanego pacjenta
w systemie) zostala zapewniona poprzez stworzenie prostego interfejsu www, do ktoérego
dostep ma personel medyczny na Oddziale Intensywnej Terapii Noworodka.

Sposréd dostepnych na Oddziale Intensywnej Terapii Noworodka urzadzen medycznych
do systemu w chwili pisania tej pracy podlaczone zostaly urzadzenia dwoch typow :
pulsoksymetry i respiratory. O ile w przypadku pulsoksymetrow pewnym utatwieniem jest
fakt, ze wszystkie sa jednego typu (Nellcor NPB-295), o tyle w przypadku respiratorow
duzym problemem jest réznorodnos$¢ dostgpnych na OITN modeli. Odpowiedni program
interpretujacy otrzymane dane zostat napisany tylko dla respiratoréw typu Bear CUB-750.

Z pulsoksymetrow (wyposazonych w port szeregowy RS-232) gromadzone sg informacje o
chwilowym wysyceniu hemoglobiny tlenem oraz ilo$ci uderzen serca na minutg. Dane te
transmitowane sa w postaci tekstowej przez pulsoksymetr co 2 sekundy 1 zapisywane do bazy
danych. Uzyskany w ten sposdb strumien informacji musi zosta¢ poddany filtracji, zanim
zostanie wykorzystany do predykcji dysplazji oskrzelowo-ptucnej. Przede wszystkim
konieczne jest wykrycie i usunigcie btgdnych probek, spowodowanych np. rozlaczeniem sig
czujnika. Jest to o tyle utatwione, ze pulsoksymetr w takiej sytuacji transmituje ciag zer
(bedacych wartosciami nieprawidlowymi) i odpowiedni status (rys. 6). Po odrzuceniu
nieprawidlowych 1 zaktoconych prébek pozostate dane moga zosta¢ uzyte do obliczenia

odpowiednich warto$ci parametrow wtornych.
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Rys. 6. Przyktad przebiegu wysycenia hemoglobiny tlenem w przypadku wystapienia
zaklocenia (roztaczenia czujnika)

System umozliwia roéwniez gromadzenie danych uzyskanych z respiratorow. Dane te
dotycza zaré6wno ustawien, jak réwniez wartosci parametréw mechaniki oddychania. Ze
wzgledu na niewielka ilo$¢ zebranych danych w momencie pisania tej pracy nie zostaly one
wykorzystane do predykcji dysplazji. Do najwazniejszych parametréw transmitowanych
przez respirator naleza : chwilowa warto$¢ ci$nienia i przeptywu mieszanki oddechowej oraz
faza oddechu. Przyktadowy wykres wartosci powyzszych parametrow przedstawiony jest na
rys. 7.

Na tej podstawie mozna uzyska¢ parametry wykorzystywane przy analizie przebiegu
sztucznej wentylacji, takie jak :

— MAP (ang. mean airway pressure) - srednie ci$nienie w drogach oddechowych,

— PIP (ang. peak inspiratory pressure) - szczytowe cisnienie oddechowe,

— PEEP (ang. positive end-expiratory pressure) - koncowo-wydechowe cisnienie

oddechowe,

— RR (ang. respiratory rate) — ilo$¢ oddechow na minutg

1 inne.
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Rys. 7. Przyktadowe przebiegi wielkoS$ci transmitowanych przez respirator Bear CUB-750 :
chwilowej wartosci ci$nienia 1 przeptywu mieszanki oddechowej oraz fazy oddechu

Sposrdd innych urzadzen medycznych umozliwiajacych transmisj¢ danych w postaci
cyfrowej wspomnie¢ nalezy réwniez o urzadzeniach stuzacych do oznaczania gazometrii krwi
oraz monitorach oddechowych. Urzadzenia te charakteryzuja si¢ wigksza komplikacja
sposobu dostgpu do danych. Nowsze urzadzenia nierzadko wyposazane sa w wewngtrzne
bazy danych przechowujace wyniki kilku czy kilkunastu ostatnich badaf, bazy te zazwyczaj
dostepne sa tylko przy uzyciu specjalnych narzedzi odpowiednich dla danego urzadzenia. W
urzadzeniach tych komunikacja za pomoca interfejsow szeregowych RS-232 coraz czgsciej
zastgpowana jest komunikacja sieciowa. Urzadzenia wyposazane sa w interfejsy sieci
Ethernet umozliwiajace podtaczenie takiego urzadzenia do sieci komputerowej i dostep przy
uzyciu protokotow TCP/IP. W takim przypadku konstrukcja systemu gromadzenia danych
ulega uproszczeniu, poniewaz ograniczana zostaje ilo$¢ niezbgdnych komputerow i kart
szeregowych. Zamiast nich stosuje si¢ tanie 1 niewielkie urzadzenia sieciowe (koncentratory,
przelaczniki). Dodatkowa zaleta wynikajaca ze stosowania urzadzen wyposazonych w

interfejsy sieci LAN sa znacznie mniejsze ograniczenia wynikajace z maksymalnej dtugosci
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kabla transmisyjnego (w zaleznosci od predkosci transmisji od kilkunastu do kilkudziesigciu

metrow dla RS-232 [10] i kilkaset metrow dla Ethernet [22]).

4.2. Charakterystyka badanej grupy pacjentow i dostgpnych danych

Grupe badana stanowili pacjenci wypisani z Oddziatu Intensywnej Terapii Noworodka
Kliniki Chorob Dzieci CMUJ w okresie od stycznia 2004 do grudnia 2006 roku. Dzieci te
urodzone byly przedwcze$nie z masa ciata mniejsza lub réwna 1500g i przyj¢te na oddziat nie
pdzniej niz w drugiej dobie zycia.

Wykorzystano dane tych pacjentéw zgromadzone w bazie NIS 1 w systemie rejestracji
parametrow monitorowanych w sposob ciagly. Z catkowitej ilosci ponad 90 pacjentow
odrzucono te przypadki, dla ktérych nie zebrano odpowiedniej ilo$ci danych, oraz dane dzieci
zmartych przed 28 dniem zycia. Uzyskana w ten sposéb grupa badana liczyta 70 przypadkow.

Powyzsze kryteria wyboru pacjentow do badanej grupy byly jedynymi kryteriami, grupg
stanowity kolejne dzieci przyjmowane na oddzial. Daje to podstawe do twierdzenia o
reprezentatywnosci tej grupy jako podzbioru populacji.

W grupie tej u 26 noworodkéw rozwingla si¢ dysplazja, u pozostatych 44 nie, tak wigc
dzieci, u ktorych dysplazja si¢ rozwingta, stanowia 37% wszystkich badanych pacjentow.
Ponadto 24 sposrod noworodkéw miato przetrwaty przewdd tetniczy (PDA), co stanowi 34%
wszystkich pacjentow. Sposrod wszystkich dzieci stanowiacych badana grupg u 54
zastosowana byla wentylacja mechaniczna w pierwszym tygodniu zycia (77% ogotu).
Surfaktant w pierwszym tygodniu zycia zastosowany byl u 24 noworodkow (34%
wszystkich).

Wielkos$ci uzyte do predykceji dysplazji oskrzelowo-ptucnej wybrane zostaty na podstawie
literatury dotyczacej dysplazji oskrzelowo-ptucne;j 1 sugestii lekarzy pracujacych na Oddziale
Intensywnej Terapii Noworodka Kliniki Choréb Dzieci CMUJ. Wybrano wielkosci
podstawowe, dobrze opisane w istniejacej bazie danych i potwierdzone w kartach historii
hospitalizacji danych pacjentow. Czynniki te uwaza si¢ powszechnie za majace najwigkszy
wplyw na ryzyko rozwinigcia si¢ dysplazji oskrzelowo-ptucne;.

W dostegpnej literaturze brak jest informacji na temat sposobu doboru parametrow
uzyskanych z systemu monitorowania danych i dotyczacych wysycenia hemoglobiny tlenem.
Zastosowane w tej pracy wielkos$ci zaproponowane zostaty przez lekarzy OITN na podstawie

wiasnego do$wiadczenia.
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Do celow analizy 1 predykeji dysplazji wybrane zostaty nast¢pujace parametry (w nawiasie

podana zostata skrétowa nazwa uzywana w dalszej czgsci pracy) uzyskane z bazy NIS :

fakt zaistnienia dysplazji oskrzelowo-plucnej na podstawie rozpoznania wypisowego
(BPD),

urodzeniowa masa ciata (MASAUR),

wiek ptodowy (WIEKPL),

zastosowanie respiratora (RESPIMV),

wskaznik wlosniczkowo-pecherzykowy (ang. alveolar-arterial ratio) okreslany wg
wzoru 4.1; wyznaczany w pierwszym badaniu po przyjeciu na oddziat (AA),
przetrwaty przewod tetniczy (PDA),

podanie surfaktantu w pierwszym tygodniu zycia (SURFACT),

ponadto parametry wtérne uzyskane z pomiaru wysycenia hemoglobiny tlenem 1 usrednione

dla pierwszego tygodnia hospitalizacji :

srednia warto$¢ wysycenia hemoglobiny tlenem (SPO2MEAN),

odchylenie standardowe wysycenia hemoglobiny tlenem (SPO2DEV),

procent czasu, dla ktérego wysycenie hemoglobiny tlenem bylo mniejsze od 85%
(LOWSS),

procent czasu, dla ktérego wysycenie hemoglobiny tlenem bylo wigksze od 94%
(HIGH94),

srednia 1lo$¢ uderzen serca na minute¢ (BPMMEAN),

oraz parametry uzyskane z pomiaru wysycenia hemoglobiny tlenem 1 obliczone jako stosunek

warto$ci obliczanych dla pierwszego tygodnia hospitalizacji do wartos$ci obliczanych dla

pierwszego dnia hospitalizacji (obrazujace trend):

stosunek warto$ci $redniej wysycenia hemoglobiny tlenem obliczonej dla pierwszych
7 dni do analogicznej wartosci S$redniej obliczonej dla pierwszego dnia
(SPO2MEAN_TR),

stosunek warto$ci odchylenia standardowego wysycenia hemoglobiny tlenem
obliczonej dla pierwszych 7 dni do analogicznej wartos$ci odchylenia standardowego
wysycenia hemoglobiny tlenem obliczonej dla pierwszego dnia (SPO2DEV_TR),
stosunek $redniej ilosci uderzen serca na minute obliczonej dla pierwszych 7 dni do
analogicznej $redniej ilosci uderzen serca na minutg dla pierwszego dnia

(BPMMEAN_TR).
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Parametry te podzieli¢ mozna na dwie grupy :

1. Parametry statyczne

Parametry o charakterze statycznym nie zmieniaja swoich wartosci w trakcie okresu
hospitalizacji, ich warto$ci odczytywane sa podczas przyjecia pacjenta na oddziat. Do grupy

tej naleza nastgpujace z wymienionych wczesniej wielkosci :

— urodzeniowa masa ciala
parametr o charakterze ciaglym, warto$ci przyjmowane przez ten parametr zawieraja si¢ w
przedziale od 600 do 1500g. Masa ciala w momencie urodzenia dziecka jest jednym z
najwazniejszych parametréw w cato$ciowej ocenie stanu noworodka. Z reguty im wyzsza
waga, tym lepsze rokowania dla dziecka, krotszy okres jego hospitalizacji i jej tagodniejszy

przebieg.

— wiek ptodowy
parametr o charakterze ciagtym, wiek ptodowy dziecka w momencie jego urodzin przyjmuje
wartosci z zakresu od 24 do 32 tygodni. Im krétszy, tym gorszy jest stan dziecka po

narodzinach.

— przetrwaly przewdd tetniczy (PDA)
przetrwaty przewod tetniczy jest pozostalym z okresu zycia ptodowego naczyniem taczacym
tetnicg plucna z aorta [2]. Normalnie przewod tegtniczy zamyka sie¢ w ciagu kilkudziesigciu
godzin po urodzeniu. Im krotszy wiek plodowy, tym wyzsze jest prawdopodobienstwo
przetrwania droznosci przewodu. Parametr o charakterze dyskretnym: 0 oznacza brak, 1

oznacza PDA.

2. Parametry dynamiczne

W trakcie hospitalizacji pacjent poddawany jest obserwacji i badaniom, w wyniku ktérych w
miar¢ potrzeb podejmowane sa decyzje o zastosowaniu $rodkow leczenia. Badania i
stosowanie $srodkow leczenia moga mie¢ miejsce wielokrotnie w ciagu dnia, w zwiazku z
czym mozna powiedzie¢, ze informacja opisujaca dany przypadek pacjenta posiada charakter

dynamiczny, zmienny w czasie. W celu uproszczenia analizy wigkszo$¢ uzytych w pracy
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parametrow o charakterze dynamicznym sprowadzonych zostalo do jednej wartosci
okreslonej dla przedzialu pierwszego tygodnia hospitalizacji noworodka. Do parametréw tych

nalezg :

— wskaznik wlosniczkowo-pgcherzykowy
wskaznik  wlo$niczkowo-pgcherzykowy [15] okre§la stopien zaburzen oddychania.

Wyznaczany jest ze wzoru :

pO,
Parv - F10, —pCO,

AA = 4.1)
gdzie : pO, [mmHg] - ci$nienie parcjalne tlenu, patm=713 mmHg - ci$nienie atmosferyczne,
pCO, [mmHg] - cis$nienie parcjalne dwutlenku wegla, FiO, - stezenie tlenu w mieszaninie
oddechowej. Tak wigc wskaznik ten odzwierciedla stosunek ci$nienia pO, tetniczego do
ci$nienia tlenu w pgcherzyku ptucnym i jest wyznacznikiem jako$ci wymiany tlenu przez
barier¢ wtosniczkowo-pgcherzykowa. Wskaznik AA jest parametrem o charakterze ciagtym,

moze przyjmowac wartosci z zakresu od 0 do 1.

— zastosowanie respiratora
parametr ten okres$la, czy w trakcie pierwszego tygodnia hospitalizacji pacjenta stosowana
byta wymuszona wentylacja mechaniczna przy uzyciu respiratora (IMV - ang. intermittent
mandatory ventilation). Zbyt intensywna wentylacja mechaniczna zwigksza ryzyko rozwoju
dysplazji oskrzelowo-plucnej. Parametr o charakterze dyskretnym, moze przyjmowac¢ warto$¢

0 w przypadku braku wentylacji lub 1 w przeciwnym przypadku.

— zastosowanie surfaktantu
surfaktant jest lekiem zawierajacym zwiazki obnizajace napigcie powierzchniowe [26].
Podanie surfaktantu zwigksza podatno$¢ pluc 1 powoduje upowietrznienie zapadnigtych
pecherzykow ptlucnych. Parametr okreSlajacy fakt podania surfaktantu jest parametrem

dyskretnym 1 moze przyjmowac wartosci 1 lub 0.

Do osobnej grupy parametrow dynamicznych nalezy zaliczy¢ parametry uzyskane z
systemu rejestracji danych medycznych. Gromadzenie danych z urzadzen medycznych od
momentu urodzenia daje pelny obraz przebiegu tych wielko$ci w trakcie hospitalizacji

pacjenta. Dla tego strumienia danych zastosowano to samo podejscie, co w przypadku
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parametrow dynamicznych uzyskanych z bazy NIS, tzn. obliczono charakterystyczne
pojedyncze warto$ci parametrow dla pierwszego tygodnia zycia noworodka. Jako podstawe
obliczania parametrow wykorzystano dwie wielko$ci transmitowane przez pulsoksymetry
NPB-295 : wysycenie hemoglobiny tlenem (SpO,) 1 ilos¢ uderzen serca na minut¢ (BPM -
ang. beats per minute). Warto$¢ wysycenia hemoglobiny tlenem zazwyczaj oscyluje w
granicach 85-90%, ale zdarzaja si¢ okresy, kiedy moze spada¢ do niskich warto$ci. Ilo$¢
uderzen serca ksztaltuje si¢ w granicach 130-170 uderzen na minutg.

Do grupy naleza nastgpujace parametry :

— $rednia warto$¢ wysycenia hemoglobiny tlenem (SPO2MEAN)
parametr ten okresla srednie wysycenie hemoglobiny tlenem w pierwszym tygodniu Zycia

pacjenta i dla badanej grupy przyjmuje wartosci z zakresu od 92.8 do 99%,

— odchylenie standardowe wysycenia hemoglobiny tlenem (SPO2DEV)
parametr ten okresla standardowe odchylenie wysycenia hemoglobiny tlenem 1 zawiera si¢ w
przedziale od 1.5 do 5.5%. Wigksze wartosci odchylenia standardowego oznaczaja wigksze

wahania wysycenia w trakcie hospitalizacji, a wigc glgbsze 1 czgstsze spadki tej wielkosci,

— procent czasu, dla ktorego wysycenie hemoglobiny tlenem jest mniejsze od 85%
(LOWSS)
parametr ten obliczany jest jako procentowy stosunek czasu, w trakcie ktorego wysycenie
hemoglobiny tlenem jest mniejsze niz 85% (okresy giebszej desaturacji), do catego okresu
analizy parametru czyli jednego tygodnia. Przy zalozeniu, Ze odstgp czasu pomigdzy
transmisja kolejnych probek z pulsoksymetru jest staty (sytuacja taka ma miejsce w
przypadku zastosowanego pulsoksymetru NPB-295 [40], jak roéwniez innych pulsoksymetrow

[39]), parametr ten wyznaczy¢ mozna z nastgpujacego wzoru :

LOWSS5 = 285 .100% (4.2)
n

We wzorze tym ng, oznacza ilo$¢ zebranych w danym okresie analizy poprawnych probek,
dla ktorych wysycenie hemoglobiny tlenem byto mniejsze od 85%, za$ n oznacza ilos¢
wszystkich zebranych w tym czasie poprawnych probek. Parametr LOWS8S dla badanej grupy
zawiera si¢ w granicach od 0 do 4.8%. Jego nizsze warto$ci oznaczaja bardziej stabilny

przebieg saturacji bez dtuzszych okresow spadkdw ponizej wartosci progowej 85%,
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— procent czasu, dla ktorego wysycenie hemoglobiny tlenem jest wigksze od 94%
(HIGH94)
parametr obliczany podobnie jak LOWSS, brany pod uwage jest czas, w ktorym wartosci
wysycenia hemoglobiny tlenem przekraczaja prog 94%. Okreslony wzorem :

HIGH94 = 2% .100% 4.3)
n

gdzie n,, oznacza ilo§¢ zebranych w danym okresie analizy poprawnych probek, dla ktorych

wysycenie hemoglobiny tlenem byto wigksze od 94%, n za$ oznacza ilo§¢ wszystkich
zebranych w tym czasie poprawnych probek. Wartosci parametru HIGH94 zawieraja si¢ w
przedziale 32 do 98%. Jego wyzsze warto$ci oznaczaja wigksza ilo§¢ 1 dlugos¢ trwania

przypadkéw hiperoksji (nadmiernego utlenowania),

— $rednia ilo$¢ uderzen serca na minut¢ (BPMMEAN)
parametr obliczany jako S$rednia warto$¢ ilo$ci uderzen serca na minut¢ w pierwszym

tygodniu hospitalizacji. Wartosci zawieraja si¢ w przedziale 125 do 155 uderzen na minutg.

— stosunek wartos$ci $redniej wysycenia hemoglobiny tlenem dla pierwszych 7 dni do
warto$ci $redniej dla pierwszego dnia (SPO2MEAN_TR), stosunek odchylenia
standardowego wysycenia hemoglobiny tlenem dla pierwszych 7 dni do odchylenia
standardowego wysycenia hemoglobiny tlenem dla 1 dnia (SPO2DEV_TR), stosunek
Sredniej ilosci uderzen serca na minutg dla pierwszych 7 dni do $redniej ilosci uderzen
serca na minut¢ dla 1 dnia (BPMMEAN_TR)

parametry te okreslone zostaty jako stosunek wartos$ci obliczonych dla catego pierwszego
tygodnia do wartosci obliczonych dla pierwszego dnia hospitalizacji. Mozna je interpretowac
jako trend danej wielkosci, na podstawie ktdrej parametr zostat obliczony. Warto§¢ réwna 1
oznacza brak zmiany danego parametru, warto§¢ mniejsza od 1 oznacza spadek danej

wartosci w stosunku do pierwszego dnia hospitalizacji, warto$¢ wigksza od 1 oznacza wzrost.

W tabeli 1 przedstawione sa wartosci maksymalne, minimalne i $rednie podstawowych
parametrow uzytych do predykeji dysplazji. W tabeli 2 poréwnane zostalty wartosci $rednie
dla parametréw w obydwu grupach dzieci — tych, u ktéorych stwierdzono dysplazje

oskrzelowo-plucna, i tych, u ktérych jej nie stwierdzono.
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Tab. 1. Charakterystyka badanej grupy

Parametr Waﬁoéé Wartos¢ V’Varto.s',c'
min. maks. srednia

Masa urodzeniowa [g] 600 1500 1062
Wiek ptodowy [tygodnie] 24 32 28.5
Wskaznik AA 0.05 1 0.28
Srednia warto$¢ SpO, [%] 92.78 98.99 95.9
Odchylenie stand. SpO; [%] 1.42 5.93 3.3
Parametr LOWS5 [%] 0.03 4.78 1.3
Parametr HIGH94 [%] 32 98 73
Srednia ilo$¢ uderzen serca
na minut¢ BPMMEAN 124 156 142
Parametr SPO2MEAN_ TR 0.96 1.07 1.00
Parametr SPO2DEV_TR 0.52 2.05 1.08
Parametr BPMMEAN TR 0.81 1.19 1.03

Tab. 2. Porownanie wartos$ci Srednich parametrow w grupie dzieci z BPD i bez BPD

Parametr Pacjenci bez BPD | Pacjenci z BPD

Masa urodzeniowa [g] 1140 925
Wiek ptodowy [tygodnie] 29.4 27
Wskaznik AA 0.34 0.17
Srednia warto$¢ SpO, [%] 96.4 95.1
Odchylenie stand. SpO; [%] 3 3.7
Parametr LOWSS5 [%] 0.03 1.8
Parametr HIGH94 [%] 78 65
Sredpla 1los¢ uderzen serca 141 146
na minute

Parametr SPO2MEAN TR 1.01 1.00
Parametr SPO2DEV TR 1.08 1.08
Parametr BPMMEAN TR 1.02 1.04

4.3. Charakterystyka rozkladow parametrow

Doktadniejsza analiza obejmujaca histogramy rozktadu warto$ci przyjmowanych przez te

parametry przedstawiona jest na ponizszych wykresach (rys. 8-18).
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Badanie normalnos$ci rozpatrywanych rozktadoéw parametréow ciagltych przeprowadzono
przy uzyciu testu W Shapiro-Wilka [44]. Postuzono si¢ w tym celu pakietem STATISTICA
PL (wersja 6). Wyniki przedstawione sa w tab. 3. Hipoteza zerowa w tym tescie jest hipoteza
mowiaca, ze probki pochodza z populacji o rozkladzie normalnym. Istotno$¢ statystyki W na
przyjetym poziomie p<0.05 oznacza odrzucenie hipotezy zerowej. Jak wynika z tabeli, nalezy
odrzuci¢ hipotezg o normalnos$ci rozktadow nastgpujacych parametrow : masa urodzeniowa,
wiek ptodowy, wskaznik AA, LOWS8S5, HIGH94,SPO2DEV_TR.

Wstepna analiza danych (tab. 2) pokazuje, ze populacja dzieci, u ktérych rozwingta si¢
dysplazja oskrzelowo-plucna, rézni si¢ od populacji dzieci, u ktorych dysplazja si¢ nie
rozwingta. Aby przekonac sig o istotnosci statystycznej roznic rozktadu parametrow, mozna

postuzy¢ sig nieparametrycznym testem Manna-Whitney’a [33],[53].
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Tab. 3. Wyniki testu normalnosci W Shapiro-Wilka

Parametr W (S-W) p
Masa urodzeniowa 0,96 0,02
Wiek ptodowy 0,93 0,002
Wskaznik AA 0,79 <0,001
Srednia warto$¢ SpO, 0,99 0,77
Odchylenie stand. SpO, 0,98 0,27
Parametr LOW&5 0,84 <0,001
Parametr HIGH94 0,96 0,02
Srednia ilo$¢ uderzen serca na minute BPMMEAN 0,97 0,16
Parametr SPO2MEAN TR 0,97 0,07
Parametr SPO2DEV TR 0,95 0,006
Parametr BPMMEAN TR 0.98 0,36

Wyniki testu (Tab. 4) wskazuja, ze rozktady wszystkich badanych parametrow oprocz
parametréw SPO2DEV_ TR, SPO2MEAN TR oraz BPMMEAN TR s3 silnie zr6znicowane
w obydwu podgrupach.

Tab. 4. Wyniki nieparametrycznego testu U (Manna-Whitney’a) dla rozpatrywanych

parametrow
parametr U poziom p
Masa urodzeniowa 289 <0,001
Wiek ptodowy 265,5 <0,001
Wskaznik AA 320,5 0,002
Srednia warto$¢ SpO, 275 <0,001
Odchylenie stand. SpO, 302 0,001
Parametr LOWZS85 316,5 0,002
Parametr HIGH94 281,5 <0,001
Srednia ilo$¢ uderzen serca na minute BPMMEAN 294,5 <0,001
Parametr SPO2DEV TR 563 0.91
Parametr SPO2MEAN TR 457 0.16
Parametr BPMMEAN TR 530 0.61

4.4. Analiza wspolliniowosci parametrow

W przypadku regresji logistycznej, podobnie jak w regresji liniowej, duze znaczenie ma
efekt liniowej zalezno$ci zmiennych niezaleznych. W przypadku gdy zmienne niezalezne
(objasniajace) sa znaczaco skorelowane miedzy soba, wyniki analizy regresji moga by¢
niedoktadne. W takim przypadku wspotczynniki regresji maja duze wartosci bledow
standardowych, przez co znaczna liczba zmiennych niezaleznych moze by¢ nieistotna.

Szacowany efekt danej zmiennej X; moze zmieni¢ wielko$¢, a nawet kierunek zaleznie od

-26 -



pozostatych zmiennych objasniajacych zawartych w testowanym modelu regresji. Warunek,
w ktorym istnieje silna liniowa zalezno$§¢ pomigdzy dwoma zmiennymi niezaleznymi,
zagrazajaca trafno$ci wynikéw analizy regresji, nazywany jest wspotliniowos$cia (ang.
collinearity). W przypadku, gdy jedna ze zmiennych jest liniowa kombinacja kilku innych
zmiennych, mamy do czynienia z wielowspotliniowoscia (ang. multicollinearity).

Analizg wspotliniowosci w przypadku regresji logistycznej przeprowadza si¢ analogicznie
jak w przypadku regresji liniowej [36]. Zazwyczaj efekt wspotliniowosci wyrazany jest
poprzez wspdiczynnik VIF (ang. variance inflation factor), ktory wskazuje, o ile wariancje
wspolczynnikow sa zawyzone z powodu zalezno$ci liniowych w testowanym modelu. VIF

dla danej zmiennej niezaleznej X zdefiniowany jest jako :

(4.4)

gdzie Rj2 jest wspotczynnikiem wielokrotnej determinacji dla regresji liniowej j-tej zmiennej
na pozostale zmienne objasniajace zawarte w modelu [4]. Wspotczynnik ten wskazuje, jaka
czg§¢ catkowitej zmienno$ci zmiennej objasnianej zostala wyjasniona poprzez model

regresyjny. Wspotczynnik ten wyznaczany jest ze wzoru [31] :

Il MZ

(9ij_yj)2
R2=i

]

(4.5)

Mz

, (Yij _yj)z

1

Il
—_

gdzie :

N - ilos¢ przypadkow,

y; - I-ta wartos¢ j-tej zmiennej,

y; - Srednia arytmetyczna warto$¢ wszystkich przypadkow j-tej zmiennej,

y; - i-ta wartos¢ dla j-tej zmiennej wyznaczona przy uzyciu regresji liniowej pozostatych

zmiennych niezaleznych.

Wspotezynnik VIF; wskazuje, o ile wariancja szacowanego wspotczynnika regresji jest
podwyzszona z powodu wspotliniowosci (wielowspotliniowosci) danej zmiennej niezaleznej
z pozostatymi zmiennymi niezaleznymi. Chociaz nie ma uniwersalnie okre$lonej krytycznej
wartosci dla wspotczynnika VIF, przyjmuje si¢ warto$§¢ VIF > 4 jako wskazujaca na obecno$¢
problemu wspotliniowosci [31], gdyz oznacza to przynajmniej dwukrotne poszerzenie danego
przedziatu ufnosci z powodu zaleznosci liniowych. Z tabeli 5 przedstawiajacej wartosci

wspotczynnikow VIF; dla zmiennych niezaleznych wykorzystanych do predykcji dysplazji
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oskrzelowo-plucnej wynika, ze dla czterech zmiennych przekroczona jest warto$¢ krytyczna
wspotczynnika VIF (zmienne te zostaty zaznaczone w tabeli).

W tabelach 6 i1 7 przedstawione sa wartosci wspdiczynnikow wzajemnej korelacji
poszczegbdlnych zmiennych niezaleznych. Z tabel tych wynika, ze wystepuje znaczna

korelacja pomiedzy zmiennymi SPO2MEAN i HIGH94, wykres zaleznosci HIGH94 od

SPO2MEAN potwierdza liniowa zalezno$¢ tych parametrow (rys. 19).

Tab. 5. Wartosci wspotczynnikéw VIF dla zmiennych wykorzystywanych do predykeji
dysplazji oskrzelowo-plucne;j

parametr VIF
BPMMEAN 1.2428
PDA 1.2804
SURFACT 1.5149
RESPIMV 1.7952
AA 1.9848
MASAUR 2.0859
WIEKPL 2.4334
LOWSS 7.1588
SPO2DEV 7.6305
HIGH9%4 12.7287
SPO2MEAN 14.0832

Tab. 6. Wartosci wspotczynnikow korelacji dla zmiennych niezaleznych

parametr SPO2DEV | SPO2MEAN | BPMMEAN | HIGH94 | LOWS&5
SPO2DEV 1 -0.4893 0.2210 -0.4534 | 0.8954
SPO2MEAN 1 -0.0834 0.9572 | -0.5041
BPMMEAN 1 -0.1287 | 0.0705
HIGH9%4 1 -0.4620
LOWS5 1

Tab. 7. Wartosci wspotczynnikow korelacji dla zmiennych niezaleznych c.d.

parametr MASAUR AA PDA | RESPIMV | SURFACT | WIEKPL

SPO2DEV -0.0539 -0.4605 | 0.2028 0.4423 0.4144 -0.1849
SPO2MEAN 0.2451 0.5219 | -0.1127 | -0.3809 -0.3444 0.2833
BPMMEAN 0.0228 -0.0269 | 0.0964 0.0904 0.0603 -0.1564
HIGH9%4 0.2221 0.4851 | -0.1138 | -0.3401 -0.2962 0.2789
LOWSS5 -0.0490 -0.3855 | 0.2510 0.3215 0.4029 -0.0619
MASAUR 1 0.0652 | -0.1708 | -0.1111 -0.0590 0.6822
AA 1 -0.1817 | -0.5624 -0.4839 0.1633
PDA 1 0.2649 0.3032 -0.2177
RESPIMV 1 0.3855 -0.3098
SURFACT 1 -0.0782
WIEKPL 1
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Rys. 19. Wykres zaleznos$ci parametru ,,HIGH94” od ,,SPO2MEAN”

Podobna zalezno$¢ liniowa wystgpuje pomigdzy zmienng LOWS85 i SPO2DEV. Usunigcie
dowolnej zmiennej z pary SPO2MEAN 1 HIGH94 oraz LOWS8S5 1 SPO2DEV powoduje, ze
wartosci wspolczynnikéw VIF dla pozostaltych zmiennych niezaleznych przyjmuja wartosci

mniejsze od przyj¢tej wartosci VIF=4.

Tab. 8. Wartosci wspotczynnikéw VIF dla zmiennych niezaleznych po usunigciu parametrow

SPO2DEV 1 HIGH%4
parametr VIF
BPMMEAN 1.0731
PDA 1.2158
SURFACT 1.4970
LOWSS5 1.5383
RESPIMV 1.6942
SPO2MEAN 1.7887
AA 1.9296
MASAUR 2.0293
WIEKPL 2.2543

Wartosci uzyskanych parametréw VIF po usunigciu przyktadowo SPO2DEV 1 HIGH%4
przedstawione sa w tabeli 8. Oznacza to, ze problemem jest wspotliniowos¢ tych par
zmiennych. Wszystkie modele regresyjne wykorzystujace rownoczesnie par¢ zmiennych
SPO2MEAN i HIGH94 lub LOWS85 i SPO2DEV sa obciazone opisanym wczesniej bledem

wynikajacym ze zjawiska wspotliniowosci.
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5. Metody

Problem  predykcji  dysplazji  oskrzelowo-ptucnej  zdefiniowaé mozna  jako
przyporzadkowanie danego przypadku chorobowego do jednej z dwoch klas (klasyfikacja
binarna). Doktadniej rzecz ujmujac, na podstawie wektora wejsciowego, definiowanego jako
zbior parametrow medycznych wyznaczanych dla pierwszego tygodnia zycia noworodka,
okreslana jest warto§¢ prawdopodobienstwa rozwoju BPD po 28 dniu Zycia pacjenta. Jesli
ryzyko jest wigksze od pewnej ustalonej warto$ci progowej, przewiduje si¢, ze u dziecka
rozwinie si¢ BPD. W przeciwnym razie przyjmuje si¢, ze dziecko nie zapadnie na dysplazjg.
Stad podstawowa cecha wykorzystywanych w pracy metod regresji logistycznej oraz
sztucznych sieci neuronowych jest ograniczenie warto$ci uzyskiwanych na wyjsciu do
przedziatu [0,1].

Formalnie ujmujac zagadnienie : jesli przez X oznaczymy przestrzeh zbioru parametrow
medycznych, na podstawie ktorych dokonuje si¢ predykcji dysplazji X={x1,X2,X3,...,Xm}, przez
Y zbidr klas decyzyjnych Y={0,1}, gdzie 0 oznacza brak BPD, a 1 oznacza wystapienie BPD,
to problem predykcji polega na przyporzadkowaniu h: X — Y, w taki sposdb, ze najpierw
okreslana jest funkcja f: X — [0,1] (regresja). Nastgpnie, w zaleznosci od wybranego progu

decyzyjnego, przypadek przyporzadkowany zostaje do odpowiedniej klasy Y tak, ze :

h(z) = 6(f(z)) (.1

0 dla x<u

0x)= { (5.2)

1 dla x=>u

gdzie u - warto$¢ progu decyzyjnego zawierajacego si¢ w przedziale [0,1].

5.1. Regresja logistyczna

Ogoblnym celem statystycznych metod regresji jest badanie zwiazkow pomigdzy wieloma
zmiennymi niezaleznymi (objasniajacymi) a zmienna zalezna (objasniang). Problem
obliczeniowy, jaki nalezy rozwiazaé, polega na dopasowaniu odpowiedniego modelu regresji
do zbioru punktéw poprzez estymacj¢ parametrow wybranego modelu. Regresja logistyczna
jest przyktadem modelu regresyjnego nieliniowego. W pracy tej rozwazany bedzie tylko
przypadek, gdy zmienna zalezna przyjmuje warto$¢ 0 lub 1, ale niekoniecznie musi to by¢
reguta. Regresja logistyczna moze by¢ rowniez uzyta wowczas, gdy zmienna zalezna

przyjmuje jeden z wielu dyskretnych standw (zmienna wielomianowa) [49]. W przypadku
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regresji logistycznej nie okre$la si¢ zatozen co do charakteru i rozkladu zmiennych
niezaleznych. Moga by¢ one dowolnego rodzaju i nie musza mie¢ rozktadu normalnego lub
réwnej wariancji w kazdej z grup. Ta wlasciwos¢ jest jedna z bardzo waznych zalet regres;ji
logistycznej. W przypadku predykcji dysplazji oskrzelowo-ptucnej wtasnie warunek
normalnosci rozkltadow zmiennych uniemozliwia zastosowanie innych narzedzi, np. analizy
dyskryminacyjnej [49].

Relacja pomigdzy zmiennymi niezaleznymi a zmienna objasniang ma posta¢ funkcji

logistycznej:

O(x) = exp(a+B,-x, +B, X, +..+ Py - Xy)

_ (5.3)
l+exp(a+P,-x, +B, X, +...+By - Xy)

gdzie : o — wyraz wolny (stala rownania), § - wspdtczynniki przy zmiennych niezaleznych.

Alternatywna forma rOwnania regresji logistycznej jest :

Ox)

logit[@(x)] = ln{1 ~om)

}:aﬂ}l-x,+Bz-x2+...+BN-xN (5.4)

Funkcja logistyczna przyjmuje wartosci z zakresu od 0 do 1. Model moze wigc opisywac
warto$ci prawdopodobienstwa przyjecia przez zmienna objasniang odpowiedniego stanu.

Ze wzgledu na to, ze zmienne niezalezne posiadaja rdézne wariancje, do oszacowania
parametréw modelu nie mozna uzy¢ stosowanej w regresji liniowej metody najmniejszych
kwadratow, zamiast niej uzywa si¢ metody najwigkszej wiarygodnosci. Metoda ta polega na
maksymalizacji funkcji wiarygodnosci lub minimalizacji ujemnego logarytmu funkcji

wiarygodnosci. Funkcjg wiarygodnosci dla modelu logistycznego okresla sig jako :

L:HpiH(l'pi) (5.5)

yi=1 yi=0

gdzie : y; - wartos$ci obserwowane dla i-tego przypadku, p; — oczekiwane (przewidywane)

prawdopodobienstwo dla i-tego przypadku.
Logarytm funkcji wiarygodnos$ci przyjmuje postac :

In(L) = 3 [y; -In(p) + (1= y;) - In(1-py)] (5.6)
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Logarytm naturalny funkcji wiarygodno$ci czg¢sto mnozy si¢ przez wspotczynnik -2,
otrzymujac w rezultacie wielko$¢ zwana dewiancja (ang. deviance). Przyjmuje ona warto$ci

dodatnie 1 jest tym mniejsza, im lepsze dopasowanie modelu.

DEV = -2-In(L) (5.7)

Dla modelu zerowego (Lg), czyli takiego, ktéry zawiera tylko wyraz wolny (pozostate

wspolczynniki regresji réwne sa 0), logarytm wiarygodnosci modelu zerowego oblicza si¢

jako :

In(L,)=n,-In"C+n, -In-L (5.8)
n n

gdzie : ng jest liczba obserwacji o wartosci 0, n; jest liczba obserwacji o wartosci 1, n jest
catkowita liczba obserwacji.

W celu okre$lenia statystycznej istotnosci zaobserwowanej roznicy pomiedzy dwoma
modelami wykorzystuje si¢ statystyke Xz. Typowym podejsciem w tym przypadku jest

wykonanie testu statystycznego. Jako hipotez¢ zerowa wybiera si¢ nastgpujaca :
H, :10git[®0(x)]: exp(a +B, - x, +.. 4B, Xm) (5.9)
Hipoteza alternatywna jest :
H, : 10git[®a (x)] = exp(o+B, - X, oot P, X, Py Xy Foe By X ) (5.10)
Statystyka testowa jest test ilorazu wiarygodnosci (ang. likelihood test ratio) :

_L(H,)
CL(H,)

A (5.11)

Statystyka ta moze by¢ zmodyfikowana w ten sposéb, aby miata rozktad X2 :

—2In(A) = -2[In(L(H, )~ In(L(H, ))] = —2In(L(H, )) - [~ 2In(L(H, ))] (5.12)

We wzorze tym wyraz — 2In(L(H, )) oznacza dewiancjg dla hipotezy zerowej, a —2In(L(H, ))

dewiancje dla hipotezy alternatywnej. Statystyka taka ma rozktad X2 o ilosci stopni swobody
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rownej k-m [23]. Uzywajac tego testu mozna okresli¢ istotno$¢ statystyczna spadku dewiancji

spowodowanego zastosowaniem parametrow X+ do Xy.

5.2. Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) powstalty w wyniku badan prowadzonych w dziedzinie
sztuczne] inteligencji. Szczegdlne znaczenie mialy tutaj te prace, ktore dotyczyly budowy
modeli podstawowych struktur wystepujacych w mézgu. SSN stanowia probg wykorzystania
zjawisk zachodzacych w systemach nerwowych do rozwiazywania ztozonych zadan, w tym
réwniez probleméw przemystowych.

Podstawowym elementem budowy sztucznych sieci neuronowych jest sztuczny neuron,

ktory mozna rozpatrywac jako przetwornik sygnatowy. Sygnal wyjsciowy y zwiazany jest z
sygnatami wejsciowymi x;, i=1,2,...,n poprzez funkcj¢ aktywacji ¢ okreslajaca dziatanie
neuronu [50],[51] :

y=o(> wx, +b)=ple) (5.13)

gdzie : wij — wspolczynniki zwane wagami synaptycznymi,
b - sktadnik staty zwany biasem.
Wspodtezynniki te moga podlega¢ modyfikacjom w trakcie procesu uczenia sieci

neuronowej. Schemat obrazujacy zasade dziatania sztucznego neuronu przedstawiono na rys.

20 [50].

X, >
< w, WL . .
2 S wx b2y ple) ' =
w,oooT i1
Xn L] ® P

) ¢

Rys. 20. Schemat budowy sztucznego neuronu

Do predykecji dysplazji oskrzelowo-ptucnej wykorzystano dwa typy sieci neuronowych :
dwu- i trojwarstwowe sieci jednokierunkowe zbudowane z neuronéw o sigmoidalnej funkcji
aktywacji oraz sieci radialne.

Sigmoidalna funkcja aktywacji neuronu opisana jest wzorem :
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1

- 1+ exp(— e) (5-19)

y =¢le)

Sieci neuronowe ztozone z trzech warstw nieliniowych neuronow sa w stanie zrealizowaé
dowolne odwzorowanie wiazace w dowolny sposob sygnaty wejsciowe z wyjsciowymi [51].

Wykorzystane w pracy sieci jednokierunkowe wielowarstwowe uczone byly metoda ,,z
nauczycielem”. W metodzie tej prezentowane sa zarOwno sygnaly wejsciowe, jak i
wyjsciowe. Podstawa kryterium optymalizacyjnego jest minimalizacja roznicy pomigdzy
wyuczonym a oczekiwanym zachowaniem sieci.

Do uczenia jednokierunkowej wielowarstwowej sieci neuronowej wykorzystano wariant
metody wstecznej propagacji bledow z czlonem momentum. Metoda polega na modyfikacji
wag 1 biasow sieci neuronowej w kolejnych epokach procesu uczenia wedtug nastgpujacego
wzoru [42] :

WS‘) (t+1) = WS‘) (t)+ Zné}(k)xﬁk) (t)+ (x[wi(jk) (t)— Wi(jk) (t— 1)] (5.15)

(k)

We wzorze tym w;”(t+1) jest waga i-tego neuronu, warstwy k, faczaca ten neuron z j-

tym sygnatem wejéciowym x{(t). Wspotezynnik uczenia oznaczony jest jako 1, za$ blad

jako 8% . Wspétczynnik o, zwany momentum, uzaleznia warto$¢ wagi w kroku nastgpnym
(t+1) nie tylko od jej wartosci w kroku obecnym (t), ale rowniez w kroku poprzednim (t-1).
Jego wprowadzenie pozwala przyspieszy¢ dzialanie algorytmu na ptaskich odcinkach funkcji

celu oraz pozwala na opuszczenie obszaru lokalnego minimum tej funkcji.

Drugim rodzajem sieci neuronowych wykorzystanych w pracy byty sieci radialne. Sieci te
skladajq si¢ z dwoch warstw neuronow. Warstwa ukryta zloZona jest z neurondow o radialnej
funkcji aktywacji RBF (ang. Radial Basis Function). Warstwg¢ wyjSciowa stanowi jeden
neuron o sigmoidalnej funkcji aktywacji. Schemat sieci radialnej przedstawiony zostat na

rys.21
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Rys. 21. Schemat zastosowanej w pracy sieci radialnej
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Dla wykorzystanych w pracy sieci neuronowych neuron o radialnej funkcji aktywacji

realizuje odwzorowanie [42] :

y= exr{— M] (5.16)

gdzie || . || oznacza norme¢ euklidesowa, x - wektor wejsciowy, ¢ - wagi neurondw

warstwy radialnej, za§ parametr r zwiazany jest z szerokoscia krzywej radialnej. Do
okreslenia szerokosci krzywej radialnej w dalszych symulacjach postuzono si¢ parametrem
SPREAD okreslonym wg definicji podanej w [8] : dla wektora wejsciowego oddalonego od
wektora wag neuronu radialnego o wartos¢ SPREAD warto$¢ przyjmowana na wyjsciu

neuronu radialnego rowna jest 0.5. Parametry SPREAD i r wiaze nast¢pujaca zaleznos¢ :

__ SPREAD _ SPREAD

J-logd.s  0.8326

Ze wzgledu na zastosowanie w warstwie wyjsciowej neuronu o sigmoidalnej funkcji

(5.17)

aktywacji dobranie macierzy wag warstwy wyjSciowej poprzez stosowana w przypadku
liniowego neuronu wyjsciowego pseudoinwersj¢ macierzy Greena nie jest mozliwe. Zamiast
tego zastosowano inne podejscie : wagi warstwy radialnej dobrane zostaty z wykorzystaniem
procesu samoorganizacji [19]. W procesie tym przestrzen wejSciowa podzielona zostala na
grupy przy pomocy algorytmu k-means [34]. Parametr SPREAD okreslajacy szeroko$¢
krzywej dzwonowej dobierany byt eksperymentalnie w taki sposob, aby byl mniejszy od

rozpigtosci danych wejsciowych 1 jednoczesnie wigkszy od najmniejszej odlegtosci migdzy
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wzorcami uczacymi. Po okresleniu centrow 1 szerokosci funkcji radialnych neuronow
warstwy ukrytej do wyznaczenia warto§ci wag neuronu warstwy wyj§ciowej zastosowano

metodg propagacji wsteczne;j.

5.3. Miary oceny zdolnosci klasyfikacyjnej modelu

Jednym z podstawowych probleméw pojawiajacych si¢ przy probie oceny zdolno$ci
predykcyjnych zbudowanych modeli jest wybdr miary, ktdra ocenia si¢ ta zdolno$¢. W pracy
uzyto czg¢sto stosowang metode, jaka jest tzw. macierz pomyltek (ang. confusion matrix).

Macierz pomytek jest w ogdlnym przypadku macierza kwadratowa o wymiarach kxk
(gdzie k - 1ilos¢ klas decyzyjnych), w ktorej wiersze odpowiadaja poprawnym klasom
decyzyjnym, a kolumny decyzjom przewidywanym przez klasyfikator. Na przecigciu wiersza
1 oraz kolumny j umieszcza sig liczbg przyktadow testowych njj nalezacych do klasy i-tej, a
zaliczonych przez klasyfikator do klasy j-tej. Macierz pomytek dla dwoch klas decyzyjnych

przedstawiono w tabeli 9.

Tab. 9. Macierz pomytek - ogdlna posta¢ w przypadku dwoch klas decyzyjnych

obserwowane klasy rzeczywiste

pozytywna negatywna

Prawdziwie Pozytywne Falszywie Pozytywne

prze‘l’zlidywane pozytywna (TP — True Positives) (FP — False Positives)
asy

decyzyjne negatywna

Falszywie Negatywne Prawdziwie Negatywne
(FN — False Negatives) (TN — True Negatives)

Nazewnictwo poszczegdlnych pol w tej macierzy jest inspirowane technikami oceny
testow medycznych. W polu oznaczonym jako TP (ang. frue positives) okresla sig¢ liczbg
poprawnie sklasyfikowanych przyktadow z rzeczywistej pozytywnej klasy, FN (ang. false
negative) oznacza liczbg btednie sklasyfikowanych przyktadow z tej klasy. Dla rzeczywiste]
klasy negatywnej okresla si¢ pole FP (ang. false negatives) oznaczajace liczbg biednie
sklasyfikowanych przypadkow z tej klasy 1 pole TN (ang. true negatives) oznaczajace liczbg
poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw z tej klasy.

Macierz pomylek stosuje si¢ generalnie wtedy, gdy rozréznienie pomigdzy bl¢dnymi
klasyfikacjami jest istotne. Przykladowo w medycynie zaliczenie chorego pacjenta do grupy

zdrowych jest znacznie bardziej niebezpieczne niz sytuacja odwrotna. W sytuacji, gdy btedy
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nieslusznego zaklasyfikowania przypadku do innej klasy maja rowne znaczenie, mozna
zastosowac czesto inna, prostsza miarg : trafnos$¢, parametr okre§lany w literaturze rowniez
jako ,,miara trafnosci klasyfikowania” (ang. accuracy). Wspoétczynnik ten obliczany jest jako
stosunek ilosci poprawnie sklasyfikowanych obserwacji do ilosci wszystkich obserwacji dla

ustalonego progu decyzyjnego u (wzor 5.2). Stosujac wczesniejsze oznaczenia :

~ TP+TN
TP + TN +FP + FN

(5.18)

Czasami zamiennie uzywany jest wspotczynnik bedacy uzupelieniem do jedynki trafno$ci
klasyfikowania 1 nazywany lacznym bledem klasyfikowania (ang. overall error rate).
Definiowany jest jako :

FP + FN

ERR =1-ACC = (5.19)
TP + TN + FP + FN

Miary te alternatywnie wyraza si¢ procentowo. Im wigksza warto$¢ trafnosci, tym
skuteczniejszy jest klasyfikator.

Inna bardzo czgsto uzywana metoda okreslania zdolnosci dyskryminacyjnej modelu
klasyfikujacego jest analiza ROC (ang. Receiver Operating Characteristcs). Polega ona na
wyznaczeniu krzywej ROC w ten sposob, ze dla okre§lonej wartosci progu decyzyjnego u
(wzor 5.2) zlicza si¢ liczbg przypadkoéw prawdziwie (TP) i falszywie pozytywnych (FP),
liczbe przypadkow prawdziwie (TN) 1 falszywie negatywnych (FN), a nast¢pnie na podstawie
tych wielkosci wyznacza si¢ czulo$¢ (ang. sensitivity) 1 specyficzno$¢ (ang. specifity) metody
klasyfikacyjnej opartej na badanym parametrze [13]. Czuto$¢ 1 specyficzno$¢ metody okresla
sig¢ jako :

TP
— czulo$¢ = —— (5.20)
TP + FN

T
— specyficznos$¢ = ﬁ (5.21)

Zmieniajac warto$¢ progu decyzyjnego w calym mozliwym zakresie [0,1] 1 wyznaczajac
powyzsze wielkosci mozna je wykresli¢ uzyskujac krzywa ROC. Przyktadowe przebiegi
krzywych ROC przedstawione sa na rys. 22.
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Rys. 22. Przyktadowe krzywe ROC

Krzywa pokrywajaca si¢ z przekatna oznacza brak zdolnosci klasyfikujacych (czysto
losowa klasyfikacja do obydwu grup). Im bardziej krzywa zbliza si¢ do lewej gornej strony
wykresu, tym lepsze zdolnosci dyskryminacyjne wykazuje badany model.

Liczbowa miara tej zdolno$ci jest pole powierzchni pod krzywa ROC, oznaczane
symbolem AUC (ang. Area Under ROC curve). Wielko$¢ tego parametru zawsze zawiera si¢
w przedziale [0,1]. Dla idealnego klasyfikatora krzywa ROC pokrywa sig z lewa i1 gbrna osia
wykresu, wigc pole powierzchni pod krzywa ROC jest rowne 1. Krzywa ROC pokrywajaca
si¢ z przekatna (a wigc AUC=0.5) oznacza, ze model klasyfikacyjny nie posiada zadnych
zdolnos$ci dyskryminacyjnych.

Standardowy btad dla pola powierzchni pod krzywa ROC mozna oszacowa¢ w sposob

zaproponowany przez Hanley’a i McNeil [20], korzystajac ze wzoru :

SE = \/AUC(I—AUC)+ (n, ~DQ, ~AUCH +(ny ~D(Q, ~AUCH) o )

1llAnN
gdzie :
n, =TP+FN - ilo$¢ przypadkow rzeczywistej klasy pozytywne;j,
ny = FP+ TN - ilo$¢ przypadkow rzeczywistej klasy negatywnej,

warto$ci Q; 1 Q, moga by¢ oszacowane z zaleznosci [20] :
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Nalezy zauwazy¢, ze warto$ci pojawiajace si¢ w macierzy pomytek, jak réwniez wartosci
trafhos$ci 1 tacznego bledu klasyfikowania, zaleza od wyboru wartosci progu decyzyjnego u,

natomiast wyniki uzyskane przy zastosowaniu analizy ROC od tego progu nie zaleza.

5.4. Metody wyboru optymalnego podzbioru zmiennych niezaleznych

Problem poszukiwania optymalnego podzbioru zmiennych niezaleznych modelu, zwany
tez selekcja cech (ang. feature selection, variable selection), jest jednym z podstawowych
probleméw procesu zgligbiania danych (ang. data mining). Konieczno$¢ redukcji ilosci
zmiennych zwigzana jest z problemem wymiarowo$ci polegajacym na konieczno$ci
dostarczenia dostatecznej liczby wzorcow uczacych, aby wypeli¢ nimi w odpowiednim
stopniu przestrzen sygnatow wejsciowych (tzw. ,klatwa wymiarowosci” - ang. curse of
dimensionality) [3],[30]. Szacuje sig, ze dla przestrzeni zawierajacej N cech, zbidr uczacy
powinien zawiera¢ okoto 2~ elementow [9]. Oznacza to, Ze przy ustalonej liczbie wzorcow
uczacych nalezy wyeliminowac czgs¢ cech, aby uzyska¢ poprawna reprezentatywnos¢ zbioru
uczacego. Ponadto, jak wynika z analizy zawartej w rozdziale 4.4 dotyczacym
wspotliniowosci parametrow, nie wszystkie zmienne moga zosta¢ uzyte w modelu
regresyjnym, gdyz skutkuje to zwigkszeniem si¢ btgdu wynikowego. Niektore ze zmiennych
charakteryzuja si¢ lepsza zdolnoscia predykcyjna, inne za§ gorsza. Optymalny podzbior jest
zatem podzbiorem zawierajacym jak najmniejsza ilos¢ zmiennych tak dobranych, aby model
predykcyjny charakteryzowat si¢ jak najwigksza jako$cia klasyfikacji.

Najprostsza mozliwa metoda wyboru optymalnego podzbioru zmiennych jest przeszukanie
wszystkich mozliwych kombinacji zmiennych. Jak tatwo zauwazy¢, ilos¢ koniecznych do

zbudowania, nauczenia i przetestowania modeli rowna jest :

n=2" (5.25)

gdzie w — ilo$¢ zmiennych objasniajacych. Ilo§¢ niezbgdnych do wykonania operacji i
wigzaca sig z tym czasochlonno$¢ calej metody rosnie wyktadniczo wraz ze wzrostem ilosci

parametréw, dlatego mozna ja zastosowac jedynie w przypadku stosunkowo niewielkiej
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liczby zmiennych. W pracy tej ilo§¢ cech wybranych wstgpnie do predykcji dysplaz;ji
oskrzelowo-plucnej w=14, wigc ilos¢ wszystkich niezbgdnych do przeszukania modeli
n=16384. TIlo$¢ ta jest stosunkowo niewielka, co pozwala na wykorzystanie metody
przeszukania wszystkich mozliwych kombinacji i dla metody regresji logistycznej uzyskanie
wynikéw w odpowiednim do oczekiwan czasie.

Rozwazajac mozliwos$¢ uzyskania wigkszej ilosci danych zaréwno z systemu rejestracji
danych medycznych, jak i z bazy danych NIS, nalezy przewidzie¢ konieczno$¢ zastosowania
innych metod poszukiwania optymalnego podzbioru tych zmiennych. Mozna w tym celu
wykorzysta¢ algorytmy heurystyczne. Algorytmem heurystycznym lub heurystyka okresla si¢
metodg tworczego rozwiazywania problemow zaré6wno logicznych, jak i matematycznych
przez eksperyment, metoda prob i blgdow badz odwotlaniem do analogii [42]. Stosuje si¢ ja w
sytuacji, gdy metoda rozwiazania nie jest znana lub jest ztozona i1 czasochtonna. Podstawowa
cecha heurystyki jest mozliwo$§¢ zmniejszenia kosztow obliczeniowych 1 przyspieszenia
znalezienia rozwiazania. Metody heurystyczne naleza do podstawowych narzedzi sztucznej
inteligencji. Do najprostszych heurystyk shluzacych do wyszukiwania optymalnego modelu
naleza metody selekcji postepujacej (ang. forward selection) 1 eliminacji wstecznej (ang.
backward elimination) [60].

W procedurze selekcji postepujacej rozpoczyna si¢ od pustego zbioru zmiennych
niezaleznych. W kazdym kolejnym kroku metody dodajac jedna zmienna budowany jest
kolejny model 1 oceniana jego zdolno$¢ klasyfikacyjna. Jesli w danym kroku zbudowany
model odpowiada zalozonym oczekiwaniom, przerywa si¢ procedurg. Uzyskany zbior
zmiennych jest zbiorem optymalnym. W przypadku metody eliminacji wstecznej procedurg
rozpoczyna si¢ od petnego zbioru zmiennych. W kolejnych iteracjach usuwa si¢ z tego zbioru
jedna zmienna 1 ocenia zdolno$¢ klasyfikacyjna modelu. Jesli dany model odpowiada
zalozonym oczekiwaniom, algorytm jest przerywany, a uzyskany zbior zmiennych jest
zbiorem optymalnym. Algorytm selekcji postgpujacej z racji tego, ze rozpoczynany jest od
najmniej licznego zbioru zmiennych, jest szybszy od algorytmu eliminacji wstecznej [24].

Do wyboru optymalnego podzbioru zmiennych zastosowanych do predykcji dysplazji
oskrzelowo-plucnej procedure selekcji postepujacej uzyto w ten sposob, ze rozpoczynajac od
jednej zmiennej niezaleznej dodawano po kolei zmienne, dla ktorych spadek dewiancji byt
najwigkszy (rys. 23). Algorytm ten zatrzymuje sig, gdy poprawa dewiancji jest zbyt mata

(oznaczajaca dodanie zmiennej nieistotnej statystycznie).
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Rys. 23. Algorytm selekcji postepujacej
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Rys. 24. Algorytm eliminacji wstecznej

Metodg eliminacji wstecznej (rys. 24) zastosowano podobnie, z tym Ze proces rozpoczyna
si¢ od petnego modelu, zawierajacego wszystkie zmienne niezalezne, po czym usuwane sa z

modelu kolejno te zmienne, ktorych brak nie prowadzi do wigkszego od ustalonego wzrostu
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dewiancji (czyli oznacza to usuwanie zmiennych nieistotnych statystycznie). Metody te sa
czesto uzywane (i zaimplementowane w wigkszo$ci programow statystycznych) ze wzgledu
na szybko$¢ ich dzialania i niewielka ilo$¢ iteracji potrzebnych do wykonania. Niestety
okupione to jest uzyskiwaniem wynikdw w pewnych przypadkach dalekich od rozwiazan
optymalnych. Ponadto kazda z tych metod moze w rezultacie prowadzi¢ do uzyskania
rézniacych si¢ migdzy soba rozwiazan [25].

W przypadku opisanym w pracy do predykcji dysplazji oskrzelowo-plucnej zastosowano
14 zmiennych niezaleznych. Taka ich liczba umozliwia przeszukanie w zadowalajacym
przedziale czasu wszystkich mozliwych modeli. W przyszto$ci mozliwe begdzie zgromadzenie
wigkszej ilosci danych oraz zastosowanie wigkszej ilo$ci zmiennych objasniajacych. To
spowoduje jednak, ze operacja przeszukania wszystkich modeli bedzie zbyt czasochtonna.
Dlatego do rozwiazania tego problemu godnym uwagi algorytmem heurystycznym jest
algorytm genetyczny. Algorytm genetyczny oparty jest na mechanizmach doboru naturalnego
oraz dziedzicznosci. Przyklad wykorzystania tego algorytmu do wyszukiwania optymalnych
podzbioréw modelu wykorzystujacego regresj¢ logistyczna mozna znalezé w pracy S.
Vinterbo 1 L. Ohno-Machado [56]. Natomiast w pracy J. Yanga 1 V. Honavara [61] mozna
znalez¢ opis zastosowania algorytmu genetycznego do klasyfikacji przy uzyciu sieci
neuronowych.

Algorytm genetyczny jest metoda poszukiwania optymalnego zbioru zmiennych
objasniajacych. Umozliwia znalezienie w zadanym czasie rozwiazania (rozwiazan) ze
znacznie wigkszym prawdopodobienstwem uzyskania wyniku optymalnego (lub bardzo
zblizonego do optymalnego) w poréwnaniu do metod selekcji postgpujacej czy eliminacji
wstecznej [37].

W  przypadku stosowania algorytmu genetycznego do wyszukiwania optymalnego
podzbioru zmiennych niezaleznych, pierwszym krokiem jest odpowiednia reprezentacja
rzeczywistych danych w postaci chromosomu. Zbiér zmiennych objasniajacych
wykorzystanych do predykcji dysplazji oskrzelowo-ptucnej zakodowany zostat jako binarny
ciag 14-elementowy. Kazdej zmiennej niezaleznej odpowiada jeden bit tego ciagu (tab. 10).
Wystapienie jedynki na danej pozycji w chromosomie oznacza, ze odpowiednia zmienna
objasniajaca jest reprezentowana w podzbiorze uczacym. Natomiast obecnos¢ zera eliminuje

t¢ zmienna z podzbioru.
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Tab. 10. Reprezentacja zmiennych niezaleznych w postaci chromosomu
numer bitu w zmienna
chromosomie niezalezna
SPO2DEV_TR
SPO2MEAN TR
BPMMEAN TR
SPO2DEV
SPO2MEAN
BPMMEAN
HIGH94
LOWSS5
MASAUR
AA
PDA
RESPIMV
SURFACT
WIEKPL

N I IS I = = CEI RN T =N RV RN (VR S

Istota algorytmu genetycznego polega na realizowaniu procesu podobnego do naturalnej
selekcji zachodzacej w przyrodzie podczas ewolucji. Schemat blokowy algorytmu
genetycznego przedstawiony jest na rys.25 [16].

Wybor poczatkowej populacji chromosoméw dokonywany jest poprzez losowanie ze
zbioru wszystkich 16384 mozliwych przypadkow. Do oceny przystosowania chromosomow
w populacji i ich selekcji zastosowano kryteria posiadajace wtasno$¢ faworyzowania modeli o
mniejszej ilosci zmiennych niezaleznych, charakteryzujacych si¢ rownoczesnie maksymalnag
zdolnoscia predykcyjna. Kryteriami tymi byly: kryterium informacyjne Akaike (AIC - ang.
Akaike Information Criterion) oraz kryterium informacyjne Schwarza (BIC - ang. Bayesian
Information Criterion). Kryterium informacyjne AIC [1] dla modelu regresji logistycznej

okreslone jest wzorem :

AIC =DEV + 2w (5.26)
gdzie :

DEV — dewiancja modelu (obliczana wg wzoru 5.7), w — 1lo$¢ parametréw modelu.
W przypadku, gdy liczba parametréw przekracza n/40 (n — liczba przypadkéw), stosuje si¢
zmodyfikowany wzor na AIC [55] :
2nw

AIC, =DEV + —==— (5.27)
n-w-—

gdzie n jest iloscia przypadkéw (obserwacji).
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Model regresyjny dla optymalnego podzbioru zmiennych objasniajacych powinien miec
mozliwie jak najmniejsza wartos¢ kryterium AIC. Charakteryzuje si¢ on wowczas niewielka
warto$cia dewiancji przy rownocze$nie niewielkiej ilo§ci zmiennych niezaleznych.

W przypadku kryterium informacyjnego BIC, w poréwnaniu do poprzedniego kryterium
dodany zostal czynnik uzalezniajacy jego warto$¢ od ilosci obserwacji (przypadkow). Wzoér

okreslajacy BIC [43] (oznaczenia jak we wczes$niejszych wzorach) :

BIC =DEV +p-log(n) (5.28)

Podobnie jak w przypadku AIC, rowniez stosujac kryterium BIC dazy si¢ do minimalizacji

jego warto$ci przy wyborze optymalnego podzbioru zmiennych.

f staT j
|
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populacj
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chromosomow w
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.
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chromasomaw Jnajlepszego”
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Zastosowanie
operatorow
genetycznych STOP
Utwaorzenie nowej
populacii

Rys. 25. Schemat blokowy algorytmu genetycznego
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W celu utworzenia nowej populacji do chromosoméw wybranych w procesie selekcji
zastosowano operatory genetyczne : krzyzowania (ang. crossover) oraz mutacji (ang.
mutation). Krzyzowanie polega na kojarzeniu chromosoméw z wybranej populacji
rodzicielskiej] w pary w sposob losowy, zgodnie z prawdopodobienstwem krzyzowania py.
Nastepnie dla kazdej pary wylosowano punkt rozcigcia i skonstruowano dwa chromosomy
potomne wg reguly przedstawionej na rys. 26. Na rysunku tym literami a i b oznaczono
chromosomy rodzicielskie, za$ cyframi 1 do 14 wartosci kolejnych genéw w tych
chromosomach. Mutacja, zgodnie z prawdopodobienstwem mutacji p,, dokonuje zmiany

wartosci genu w chromosomie na przeciwng (tzn. z O na 1 lub z 1 na 0) - rys.27.

punket
krzyrowatia

|1a|2a[3al4a|54]6a[7a[3a[9a[10a]11a|12a[13a[14a] |1a[2a[3al4a|5b]6b[76]80[00 | 106[1 16[126{136]14]

=

chromosomy rodzcielskie chromosomy potomne

|16]26]36}4b]5t]6b[76]80[06[106]1 10]126] 136|148 |16]26[30]4b 5a]6a[7a[8a]9a|10a] 1 1a[122] 13a]14q]

Rys. 26. Zasada dziatania operatora krzyzowania
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Rys. 27. Zasada dziatania operatora mutacji

Prawdopodobienstwo p,, jest znacznie nizsze niz p;. Wybdr genu podlegajacego mutacji
dokonywany jest poprzez wylosowanie liczby z przedziatu [0,1] dla kazdego genu 1 wybraniu
do mutacji tych genoéw, dla ktéorych wylosowana liczba jest mniejsza lub réwna
prawdopodobienstwu p,, [42].

Warunkiem zatrzymania algorytmu jest przekroczenie okreslonej liczby iteracji lub
stwierdzenie braku poprawy wartosci kryterium dla najlepszego chromosomu w populacji w

ciagu kilku kolejnych iteracji algorytmu.

5.5. Metody walidacji modelu predykcyjnego

W przypadku rzeczywistych probleméw predykcyjnych zazwyczaj nie dysponuje si¢

zbiorem wszystkich mozliwych przypadkéw. Dostgpny zbidr o ograniczonych rozmiarach
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nalezy traktowac jako probg losowa pobrana z populacji wszystkich mozliwych przyktadow.
Taki ograniczony liczbowo zbidr przykltadow musi by¢ uzyty do estymacji miar oceny
klasyfikatora. W przypadku stosowania tych samych zestawoéw danych do dopasowania
modelu (treningu) i testowania jego jako$ci klasyfikacji, otrzymane wyniki obarczone sa
btedem zwiazanym ze zbytnim dopasowaniem modelu do danych, czyli przeuczeniem (ang.
overfitting). W celu okreslenia nieobciazonego btedu klasyfikacji czgsto stosuje si¢ metode
walidacji krzyzowej [21].

W pracy zastosowano metod¢ k-krotnej walidacji krzyzowej (ang. k-fold cross-validation).
Polega ona na losowym podziale zbioru na k roztacznych podzbioréw (rys. 28). Jeden z tych
podzbioréw uzywany jest jako zbior testowy, za§ pozostale k-1 podzbioréw w sumie stanowia
zbidr treningowy. Procedura powtarzana jest dla kazdego k. Tym sposobem kazdy z
elementéw zbioru jest wykorzystywany zaro6wno w podzbiorze testowym, jak 1 w
podzbiorach treningowych (w innej iteracji). Idea walidacji krzyzowej pojawila si¢ juz w
pracach Lachenbrucha i Mickeya [29] oraz Mostellera i Tukeya [38] (1968 r.), a nastgpnie
rozwijana byta w wielu innych pracach [11],[14],[47],[57],[58].

catkowita ilosc przypadkiow

i
o L

Eksperyment 1

Eksperyment 2

Eksperyment 3

. podzbior testowy
‘.-r"

Eksperyment 4

Rys. 28. Walidacja krzyzowa k-krotna (dla k=4)

Wybor warto$ci parametru k, czyli ilosci podzbioréw, jest w praktyce wynikiem
kompromisu pomiedzy z jednej strony wzrostem wariancji, a z drugiej wzrostem tendencji
btedu (ang. bias-variance tradeoff problem) [5],[17],[32]. Jako optymalna warto$¢ przyjmuje
si¢ ok. 10, w pracy przyje¢to k=14 ze wzgledu na mozliwos¢ prostego podziatu zbioru 70

przypadkow na podzbiory uczace 1 testowe.
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6. Wyniki

Do celéw obliczeniowych wykorzystane zostato $rodowisko MATLAB 6.5 (R13)
zainstalowane na serwerach obliczeniowych Katedry Automatyki AGH. Do predykcji
dysplazji oskrzelowo-ptucnej przy uzyciu regresji logistycznej uzyto funkcji ,,glmfit”,
znajdujacej si¢ w zestawie standardowych narzedzi statystycznych pakietu MATLAB
(,,Statistics Toolbox™). Funkcje umozliwiajace konstrukcje, uczenie i1 testowanie sieci
neuronowych, wykorzystane w tej pracy, znajduja si¢ w zestawie narzgdzi ,,sieci neuronowe”
(,,Neural Network Toolbox™) tego sSrodowiska. Wszystkie pozostale uzyte w pracy funkcje i
implementacje algorytmow, takich jak m.in. walidacja krzyzowa, algorytm genetyczny,

analiza ROC, zostaty napisane przez autora.

6.1. Predykcja dysplazji przy uzyciu regresji logistycznej

W pierwszym kroku przeanalizowany zostal pelny model, zawierajacy wszystkie zmienne
niezalezne. Chociaz, jak pokazano w rozdziale 4.4, model ten obarczony jest bigdem
wynikajacym ze zjawiska wspolliniowosci, jednak mozna dla poréwnania wyznaczy¢
warto$ci podstawowych parametrow okreslajacych jakos¢ klasyfikacji takiego modelu.
Nastgpnie przedstawione zostaly wyniki poszukiwania optymalnego podzbioru zmiennych
objasniajacych (niezaleznych). Zastosowane zostaly opisane wcze$niej proste metody
heurystyczne: selekcji postgpujacej 1 eliminacji wstecznej. Ze wzgledu na stosunkowo
niewielka 1ilos¢ wszystkich mozliwych do skonstruowania kombinacji zmiennych
niezaleznych, dla pordwnania zostata wykorzystana rowniez metoda przeszukania wszystkich
mozliwych modeli. W dalszym kroku przy uzyciu walidacji krzyzowej przebadana zostata

zdolnos¢ predykcyjna uzyskanych optymalnych modeli regresyjnych.

6.1.1. Analiza pelnego modelu z uzyciem wszystkich parametréow

Pelny model zawiera wszystkie dostgpne zmienne niezalezne, ilos¢ przypadkow
(pacjentéw) n = 70. Dopasowanie modelu i testowanie jakosci predykcji dokonywane bylo na
tych samych danych — wszystkich zmiennych objasniajacych i wszystkich pacjentach.

Dewiancj¢ dla modelu bez parametrow (zawierajacego tylko wyraz wolny) wyznaczy¢

mozna ze wzorow 5.7 1 5.8 i rdwna jest DEV( = 92.36
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Wartosci podstawowych parametréw okreslajacych jakos¢ predykeji przedstawione sa w

tabeli 11.

Tab. 11. Warto$ci podstawowych parametrow okreslajacych jakos$¢ predykceji dla pelnego
modelu (z wykorzystaniem wszystkich dostepnych zmiennych niezaleznych)

Parametr Wartos¢
AUC (pole powierzchni pod krzywa ROC) 0.99+0.01"
DEV (dewiancja) 20.86
ACC (trafnos$¢ klasyfikowania) [%] 97.1
Kryterium AIC 59.75
Kryterium BIC 84.59

warto$¢ standardowego btedu dla AUC zostata okreslona wg wzoru 5.22

W tabeli 12 przedstawione sa warto$ci poziomu istotnosci poszczegdlnych zmiennych
niezaleznych. Pogrubiona czcionka zaznaczono parametry, ktore sa istotne przy przyjgtym
poziomie p=0.05 (5%).

Na rys. 29 przedstawiony jest histogram reszt regresyjnych Pearsona wyznaczanych ze

wzoru :

t. — V.
6 =i Ji 6.1)

VYil=y))

gdzie t; - warto$ci rzeczywiste zmiennej zaleznej, y; - warto$ci przewidywane przez model
regresyjny. W dobrze dopasowanym modelu warto$¢ absolutna reszt nie przekracza wartosci

1.96 [36].

Tab. 12. Wartos$ci poziomu istotno$ci dla wyrazu wolnego 1 poszczegdlnych zmiennych
niezaleznych dla petnego modelu

Parametr poziom istotnosci
wyraz wolny 0.232279
Parametr SPO2DEV TR 0.041200
Parametr SPO2MEAN_TR 0.033023
Parametr BPMMEAN TR 0.405792
Odchylenie stand. SpO, [%] (SPO2DEV) 0.140122
Srednia warto$¢ SpO, [%] (SPO2MEAN) 0.136931
Srednia ilo§¢ uderzen serca na minut¢ (BPMMEAN) 0.014172
Parametr HIGH94 [%] (HIGH94) 0.129490
Parametr LOWSS5 [%] (LOWSS) 0.336904
Masa urodzeniowa [g] (MASAUR) 0.415483
Wskaznik AA 0.864381
PDA 0.158891
Uzycie respiratora (RESPIMYV) 0.031502
Podanie surfaktantu (SURFACT) 0.141321
Wiek plodowy [tyg] (WIEKPL) 0.043422
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Rys. 29. Histogram reszt regresyjnych Pearsona dla petnego modelu
Macierz pomytek dla analizowanego modelu przedstawiona jest w tab. 13.

Tab. 13. Macierz pomytek dla pelnego modelu

Przewidywany | Przewidywane
brak BPD BPD
Obserwowany brak BPD 43 1 specyficznos¢ | 97.7 %
Obserwowane BPD 1 25 czulos¢ 96.2 %

Model, w ktoérym wigkszo$¢ zmiennych niezaleznych nie jest istotna statystycznie, nie jest
modelem optymalnym pomimo tego, ze charakteryzuje si¢ duzymi warto$ciami trafno$ci
klasyfikowania, czutosci, specyficznosci, pola powierzchni pod krzywa ROC oraz niska
wartoscia dewiancji. Wskazniki te bowiem wyznaczane zostaly przy uzyciu tego samego
zestawu danych zarowno przy dopasowywaniu modelu, jak i ocenie jego zdolno$ci
predykcyjnej. Ponadto jak to zostalo opisane w rozdziale 4.4, wyniki zwracane przez ten

model obarczone sa blgdami wynikajacymi ze wspotliniowosci.

6.1.2. Metoda selekcji postepujacej

Zgodnie z algorytmem podanym w rozdziale 5.4, rozpoczynajac od parametru majacego
najlepsza zdolnos¢ dyskryminacyjna wzgledem BPD konstruuje si¢ model regresji
logistycznej, nastegpnie dodaje po jednym parametrze tak, aby spadek dewiancji byl jak
najwigkszy. Za kazdym razem nalezy sprawdzi¢, czy wzrost dewiancji jest znaczacy
statystycznie (r6znica dewiancji ma rozktad X2 0 jednym stopniu swobody, poniewaz kolejne

modele réznia si¢ jednym parametrem), zakladajac 5% poziom istotnosci. Optymalnym
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modelem wybieranym przez ta metode jest taki model, w ktorym dodanie nastgpnego
parametru powodowatoby brak istotnego statystycznie wzrostu dewiancji. W kolejnych
wierszach tabeli 14 przedstawione zostaly wartosci dewiancji oraz istotno$ci statystycznej
zmiennych wprowadzanych do modelu w kolejnych krokach metody selekcji postepujacej. W
pierwszym wierszu przedstawiona jest dewiancja dla modelu zerowego (zawierajacego tylko

wyraz wolny).

Tab. 14. Zastosowanie metody selekcji postepujacej

dodawany do modelu | dewiancja poziom IStOtPOSCI
Krok roéznicy pomigdzy
parametr modelu modelami

- tylko wyraz wolny 92.35 -

1 WIEKPL 74.47 <0.001

2 SPO2DEV 62.58 <0.001

3 PDA 55.60 0.008

4 BPMMEAN 47.07 0.003

5 SURFACT 40.19 0.008

6 SPO2MEAN_TR 36.22 0.047

7 RESPIMV 30.18 0.014

8 SPO2DEV_TR 24.38 0.016

9 HIGH94 24.10 0.597

10 SPO2MEAN 23.13 0.325

11 LOWS5 22.42 0.399

12 BPMMEAN TR 21.78 0.426

13 MASAUR 20.88 0.343

14 AA 20.86 0.867

Wprowadzenie wszystkich mozliwych parametréw do modelu skutkuje uzyskaniem
maksymalnej dewiancji réwnej 20.86 (model pelny - rozdz. 6.1.1), jednak jak wynika z tabeli
ostatnie 6 parametrow nie wprowadza istotnej roznicy. Znaczacymi statystycznie zmiennymi
(przy zatozonym poziomie istotno$ci réwnym 5%) sa :

—  WIEKPL,

— SPO2DEV,

— PDA,

— BPMMEAN,

— SURFACT,

— SPO2MEAN TR,
— SPO2DEV_TR,
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— RESPIMV.

Wartosci podstawowych parametréw okreslajacych jakos¢ predykcji przedstawione sa w

tabeli 15.

Tab. 15. Warto$ci podstawowych parametrow okreslajacych jakos$¢ predykeji dla modelu
uzyskanego przy pomocy metody selekcji postepujacej

Parametr Wartos¢
AUC (pole powierzchni pod krzywa ROC) 0.985+0.01"
DEV (dewiancja) 24.38
ACC (trafno$¢ klasyfikowania) [%] 95.7
Kryterium AIC 45.38
Kryterium BIC 62.61

warto$¢ standardowego btedu dla AUC zostata okreslona wg wzoru 5.22

Macierz pomylek dla analizowanego modelu przedstawiona jest w tabeli 16.

g0 przy pomocy metody selekcji postepujacej

Tab. 16. Macierz pomytek dla modelu uzyskane
Przewidywany | Przewidywana
brak BPD BPD
Obserwowany brak BPD 43 1 specyficznos¢ | 97.7 %
Obserwowane BPD 2 24 czulos¢ 923 %

Histogram reszt regresyjnych Pearsona dla uzyskanego modelu przedstawiony jest na rys. 30.
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Rys. 30. Histogram reszt regresyjnych Pearsona dla modelu uzyskanego przy pomocy metody
selekcji postepujacej

Niskie wartosci wspotczynnikow VIF przedstawione w tabeli 17 oznaczaja wiarygodnosé

otrzymanych wspoétczynnikdw rownania regresji logistycznej dla uzyskanego modelu.
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Tab. 17. Wartosci wspotczynnikéw VIF dla poszczegdlnych zmiennych wchodzacych w
sktad modelu wybranego przy uzyciu metody selekcji postgpujace;

zmienna VIF
BPMMEAN 1.10
SPO2DEV TR 1.22
PDA 1.25
WIEKPL 1.25
SPO2DEV 1.34
SPO2MEAN TR 1.34
SURFACT 1.47
RESPIMV 1.50

=== bez danych z pulsoksymetrow
— Z danymi z pulsocksymetrow
I

| | [ I I
0 01 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1-specyficznosc

Rys. 31. Porownanie krzywych ROC dla modeli regresji logistycznej z uzyciem zbioru
zmiennych niezaleznych zawierajacych dane z systemu rejestracji danych medycznych 1 z
uzyciem zbioru nie zawierajacego tych danych

W uzyskanym zestawie zmiennych objasniajacych znalazty sig cztery zmienne uzyskane z
systemu gromadzenia danych medycznych. Sa to :

— SPO2DEV,

— BPMMEAN,

— SPO2MEAN TR,

— SPO2DEV_TR.
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Korzystajac z testu )~ mozna oszacowac ich istotno$¢ statystyczna w uzyskanym modelu.

Usunigcie tych zmiennych powoduje wzrost dewiancji do warto$ci 57.05, co daje roznice

27.18. Przy 4 stopniach swobody (usunigcie czterech parametréw) poziom istotnosci

wyznaczony przy pomocy statystyki X2 jest mniejszy od 0.000002, co oznacza ze wplyw
tych parametrow jest silnie istotny statystycznie w rozpatrywanym modelu. Krzywe ROC dla
obydwu modeli (z danymi z systemu gromadzenia danych medycznych oraz bez tych danych)

przedstawione sa na rys. 31.

6.1.3. Metoda eliminacji wstecznej

Zgodnie z algorytmem podanym w rozdziale 5.4, rozpoczyna si¢ od pelnego modelu
zawierajacego wszystkie zmienne niezalezne 1 usuwa po kolei te zmienne, ktérych odrzucenie
nie powoduje znaczacego statystycznie spadku dewiancji. Podobnie jak w przypadku metody
selekcji postepujacej, istotno$¢ réznicy pomiedzy modelami sprawdza si¢ poprzez obliczenie
réznicy pomigdzy dewiancjami dla obydwu modeli 1 poréwnaniu ich ze statystyka X2 0
jednym stopniu swobody (rozdzial 5.1). Procedure powtarza si¢ do momentu uzyskania
optymalnego modelu, w ktorym wszystkie parametry sa istotne statystycznie. W tabeli 18
przedstawione sa warto$ci dewiancji i poziomu istotnosci dla kolejnych modeli uzyskiwanych
w wyniku opisywanej powyzej procedury.

Jak wynika z tabeli, optymalny model uzyskany w wyniku przeprowadzenia tej metody
rézni si¢ nieco od modelu uzyskanego przy pomocy metody selekcji postgpujace;.
Optymalnym modelem w tym przypadku jest model zawierajacy nastgpujace zmienne
objasniajace :

—  WIEKPL,

— SPO2DEV,

— PDA,

— BPMMEAN,

— SPO2MEAN TR,
— SPO2DEV_TR,
— RESPIMV.
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Tab. 18. Zastosowanie metody eliminacji wstecznej

Krok | usuwany z modelu dewiancja fg)zzlfg Il)sgg?;dszc;
parametr modelu modelami

- pelny model 20.86 -

1 AA 20.89 0.87

2 MASAUR 21.79 0.34

3 BPMMEAN TR 22.42 0.42

4 LOWSS 23.13 0.40

5 SPO2MEAN 24.10 0.33

6 HIGH94 24.38 0.60

7 SURFACTANT 27.31 0.087

8 SPO2DEV_TR 33.38 0.014

9 SPO2MEAN_TR 40.80 0.006
10 PDA 46.44 0.018
11 SPO2DEV 55.52 0.003
12 RESPIMV 65.77 0.001
13 BPMMEAN 74.47 0.003
14 WIEKPL 92.35 <0.001

Jak tatwo zauwazy¢, odrzucenie zmiennej oznaczajacej podanie surfaktantu w pierwszym
tygodniu Zycia w tym modelu spowodowane bylo przekroczeniem zatozonego 5% poziomu
istotnosci dla tej zmiennej. Zaktadajac wigkszy poziom istotnosci (np. 10%), zmienna ta
znalaztaby si¢ w modelu 1 w rezultacie modele uzyskane obydwoma metodami bytyby takie
same. Warto$ci podstawowych parametréw okreslajacych jako$¢ predykcji otrzymanego
modelu przedstawione zostaly w tabeli 19. Macierz pomyltek dla analizowanego modelu

przedstawiona jest w tabeli 20.

Tab. 19. Wartosci podstawowych parametréw okreslajacych jakos¢ predykcji dla modelu
uzyskanego przy pomocy metody eliminacji wstecznej

Parametr Wartos¢
AUC (pole powierzchni pod krzywa ROC) 0.976 + 0.02"
DEV (dewiancja) 27.31
ACC (trafnos¢ klasyfikowania) [%] 95.7
Kryterium AIC 45.67
Kryterium BIC 61.30

wartos¢ standardowego bigdu dla AUC zostata okreslona wg wzoru 5.22
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Tab. 20. Macierz pomytek dla modelu uzyskanego przy pomocy metody eliminacji wstecznej

Przewidywany | Przewidywane
brak BPD BPD
Obserwowany brak BPD 43 1 specyficznos¢ |97.7 %
Obserwowane BPD 2 24 czutos¢ 92.3 %

Histogram reszt regresyjnych Pearsona dla uzyskanego modelu przedstawiony jest na rys. 32.
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Rys. 32. Histogram reszt regresyjnych Pearsona dla modelu uzyskanego przy pomocy metody
eliminacji wstecznej

Wszystkie uzyskane zmienne niezalezne charakteryzuja si¢ niskimi wartosciami
wspotczynnikow VIF oznaczajacymi wiarygodno$¢ otrzymanych wspoétczynnikow réwnania
regresji logistycznej (tab. 21).

Tab. 21. Warto$ci wspotczynnikow VIF dla poszczegdlnych zmiennych wchodzacych w
sktad modelu wybranego przy uzyciu metody eliminacji wstecznej

zmienna VIF
BPMMEAN 1.10
PDA 1.16
SPO2DEV TR 1.21
WIEKPL 1.23
SPO2DEV 1.25
SPO2MEAN TR 1.32
RESPIMV 1.35

Podobnie jak dla modelu wybranego w metodzie selekcji postepujacej, rowniez w tym
przypadku sprawdzi¢ mozna istotno$¢ statystyczna parametréw uzyskanych z systemu
gromadzenia danych medycznych. Wyznaczona podobnie jak poprzednio réznica dewiancji

obydwu modeli rowna jest 32.92. Przy 4 stopniach swobody (usunigcie czterech parametréw)
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poziom istotno$ci réznicy wyznaczony przy pomocy statystyki X2 jest mniejszy od 0.000002

co oznacza, ze wptyw tych parametrow jest silnie istotny statystycznie w modelu.

6.1.4. Przeszukanie wszystkich mozliwych modeli

Analiza wszystkich mozliwych modeli zostalta wykonana w celu oceny jako$ci wyboru
dokonanego przez wymienione wczesniej metody eliminacji wstecznej i1 selekcji postepujace;.
W przedstawionym przykladzie stwarza to konieczno$¢ przeanalizowania 16384 kombinacji
podzbioréw zmiennych niezaleznych. Moc obliczeniowa zastosowanych serwerdw wystarcza,
zeby przeprowadzi¢ taka operacje w czasie kilku minut, ponadto prostym sposobem mozna
obliczenia wykonywac réwnolegle, dzielac je pomiedzy kolejne serwery obliczeniowe.

Wyszukiwanie podzbioréw zmiennych niezaleznych wedlug wartosci poziomdow istotnosci
tych zmiennych w sposob opisany poprzednio skutkowatoby uzyskaniem réwniez
podzbioréw zawierajacych minimalna ilo§¢ zmiennych (np. jedna zmienna silnie istotna
statystycznie). Takie modele charakteryzuja si¢ niska zdolnoscia predykcyjna (mata wartos¢
pola powierzchni pod krzywa ROC, duza dewiancja, niska tratnos¢ klasyfikacji). W zwiazku
z tym odpowiednimi kryteriami stuzacymi do wyboru podzbioréw sa opisane w rozdziale 5.4
kryteria AIC 1 BIC, faworyzujace modele zawierajace jak najwigksza ilo§¢ zmiennych
niezaleznych réwnoczesnie najbardziej istotnych statystycznie. Dodatkowo dla poréwnania
przedstawiono wyniki poszukiwania, zaktadajac jako kryterium maksimum pola powierzchni
pod krzywa ROC oraz minimum dewiancji. Wartosci poszczegdlnych wskaznikow dla tych

wybranych modeli przedstawione sa w tabeli ponize;.

= Model o najwigkszym polu powierzchni pod krzywa ROC

Modelem o najwigkszym polu powierzchni pod krzywa ROC jest model zawierajacy
nastepujacy podzbidr zmiennych : SPO2DEV_TR, SPO2MEAN TR, BPMMEAN TR,
SPO2DEV, SPO2MEAN, BPMMEAN, HIGH94, MASAUR, PDA, RESPIMV, SURFACT,
WIEKPL. Wartosci poziomdw istotnosci poszczegdlnych parametrow w tym modelu oraz
wartosci podstawowych wspotczynnikow okreslajacych zdolno$¢ predykcyjna przedstawiaja

tabele 22 1 23.
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Tab. 22. Warto$ci poziomdw istotnosci parametrow modelu o maksymalnej warto$ci pola
powierzchni pod krzywa ROC

parametr poziom istotno$ci parametru
wyraz wolny 0.420473
SPO2DEV_TR 0.031587
SPO2MEAN_TR 0.028637
BPMMEAN TR 0.342446
SPO2DEV 0.029734
SPO2MEAN 0.205267
BPMMEAN 0.011222
HIGH94 0.185920
MASAUR 0.390886
PDA 0.031655
RESPIMV 0.032126
SURFACT 0.183218
WIEKPL 0.045948

Tab. 23. Warto$ci podstawowych parametrow okreslajacych jakos$¢ predykeji dla modelu
charakteryzujacego si¢ maksymalng wartoscig pola powierzchni pod krzywa ROC

Parametr Wartos¢
AUC (pole powierzchni pod krzywa ROC) 0.99+0.01"
DEV (dewiancja) 21.83
ACC (trafnos$¢ klasyfikowania) [%] 98.6
Kryterium AIC 54.32
Kryterium BIC 77.06

warto$¢ standardowego btedu dla AUC zostata okreslona wg wzoru 5.22

Jak wynika z tych tabel, w modelu, dla ktérego pole powierzchni pod krzywa ROC jest
najwigksze, nie wszystkie zmienne sa istotne statystycznie.

= Model o najmniejszej dewiancji

Modelem o minimalnej wartosci dewiancji jest model zawierajacy wszystkie zmienne.
Jego wartosci parametréw predykcyjnych przedstawione zostaly w rozdziale 6.1.1. Jak
wynika z tabeli 11, znaczna cz¢§¢ zmiennych nie jest istotna statystycznie.

= Model o minimalnej warto$ci kryterium AIC

Modelem o najmniejszej wartosci kryterium AIC jest model zawierajacy nastepujace

zmienne: SPO2DEV TR, SPO2MEAN TR, SPO2DEV, BPMMEAN, PDA, RESPIMV,
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SURFACT, WIEKPL. Jak wida¢ jest to ten sam podzbior zmiennych, ktéry zostat wybrany
przy uzyciu metody selekcji postgpujacej (rozdziat 6.1.2). W modelu tym wszystkie zmienne

niezalezne sa istotne statystycznie.

= Model charakteryzujacy si¢ minimalnga warto$cia kryterium BIC

Modelem o najmniejszej wartosci kryterium BIC jest model zawierajacy nastgpujace
zmienne: SPO2DEV_TR, SPO2MEAN TR, SPO2DEV, BPMMEAN, PDA, RESPIMV,
WIEKPL. Jest to ten sam podzbidr zmiennych, ktory zostat uzyskany w wyniku zastosowania

algorytmu eliminacji wstecznej (rozdzial 6.1.3).

W wyniku analizy modeli dla wszystkich mozliwych kombinacji podzbioréw zmiennych
niezaleznych zostaly znalezione modele charakteryzujace si¢ maksymalna wartos$cia pola
powierzchni pod krzywa ROC, minimalna wartoscia dewiancji oraz minimalnymi
warto$ciami kryteriow AIC i1 BIC. Podzbiory uzyskane przy pomocy pierwszych dwoch
kryteriow zawieraja zmienne nieistotne statystycznie. Kryteria te nie sa wigc dobrymi
kryteriami do wyboru optymalnego podzbioru zmiennych niezaleznych. Lepsze wyniki
uzyskuje si¢ korzystajac z kryteriow AIC 1 BIC. Dla modeli charakteryzujacych sig
minimalnymi warto$ciami tych kryteriow wszystkie zmienne niezalezne sa istotne
statystycznie, ponadto okazalo sig¢, ze sa to modele uzyskane w wyniku zastosowania
algorytmow selekcji postgpujacej 1 eliminacji wstecznej. Ogolnie jednak nie musi to by¢
reguta. Modele otrzymane przy uzyciu kryterium BIC charakteryzuja si¢ ogdélnie mniejsza
ilo$cig parametrow, wigksza dewiancja 1 mniejszym polem powierzchni pod krzywa ROC niz

modele uzyskane przy uzyciu kryterium AIC.

6.1.5. Zastosowanie algorytmu genetycznego do poszukiwania optymalnego
podzbioru
W rozwigzaniu problemu poszukiwania optymalnego podzbioru zmiennych niezaleznych
przydatnym narze¢dziem jest algorytm genetyczny opisany w rozdziale 5.4. Przeprowadzone
symulacje pokazuja, ze algorytm ten przy prawidlowo dobranych parametrach umozliwia
znalezienie optymalnego podzbioru w kilkudziesigciu iteracjach. Wielko$¢ populacji ustalono
na 10, za$ prawdopodobienstwo krzyzowania p;=0.75. Duze znaczenie ma odpowiedni dobor
prawdopodobienstwa mutacji. Jak pokazuja wykresy na rysunkach 33-35, zbyt duza wartos¢
przyjetego prawdopodobienstwa mutacji powoduje nadmierne zréznicowanie populacji w

kolejnych iteracjach, co moze prowadzi¢ do braku zbieznosci algorytmu i1 wymusza
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przebadanie zbyt duzej ilosci modeli. Z kolei zbyt mata wartos$¢ tego prawdopodobienstwa
prowadzi do zbyt malego zroznicowania populacji i w rezultacie moze skutkowac
zatrzymaniem algorytmu w lokalnym minimum. Jako optymalna warto$¢ przyjeto p,,=0.05.
Dla tak przyjetych warto$ci powyzszych parametrow optymalny wynik uzyskiwany byt po
100-150 iteracjach algorytmu, co przekladalo si¢ na konieczno$¢ przebadania ok. 60-70
modeli regresji logistycznej dla r6znych zmiennych niezaleznych. Znalezionym modelem byt
model o minimalnej warto$ci AIC=45.38 zawierajacy zmienne niezalezne : SPO2DEV_TR,
SPO2MEAN_TR, SPO2DEV, BPMMEAN, PDA, RESPIMV, SURFACT, WIEKPL.

Zysk czasowy tej metody w stosunku do podejscia polegajacego na przeszukaniu
wszystkich mozliwych kombinacji jest znaczny. W dodatku B znajduje sig¢ listing programu

wykorzystanego w symulacjach.

95 T 1 T T 1
— gradnia warose A dia poegulacy
- rinimaling wartose AIC dia populac

a0 —— srednia kroczaca AIC dia 30tu ostatnich iteraci | |

a5

l'.;ﬁk|
BD_- i

==

T B | .

1 1 L 1 1 1 1 L
5] 1{II{I- =200 200 4'-‘50 S00 B0 FOD 00 S0 A0
ilosc iteracji algorytmu genetycznego

Rys. 33. Zalezno$¢ AIC od ilosci iteracji algorytmu genetycznego dla p,,=0.001

85 T I T T 1
—— mrEdnia wanosc A0 dia pogulacy
- rdnimalng wartosc A0S dia populaci

S0 srednia kroczaca Al dia 30t ostatnich iteraci

k=]

1 1 - i J 1 L
o 20 40 a0 &0 1040 120 140 160
ilosc iteracji algorytmu genetycznego

Rys. 34. Zalezno$¢ AIC od ilo$ci iteracji algorytmu genetycznego dla p,,=0.2
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Rys. 35. Zalezno$¢ AIC od ilosci iteracji algorytmu genetycznego dla p,,=0.05

6.1.6.

Oszacowanie zdolnosci predykcyjnej uzyskanych modeli przy uzyciu

walidacji krzyzowej

Do oszacowania zdolnosci predykcyjnej metody regresji logistycznej dla nowych danych

zastosowana zostala walidacja krzyzowa 14-krotna (opisana w rozdziale 5.5). Dla

optymalnych

podstawowe wskazniki jakos$ci predykcji, tym razem jednak wyznaczone po podziale zbioru

modeli wybranych w poprzednim kroku wyznaczone zostaly ponownie

danych na podzbiory testowe i treningowe.

Wyniki otrzymane dla modelu uzyskanego przy pomocy metody selekcji postgpujacej i

zawierajacego nastgpujace parametry :
— SPO2DEV_TR,
— SPO2MEAN TR,
— SPO2DEV,
— BPMMEAN,

— PDA,

— RESPIMV,
— SURFACT,
-  WIEKPL

przedstawione sa w tabelach 24 1 25.
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Tab. 24. Warto$¢ AUC i trafnosci predykcji dla modelu uzyskanego przy uzyciu metody
selekcji postepujacej 1 zastosowaniu walidacji krzyzowej 14-krotne;j

Parametr Wartos¢
AUC (pole powierzchni pod krzywa ROC) 0.91+0.03"
ACC (trafnos¢ klasyfikowania) [%] 88.6

warto$¢ standardowego bledu dla AUC zostata okreslona wg wzoru 5.22

Tab. 25. Macierz pomytek dla modelu uzyskanego przy uzyciu metody selekcji postgpujace;j i

zastosowaniu walidacji krzyzowej 14-krotne;j

Przewidywany | Przewidywane
brak BPD BPD
Obserwowany brak BPD 41 3 specyficznos¢ | 93.2 %
Obserwowane BPD 5 21 czulos¢ 80.8 %

Wyniki otrzymane dla modelu uzyskanego przy pomocy metody eliminacji wstecznej i

zawierajacego nastgpujace parametry :

— WIEKPL,
— SPO2DEV,

— PDA,

— BPMMEAN,

— SPO2MEAN TR,
— SPO2DEV TR,
— RESPIMV.

przedstawione sa w tabelach 26 1 27.

Tab. 26. Warto$¢ AUC i traftnosci predykcji dla modelu uzyskanego przy uzyciu metody
eliminacji wstecznej 1 zastosowaniu walidacji krzyzowej 14-krotne;j

Parametr Wartos¢
AUC (pole powierzchni pod krzywa ROC) 0.90 +0.03"
ACC (traftnos$¢ klasyfikowania) [%] 87.1

wartos¢ standardowego bigdu dla AUC zostata okreslona wg wzoru 5.22

Tab. 27. Macierz pomytek i trafno$¢ klasyfikacji dla modelu uzyskanego przy uzyciu metody

eliminacji wstecznej 1 zastosowaniu walidacji krzyzowej 14-krotne;j

Przewidywany | Przewidywane
brak BPD BPD
Obserwowany brak BPD 40 4 specyficznos¢ | 90.9 %
Obserwowane BPD 5 21 czulos¢ 80.8 %
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W celu poréwnania przeprowadzono za pomoca tej samej metody walidacje pozostatych
modeli z rozdziatu 6.1.4. Dla modelu charakteryzujacego si¢ maksymalna warto$cia pola
powierzchni pod krzywa ROC (AUC=0.99), obliczana bez podzialu na zbiory uczace i
testowe, podzbior zmiennych ograniczony byt do nastgpujacych parametrow :

— SPO2DEV_TR,

— SPO2MEAN TR,

— BPMMEAN TR,

— SPO2DEV,

— SPO2MEAN,

— BPMMEAN,

— HIGH%,

— MASAUR,

— PDA,

— RESPIMV,

— SURFACT,

—  WIEKPL.

Po zastosowaniu walidacji krzyzowej wartos¢ pola powierzchni pod krzywa ROC wynosi
0.84+0.03, za$ trafno$¢ prognozy ok. 73%. Wynika stad, Zze model ten ma w rzeczywistosci
znacznie slabsza zdolno$¢ predykcyjna dla nowych przypadkow, niz modele charakteryzujace
si¢ minimalnymi warto$ciami kryteriow AIC 1 BIC. Podobnie przedstawia si¢ sytuacja dla
pelnego modelu, zbudowanego z wykorzystaniem wszystkich zmiennych niezaleznych : po
zastosowaniu walidacji krzyzowej 14-krotnej pole powierzchni pod krzywa ROC rowne jest
0.82+0.03, trafno$¢ prognozy ok. 70%.

W tabeli 28 przedstawiono warto$ci wspotczynnikow réwnania logistycznego 1 ich btedow
standardowych (oznaczenia wg wzoru 5.3) dla optymalnego modelu wybranego przy uzyciu
metody selekcji postgpujacej, obliczone bez uzycia walidacji krzyzowe;.

W wyniku zastosowania k-krotnej walidacji krzyzowej uzyskuje si¢ k modeli
regresyjnych. Kazdy z tych modeli dopasowany zostal dla innego zbioru przypadkow, tak

wige wspolczynniki o oraz B; rOwnania logistycznego sa rozne dla kazdego z tych k zbiorow.
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Tab. 28. Warto$ci parametréw réwnania logistycznego dla modelu wybranego przy pomocy

selekcji postepujacej 1 bez uzycia walidacji krzyzowe;j

Parametr Bi std(B1)
wyraz wolny a 119 58
SPO2DEV_TR -5.5 2.7

SPO2MEAN TR -142 60

SPO2DEV 3.5 1.4
BPMMEAN 0.35 0.12

PDA 3.5 1.5

RESPIMV 6.1 3.0

SURFACT 2.3 1.6

WIEKPL -1.5 0.5

Ponadto mozna zauwazy¢, ze istnieje :
oM (6.2)
(n—m)m!

sposobow podzialu n-elementowego zbioru wszystkich przypadkoéw na m-elementowe zbiory

testowe (1 n-m elementowe zbiory treningowe). We wzorze tym :

dla k-krotnej walidacji krzyzowej o tak dobranej wartosci k, aby byta dzielnikiem liczby
przypadkéw n. Dla przyjetych w pracy wartosci n=70, k=14 oraz m=5 ilo§¢ sposobow

podziatu przekracza 12 milionow.

Tab. 29. Wartosci $rednie 1 odchylenia standardowe parametrow rownan logistycznych dla
modeli tworzonych w wyniku walidacji krzyzowej

Parametr B std(B)
wyraz wolny o 125 60
SPO2DEV_TR -6.2 2.7

SPO2MEAN TR -153 61
SPO2DEV 3.9 1.5
BPMMEAN 0.39 0.12
PDA 3.9 1.5
RESPIMV 8.4 3
SURFACT 2.6 1.7
WIEKPL -1.6 0.5

W tabeli 29 przedstawiono usrednione arytmetycznie warto$ci wspotczynnikéw rownan
logistycznych B oraz ich odchylenia standardowe std(f). Wspolczynniki te otrzymane

zostaty w wyniku 100-krotnego powtdrzenia walidacji krzyzowej. Za kazdym razem

losowano rozktad przypadkéw w zbiorze dzielonym nastgpnie na przypadki testowe i
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treningowe. Porownujac wartosci w tabelach 28 i 29 mozna zauwazy¢, ze w granicach bledu

obydwa modele maja zblizone wartosci parametrow roéwnania logistycznego.

6.1.7. Wnhnioski dotyczace predykcji dysplazji przy pomocy regresji logistycznej

Wykorzystanie do predykcji dysplazji oskrzelowo-ptucnej wszystkich dostepnych
zmiennych objasniajacych skutkuje co prawda uzyskaniem modelu o bardzo niskiej dewiancji
1 duzej warto$ci pola powierzchni pod krzywa ROC, ale tylko gdy dopasowanie i testowanie
odbywa si¢ na tym samym zbiorze danych. Duza cz¢$¢ zmiennych niezaleznych jest w takim
modelu nieistotna statystycznie, uwydatnia si¢ rowniez opisany wczesniej wplyw
wspotliniowosci tych zmiennych. Zastosowanie walidacji krzyzowej w celu oceny zdolnos$ci
predykcyjnej dla nowych przypadkéw, nie uwzglednionych w zbiorze wykorzystanym do
budowy modelu, pokazuje wyraznie znaczne pogorszenie wspodlczynnikow okreslajacych
zdolnos¢ predykcyjna (pole powierzchni pod krzywa ROC, dewiancja, macierz pomytek).

W celu wyznaczenia optymalnego podzbioru zmiennych niezaleznych, czyli takiego, dla
ktérego zdolnos$¢ predykcyjna modelu jest maksymalna, postuzono si¢ kilkoma metodami. W
wyniku zastosowania najprostszych z nich, czyli metody eliminacji wstecznej i1 selekcji
postgpujacej, uzyskano dwa rézne podzbiory, w obydwu wszystkie zmienne byly istotne
statystycznie. Z uwagi na wzglednie niewielka 1ilo$¢ wszystkich mozliwych do
skonstruowania kombinacji zmiennych objasniajacych, mozliwym staje si¢ przebadanie
wszystkich podzbioréw. Jako kryteria oceny modeli wybrano AIC i1 BIC, poniewaz
minimalizuja one ilo§¢ zmiennych wchodzacych w sktad podzbioru, przy jednoczesnym
zapewnieniu maksymalnego dopasowania uzyskanego modelu. W wyniku dzialania tej
procedury okazalo sig, ze przy pomocy metod eliminacji wstecznej i selekcji postgpujace] w
rezultacie uzyskano jedne z najlepszych modeli. Niestety nie zawsze jest to regula, czesto
bywa tak, ze zwracane przez te metody podzbiory sa dalekie od optimum. Metod tych mozna
uzywa¢ w celu przyblizonego okreslenia podzbioru zmiennych predykcyjnych. Bardziej
wiarygodne wyniki uzyskuje si¢ przy zastosowaniu bardziej skomplikowanych metod
heurystycznych, takich jak np. algorytm genetyczny. Odpowiednio dobrane wspotczynniki
takiego algorytmu pozwalaja znalez¢ globalne optimum przy stosunkowo niewielkiej ilosci
koniecznych do wykonania obliczen.

Model zbudowany przy uzyciu optymalnego podzbioru zmiennych niezaleznych
(uzyskanego w wyniku zastosowania kryteriow AIC i BIC) charakteryzuje si¢ bardzo dobra

zdolnos$cia predykcyjna dla nowych przypadkow. Potwierdzaja to wyniki walidacji krzyzowe;j
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przeprowadzone w rozdziale 6.1.6. Pole powierzchni pod krzywa ROC w takim przypadku
osiaga warto$¢ maksymalna, podobnie jak trafno$¢ klasyfikacji przypadkow.

Obydwa przypadki podzbior6w znalezionych przy pomocy prostych metod
heurystycznych charakteryzujace si¢ maksymalna zdolnoscia predykcyjna (okreslona
warto$cia pola powierzchni pod krzywa ROC) zawieraly zmienne pochodzace ze strumienia
danych zgromadzonych z pulsoksymetrow. Jak wykazano przy pomocy testu ilorazu
wiarygodno$ci, wptyw tych zmiennych jest silnie istotny statystycznie. Usunigcie tych

zmiennych powoduje znaczne pogorszenie zdolnosci predykcyjnych modelu.

6.2. Predykcja dysplazji przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych

Opisany w rozdziale 5.1 model regresji logistycznej odpowiada funkcji realizowanej przez
neuron o sigmoidalnej funkcji aktywacji. Do predykcji dysplazji mozna rowniez zastosowac
sieci neuronowe skladajace si¢ z wigkszej ilosci neuronow. Ponizej przedstawione zostaty
wyniki zastosowania do tego celu jednokierunkowych wielowarstwowych sieci neuronowych
oraz sieci radialnych. W celu poréwnania wynikéw otrzymywanych przy pomocy opisanej
wczesniej regresji logistycznej, wykorzystany zostanie ten sam co wyznaczony poprzednio
optymalny zbior parametrow :

— SPO2DEV_TR,

— SPO2MEAN TR,

— SPO2DEV,

— BPMMEAN,

— PDA,

— RESPIMV,

— SURFACT,

—  WIEKPL.

Model ten charakteryzowatl si¢ maksymalna wartoscia pola powierzchni pod krzywa ROC
dla modelu regresji logistycznej przy zastosowaniu walidacji krzyzowej uzytej do okreslenia
zdolnosci uogolniajacych modelu. Przed wprowadzeniem na wejScie sieci neuronowej dane
zostaly poddane normalizacji, w ten sposob, zeby ich warto$¢ srednia byta rowna 0, natomiast
odchylenie standardowe rowne 1 [9]. Wektor wyjsciowy stanowita zmienna okreslajaca

wystapienie dysplazji BPD (0 —nie, 1 — tak).
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6.2.1. Predykcja przy uzyciu jednokierunkowych sieci wielowarstwowych

Wykorzystywane w pracy jednokierunkowe sieci wielowarstwowe zbudowane zostaty z
dwoéch oraz trzech warstw neurondéw o sigmoidalnej funkcji aktywacji. Liczna neurondw w
warstwach ukrytych dobierana byla eksperymentalnie. Liczba neurondw w warstwie
wyjsciowej jest zdeterminowana przez liczbg¢ sygnatow generowanych przez sieé. Sieé
wykorzystana zostata do predykeji jednego parametru, w zwiazku z tym warstwa wyjsciowa
sieci neuronowej zawiera pojedynczy neuron. Jego funkcja aktywacji ma charakter
sigmoidalny ze wzglgdu na dychotomiczny charakter przewidywanej zmiennej (dysplazji
BPD). Liczba neurondw w poszczegdlnych warstwach i zwigzana z tym ilo$¢ parametrow
sieci (wag 1 biasow) decyduje o zdolno$ciach generalizacyjnych sieci neuronowej. Jesli 1lo$¢
ta jest wystarczajaco duza, sie¢ jest w stanie odwzorowa¢ doktadnie kazda zaleznos$¢
pomigdzy danymi wejSciowymi a wyjSciowymi. Niestety sytuacja ta wiaze si¢ ze slaba
zdolnoscia nauczonej sieci do uogolniania. Objawia si¢ to tym, ze niskiemu poziomowi btgedu
na zbiorze uczacym odpowiada wysoki poziom btedu dla nowych, nie prezentowanych w
procesie uczenia sieci danych (czyli dla zbioru testowego).

Na rys. 36 przedstawiony zostal wykres zaleznosci blgdu $redniokwadratowego
obliczanego dla zbioru uczacego od liczby epok uczenia sieci neuronowej. Blad
sredniokwadratowy okreslony jest wzorem :

e= L3 (y, - x.) (6.4)
N i=1
gdzie N - ilo$¢ wzorcéw uczacych, y; - odpowiedz sieci dla i-go wzorca uczacego, X; -
rzeczywista warto$¢ wyjsciowa dla i-go wzorca uczacego.

Konfiguracja sieci neuronowej oznaczona zostata jako [NL;-NL,-NLs], gdzie NL;, dla
i=1,2,3 oznacza liczbg neuronéw w i-tej warstwie. Sie¢ uzyta tutaj miata strukturg [8-8-1],
czyli skladata si¢ z 8-miu neuronow w kazdej warstwie ukrytej 1 pojedynczego neuronu
wyjsciowego. W zbiorze treningowym znalazty si¢ dane wszystkich dostgpnych pacjentow.
Wykres ten uzyskany zostat poprzez usrednienie wynikow otrzymanych z kilkudziesigciu
niezaleznych proceséw uczenia tej samej sieci neuronowej. Ze wzgledu na rdznice w
poczatkowych wartoSciach wag 1 biasow (zaleznych od zastosowanej procedury
inicjalizacyjnej) wartosci btedu maja duze odchylenie we wstepnej fazie uczenia sieci (przy

matej liczbie epok).
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Rys. 36. Wykres zaleznosci btedu §redniokwadratowego wyznaczonego dla zbioru
treningowego od liczby epok uczenia
Sie¢ o takiej strukturze jest w stanie zminimalizowa¢ blad dla danych w zbiorze
treningowym do bardzo matych wartos$ci, co lepiej pokazuje nastgpny wykres (rys. 37), gdzie
warto$¢ btedu odwzorowano w skali logarytmicznej. Zdolno$¢ ta wynika z duzej ilosci wag 1

biasdéw tej sieci neuronowej w porownaniu z iloscia wektoréw w zbiorze uczacym.
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Rys. 37. Wykres logarytmiczny zaleznosci btgdu $redniokwadratowego wyznaczonego dla
zbioru treningowego od liczby epok uczenia

Zmniejszajac wielko$¢ sieci neuronowej (poprzez ograniczanie liczby neurondw w warstwach

ukrytych) zmniejszeniu ulega réwniez ilos¢ wag i biaséw sieci neuronowej. Powoduje to, ze
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sie¢ nie jest juz w stanie dobrze zminimalizowa¢ btedu liczonego dla zbioru uczacego.
Drugim, znacznie wazniejszym skutkiem jest zwigkszenie zdolnosci uogdlniajacych sieci
neuronowej. Z drugiej strony zbyt duze ograniczanie liczby neuronéw w sieci nie jest
korzystne ze wzgledu na utrat¢ zdolnosci sieci do uczenia si¢. Wykresy wielkosci btedu na
zbiorze uczacym od liczby epok uczenia dla rdéznych struktur sieci neuronowych

przedstawione sa na rys.38.
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Rys. 38. Wykres zaleznosci bledu na zbiorze uczacym od liczby epok uczenia dla r6znych
struktur sieci neuronowych
Zupelnie inaczej ksztattuje si¢ btad dla zbioru testowego utworzonego z danych, ktore nie
byly prezentowane w procesie uczenia sieci. Wykres btedu na zbiorze testowym w zaleznosci
od liczby epok uczenia przedstawiony jest na rys. 39. Zbior testowy utworzony zostat losowo
z 5-ciu pacjentdw, pozostata grupa przypadkdéw zostala uzyta do treningu sieci neuronowe;.
Procedura losowania przypadkéw wchodzacych w sktad zbioru testowego powtarzana byta
wielokrotnie, a wyniki btedu dla kazdej epoki uczenia usredniane arytmetycznie. Sie

neuronowa zastosowana w tym przypadku miala strukture [8-8-1].
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Rys. 39. Wykres zaleznosci btedu wyznaczonego dla zbioru testowego od liczby epok uczenia
sieci neuronowej dla sieci 8-8-1

Z wykresu wynika, ze przy zwigkszaniu liczby epok uczenia zmniejszeniu ulega btad dla
zbioru testowego. Oznacza to, ze sie€ uczy si¢ rozpoznawac¢ zalezno$ci pomigdzy danymi
wejsciowymi a wyjSciowymi 1 w rezultacie prognozowac¢ zadany parametr (dysplazj¢ BPD)
dla nowych przypadkow. Dzieje si¢ tak jednak tylko do okreslonego momentu, w ktorym
nastgpuje optimum - dalsze zwigkszanie liczby epok uczenia powoduje zwigkszenie bigdu na
zbiorze testowym. Wynika to z faktu przeuczenia sieci, ktorej dziatanie polega bardziej na
zapamigtaniu wszystkich kombinacji danych wejsciowych 1 odpowiadajacych im danych
wyj$ciowych zaprezentowanych w zbiorze treningowym, niz na wykrywaniu ogdlniejszych
zalezno$ci pomigdzy danymi.

Dla sieci neuronowej o mniejszej liczbie neurondw (prostszej strukturze) wykres ten
wyglada podobnie (rys. 40), z jedna réznica - btad na zbiorze testowym dla duzej ilosci epok
uczenia nie ro$nie lub ros$nie znacznie wolniej, niz w przypadku sieci bardziej zlozone;j. Jak
wynika z wezesniejszego wykresu (rys.38), sie¢ [2-1] nie byla w stanie zminimalizowa¢ btgdu
na zbiorze uczacym ponizej pewnej wartosci pomimo zwigkszania liczby epok uczenia. Z

tego samego powodu nie nastepuje wzrost btedu na zbiorze testowym.
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Rys. 40. Wykres zaleznosci bledu wyznaczonego dla zbioru testowego od liczby epok uczenia
sieci neuronowej dla sieci [2-1]

Do wykreslenia powyzszych zaleznos$ci btedu na zbiorze testowym zastosowano losowy
dobor zbioru testowego. Aby poréwnaé¢ wyniki predykcji dysplazji oskrzelowo-ptucnej i
zdolnos$ci uogodlniajacych sieci neuronowych i regresji logistycznej, podobnie jak poprzednio
zastosowano walidacj¢ krzyzowa 14-krotna. Jak wynika z wykresu na rys. 39, dla sieci [8-8-
1] istnieje pewna wartos¢ liczby epok uczenia, dla ktorej blad na zbiorze testowym osiaga
minimum. Zatem w trakcie uczenia takiej sieci konieczne jest zatrzymanie procesu uczenia
sieci po osiagnigciu tej wlasnie liczby epok. Procedura taka nazywana jest algorytmem
wczesnego stopu lub zatrzymanym uczeniem (ang. early stopping). Wraz ze zmiang warto$ci
btedu na zbiorze testowym zmienia si¢ rowniez warto$¢ pola powierzchni pod krzywa ROC.
Wykres zaleznosci AUC od liczby epok uczenia dla sieci [8-8-1] przedstawiony jest na rys.
41. Analogiczny wykres dla sieci o strukturze [2-1] przedstawiony jest na rys. 42. W takim
przypadku sie¢ moze by¢ uczona dluzej niz poprzednia sie¢ [8-8-1] ze wzgledu na bardziej
ptaski charakter zaleznosci btedu na zbiorze testowym od liczby epok uczenia 1 mniejsza
sktonnos¢ sieci do przeuczenia. Jak wynika z rys. 42, rowniez pole powierzchni pod krzywa
ROC nie maleje przy dluzszym uczeniu sieci. W takim przypadku liczba epok uczenia moze i

powinna by¢ wigksza w pordwnaniu do sieci z przypadku poprzedniego.
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Rys. 41. Wykres zaleznos$ci pola powierzchni pod krzywa ROC od liczby epok uczenia sieci
neuronowej [8-8-1]
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Rys. 42. Wykres zaleznosci pola powierzchni pod krzywa ROC od liczby epok uczenia sieci
neuronowej [2-1]
Tabela 30 przedstawia wartosci pola powierzchni pod krzywa ROC oraz btedu na zbiorze
testowym dla sieci o réznych strukturach (réznej liczby neuronéw w warstwach ukrytych)
przy zatozeniu, ze liczba epok procesu uczenia dobrana zostata optymalnie dla danej struktury

siecl.
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Tab. 30. Wartos$¢ pola powierzchni pod krzywa ROC, bledu sredniokwadratowego
obliczanego dla zbioru testowego oraz trafno$ci prognozy dla réznych struktur sieci

neuronowe;j
Struktura btad procentowa
sieci AUC $redniokwadratowy na trafnos¢
Neuronowe;j zbiorze testowym prognozy
[2-1] 0.92 +0.03 0.07 88.6
[3-1] 0.91+0.03" 0.09 87.1
[4-1] 0.91+0.03" 0.09 87.1
[2-2-1] 0.92 +0.03 0.07 88.6
[3-3-1] 091 +0.03 0.09 87.1
[4-4-1] 0.91+0.03" 0.08 85.7
[8-8-1] 091 +0.03 0.08 85.7

wartos$¢ standardowego blgdu dla AUC zostata okreslona wg wzoru 5.22

Obserwujac wyniki uzyskane przy uzyciu réznych konfiguracji sieci neuronowych mozna
zauwazyC, ze roznice w zdolnosci predykcyjnej sa niewielkie. Dla sieci wszystkich
przedstawionych w tabeli sieci oprocz struktur [2-1] 1 [2-2-1] konieczne byto zastosowanie
algorytmu wczesnego stopu po mniej wigcej 170 epokach uczenia sieci. Dalszy trening tych
sieci prowadzil bowiem do spadku zdolnosci predykcyjne;.

Macierz pomylek dla modelu wykorzystujacego sie¢ neuronowa o strukturze [2-1]

przedstawiona jest w tabeli 31.

Tab. 31. Macierz pomytek i trafno$¢ klasyfikacji dla modelu opartego o sie¢ [2-1]

Przewidywany | Przewidywane
brak BPD BPD
Obserwowany brak BPD 41 3 specyficznos¢ | 93.1 %
Obserwowane BPD 5 21 czulos¢ 80.8 %

6.2.2. Predykcja przy uzyciu sieci radialnych

Wykorzystywane w pracy sieci radialne sktadaja si¢ z dwoch warstw - warstwy radialne;j
oraz warstwy wyjsciowej, ktora stanowi jeden neuron. W zaleznos$ci od ilosci neuronow w
warstwie radialnej mozna wyr6zni¢ dwa przypadki :

1. liczba neuronéw réwna jest liczbie wzorcow uczacych,

2. liczba neuronéw jest mniejsza od liczby wzorcoéw uczacych.

W pierwszym przypadku sie¢ jest w stanie zminimalizowaé do zera blad sredniokwadratowy

obliczany dla wektora uczacego. Oczywiscie wiaze si¢ z tym roéwniez utrata zdolnosSci
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uogolniania, a ponadto przy duzej liczbie sygnatow wzorcowych struktura sieci rozrasta si¢
do ogromnych rozmiaréw. Dlatego tez w dalszych symulacjach zastosowano strukturg
okreslona w przypadku drugim, dobierajac eksperymentalnie liczb¢ neuronow warstwy
radialnej oraz warto$§¢ parametru SPREAD (wzér 5.17) okres$lajacego szerokos$¢ funkcji
radialnej. W tabeli 32 przedstawione zostaty warto$ci maksymalnej, minimalnej i $redniej
arytmetycznej odlegloéci (rozumianej w sensie euklidesowym) pomigdzy znormalizowanymi
wektorami wejSciowymi. Zakres zmiennosci parametru SPREAD zawieral si¢ pomigdzy

minimalna a maksymalng wartos$cia tej odlegtosci.

Tab. 32. Minimalna, maksymalna i §rednia warto$¢ odleglosci pomigdzy znormalizowanymi
wektorami wejsciowymi

maksymalna odlegtos¢ 7.36
minimalna odleglo$¢ 0.67
Srednia odlegtos¢ 3.85

Warstwa wyjsciowa sieci neuronowej zawiera pojedynczy neuron, poniewaz siec
wykorzystana zostata do predykcji jednego parametru. Jego funkcja aktywacji ma ksztalt
sigmoidalny ze wzgledu na dychotomiczny charakter przewidywanej zmiennej (dysplazji
BPD). Do uczenia sieci wykorzystano opisang doktadniej w rozdziale 5.2 metodg podziatu
wektoréw wejsciowych na grupy przy uzyciu algorytmu k-means oraz metod¢ propagacji
wstecznej btedéw do treningu warstwy wyjsciowej. Podobnie jak poprzednio zastosowano
walidacje krzyzowa 14-krotna.

Na rysunku 43 przedstawione zostaly wykresy zaleznosci pola powierzchni pod krzywa
ROC od liczby neuronéw w warstwie radialnej dla réznych wartosci parametru SPREAD. Jak
wynika z tego wykresu, pole powierzchni pod krzywa ROC osiaga maksimum dla sieci
neuronowej zbudowanej z okoto 25 neuronow w warstwie radialnej 1 dla warto$ci parametru
SPREAD rownej okoto 4. Kolejne tabele 33 1 34 przedstawiaja oprocz pola powierzchni pod

krzywa ROC rowniez wartos¢ trafnosci predykcji oraz macierz pomylek dla tego przypadku.
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Rys. 43. Zalezno$¢ pola powierzchni pod krzywa ROC od ilo$ci neurondow w warstwie
radialnej dla r6znych szerokos$ci krzywej radialnej

Tab. 33. Warto$¢ pola powierzchni pod krzywa ROC 1 trafnosci predykcji dla sieci radialnej o
maksymalnej zdolnos$ci predykcyjnej

Parametr Wartos¢
AUC (pole powierzchni pod krzywa ROC) 0.95+0.03"
ACC (trafnos¢ klasyfikowania) [%] 92.8

wartos$¢ standardowego blgdu dla AUC zostata okreslona wg wzoru 5.22

Tab. 34. Macierz pomytek dla sieci radialnej o maksymalnej zdolnosci predykcyjnej
Przewidywany | Przewidywane
brak BPD BPD
Obserwowany brak BPD 41 3 specyficznos¢ | 93.2 %
Obserwowane BPD 2 24 czulos¢ 923 %

6.2.3. Wnhnioski dotyczace predykcji dysplazji przy uzyciu sztucznych sieci
neuronowych
W celu poréwnania zdolno$ci predykcyjnych sieci neuronowych zastosowano otrzymany
wczesniej metoda eliminacji wstecznej optymalny podzbidér zmiennych wejSciowych.
Zdolnosci predykcyjne sieci neuronowych jednokierunkowych wielowarstwowych zaleza

zarowno od ilosci neuronow w warstwach ukrytych, jak réwniez od sposobu uczenia sieci.
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Sieci o wystarczajaco rozbudowanej strukturze i uczone odpowiednio duza liczbe epok sa w
stanie zminimalizowa¢ btad $redniokwadratowy dla zbioru treningowego do dowolnie mate;j
wielkosci. Wiaze si¢ to jednak na ogot z brakiem wlasciwosci generalizacji sieci, co objawia
si¢ duzymi wartosciami bledu S$redniokwadratowego dla nowych, nie prezentowanych w
procesie treningu sieci przypadkéw. Aby temu zapobiec, nalezy zapewni¢ odpowiednia
struktur¢ sieci neuronowej albo przerwa¢ proces uczenia w momencie, gdy btad
sredniokwadratowy wyznaczany dla zbioru testowego osiagnie minimum. Pierwszy
przypadek dotyczy sieci neuronowych o najprostszej strukturze ([2-1] 1 [2-2-1]), dla ktérych
btad sredniokwadratowy ro$nie w bardzo nieznacznym stopniu wraz ze wzrostem liczby epok
uczenia (rys. 40). W drugim przypadku konieczne jest przerwanie treningu, aby nie dopuscic¢
do przeuczenia sieci. Jak wynika z wykresu przedstawionego na rys. 39, minimalna warto$¢
btedu sredniokwadratowego dla zbioru testowego osiagana jest po mniej wigcej 150 epokach
uczenia. Pordéwnujac warto$ci  podstawowych wskaznikow okreslajacych  zdolnos¢
predykcyjna dla sieci o roznych strukturach mozna zauwazy¢, ze réznica pomiedzy nimi jest
niewielka. Dla sieci o bardziej ztozonej strukturze trudniej jest znalez¢ optymalna ilo$¢ epok
uczenia. Sieci neuronowe jednowarstwowe sa w stanie przewidzie¢ dysplazje oskrzelowo-
phlucna z trafhoscia poréwnywalna do modelu regresji logistycznej. Dla modeli tych warto$¢
pola powierzchni pod krzywa ROC réwna jest ok. 0.92, za$ trafno$¢ predykeji ok. 88%.

Nieco lepsze wyniki osiaga si¢ przy zastosowaniu sieci radialnych. Dobierajac liczbg
neurondw w warstwie radialnej oraz warto$¢ parametru SPREAD okreslajacego szerokos¢
krzywej dzwonowej funkcji aktywacji neuronow radialnych, mozna uzyska¢ model
charakteryzujacy si¢ warto$cia pola powierzchni pod krzywa ROC rowna w przyblizeniu 0.95
1 trafno$cig predykcji ok. 92%. Jak wynika z rys. 43 optymalny model zbudowany jest z 25-
ciu neurondow, za§ wartos¢ parametru SPREAD rowna jest w przyblizeniu S$redniej
arytmetycznej wartosci odleglo$ci pomiedzy znormalizowanymi wektorami uczacymi (tab.
31). Model wykorzystujacy sieci radialne charakteryzuje si¢ wigksza warto$cia czulosci (por.

tab. 30 i 33).
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7. Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiony zostal problem zastosowania metod regresji logistycznej
oraz sztucznych sieci neuronowych do predykcji dysplazji oskrzelowo-plucnej u
noworodkow. Wykazano prawdziwos¢ obu postawionych tez. Wykorzystujac dane pobrane z
bazy NIS oraz zgromadzone przy uzyciu systemu rejestracji danych medycznych mozna
skonstruowa¢ model umozliwiajacy predykcje¢ dysplazji oskrzelowo-ptucnej. Jak wynika z
tabel 24,26,30 1 33, trafno$¢ prognozy, okreslana dla najlepszych uzyskanych modeli, wynosi
ok. 90%, a pole powierzchni pod krzywa ROC ok. 0.95. Wartosci te wyznaczone zostaty przy
zastosowaniu walidacji krzyzowej, zatem przy zapewnieniu rozdzielenia danych uzytych do
uczenia modelu i testowania jego zdolnos$ci predykcyjnej. Trafnos¢ predykcji i pole
powierzchni pod krzywa ROC przyjmuja zblizone wartos$ci zarowno dla modelu regres;ji
logistycznej, jak rowniez jednokierunkowych wielowarstwowych sieci neuronowych.
Ponadto, jak pokazuja dane zawarte w tabeli 30, zastosowanie sieci trojwarstwowych, jak
réwniez zwigkszanie ilo$ci neurondw w warstwach ukrytych, nie powoduje poprawy
zdolnos$ci predykcyjnych. Szacuje sig¢, zgodnie ze znanym twierdzeniem Vapnika-
Chervonenkisa, ze liczba wzorcow uczacych powinna by¢ minimum 20 razy wigksza od
liczby wag zastosowanej sieci neuronowej [9]. Warunek ten jest trudny do spelnienia przy
dostgpne;j ilosci danych, ktéore mozna na obecnym etapie wykorzysta¢ do predykceji dysplazji
oskrzelowo-plucnej. Stad tez podobne rezultaty uzyskano stosujac modele regresyjne.

Nieco lepsze wyniki uzyskano stosujac sieci radialne. Uczenie takich sieci trwa krdcej niz
sieci trojwarstwowych, jednak sieci te na ogot sktadaja si¢ z wigkszej ilosci neuronow.
Trafno$¢ prognozy i pole powierzchni pod krzywa ROC - dwa podstawowe wskazniki
zastosowane w pracy do okreslania zdolnosci predykcyjnej modeli - przyjmuja nieco wigksze
wartosci (odpowiednio ok. 93% 1 0.95 - tab.33). Nalezy tutaj jednak zauwazy¢ wzglednie
duze wartosci standardowego bledu dla tych wielkosci. Jak wynika z macierzy pomytek
(tabele 31 1 34), roznice w predykcji dotycza tylko 3 pacjentow (z catkowitej liczby 70).

Generalnie, oceniajac sieci neuronowe i regresj¢ logistyczna mozna doj$¢ do wniosku, ze
narzedzia te charakteryzuja si¢ porownywalng zdolnoscia predykcyjna dysplazji oskrzelowo-
phucnej. Niewatpliwa przewaga regresji logistycznej nad sieciami neuronowymi jest prostota
modelu 1 zwiazana z tym faktem niewielka ztozono$¢ obliczeniowa algorytmu. Do
dodatkowych zalet zaliczy¢ nalezy mozliwos$¢ tatwej interpretacji otrzymanych zaleznos$ci i
wynikow. Sieci neuronowe sa strukturalnie bardziej skomplikowane, a wspotczynniki

wagowe nauczonej sieci nie maja prostej interpretacji w analizowanym modelu. Techniki
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modelowania dostepne dla regresji logistycznej, takie jak wybor optymalnego modelu,
szacowanie dobroci dopasowania, czy testowanie statystycznej istotno$ci zmiennych
wejsciowych nie maja jeszcze swoich ogolnie uznanych odpowiednikow w przypadku sieci
neuronowych. W rezultacie budowanie modelu sieci neuronowych w duzym stopniu zalezy
od intuicji, czynnika niemierzalnego i subiektywnego. Trening sieci neuronowej zajmuje
znacznie wigcej czasu obliczeniowego (niekiedy kilkanascie a nawet kilkaset razy), co przy
braku znaczacych zalet powoduje, Ze preferowanym modelem jest model regresji
logistyczne;.

Poréwnujac uzyskane wyniki z pracami wspomnianymi we wstepie nalezy zauwazy¢, ze w
wigkszosci przypadkow ich autorzy skupiaja si¢ gtownie na poszukiwaniu czynnikow
wptywajacych na rozwdj dysplazji oskrzelowo-phlucnej i okresleniu ich sity wptywu na ryzyko
wystapienia BPD. Sposrod wymienionych prac jedynie Rozycki i Narla [41] zbudowali model
predykcyjny 1 oszacowali jego zdolno$ci predykcyjne. Stosujac regresje logistyczna
wykorzystali oni do dopasowania modelu dane 116 pacjentow, a do testowania oddzielny
zbidr danych zebranych w pdZniejszym czasie - 61 pacjentow. Uzyskali model
charakteryzujacy si¢ 83% trafnoscia predykcji przy 82% czutosci 1 89% specyficznosci. Do
predykcji wykorzystali przy tym podstawowe wielkosci dla pierwszych 14 dni hospitalizacji.
Ponadto uzyli rowniez danych dla pierwszych o$miu godzin, ale uzyskany model
charakteryzowat si¢ niska trafnoscia prognozy. Warto zauwazy¢, ze specyficzno$¢ uzytej
przez nich metody byla wigksza od czulosci. Poréwnujac wartosci czutosci 1 specyficznosci
przedstawione w tabelach 25, 27 1 31 niniejszej pracy zauwazy¢ mozna podobna zalezno$¢
pomigdzy czulodcia 1 specyficznoscia. Wigksza jakos$¢ predykcji dla przypadkow, u ktérych
nie rozwingla si¢ dysplazja, moze wynika¢ z wigkszej ich liczebno$ci w catkowitej grupie
badanych pacjentow. Z drugiej jednak strony, jak pokazuja dane zawarte w tab. 34,
zastosowanie sieci radialnych skutkuje wuzyskaniem zblizonych wartosci czutosci 1
specyficznosci (odpowiednio 92% 1 93%). Fakt tez moze sugerowac lepsze zdolnosci
predykcyjne tego narzedzia.

W literaturze medycznej nie udato si¢ znalez¢ zadnych informacji na temat sposobu
wykorzystywania danych gromadzonych poprzez ciagly zapis informacji transmitowanych
przez pulsoksymetry. Opierajac si¢ na doswiadczeniu lekarzy Oddzialu Intensywnej Terapii
Noworodka okreslono wigc sposdb obliczania z uzyskanego strumienia danych wybranych
wielko$ci, ktore nastgpnie zastosowane zostaly do predykcji dysplazji oskrzelowo-ptucne;j.
Analiza optymalnych modeli regresji logistycznej wskazuje, ze parametry uzyskane przy

zastosowaniu systemu gromadzenia danych medycznych znajduja si¢ w optymalnych
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podzbiorach zmiennych niezaleznych (tab. 14 1 18). Poroéwnujac krzywe ROC na rys. 31 i

badajac przy pomocy statystyki Xz istotnos¢ statystyczna parametrow uzyskanych za pomoca

pulsoksymetrow mozna zauwazy¢, ze zmienne te w badanych modelach sa silnie znaczace
statystycznie (rozdz. 6.1.2 1 6.1.3). W ten sposdb wykazano prawdziwos¢ drugiej tezy pracy.
W przysztosci rozbudowa systemu gromadzenia danych medycznych pozwoli wzbogaci¢
model predykcyjny o nowe wielkosci. Zebranie wigkszej ilosci przypadkéw w systemie
spowoduje polepszenie zdolno$ci predykcyjnej prezentowanych modeli. Mozliwe bedzie
wykorzystanie sieci neuronowych o wigkszej ilo$ci neurondéw, co moze pokazac ich przewage
nad metoda regresji logistycznej. Duze znaczenie moze mie¢ réwniez zgromadzenie danych z
innych urzadzen diagnostyczno - monitorujacych, na przyktad respiratorow transmitujacych
cyfrowo dane dotyczace sktadu mieszaniny oddechowej, jak réwniez sposobu, przebiegu i
intensywnos$ci wentylacji mechanicznej. W pracach dotyczacych predykeji dysplaz;ji
oskrzelowo-plucnej (m.in. [6],[7],[46]) wykazano, ze wielkosci te maja duzy wpltyw na
ryzyko rozwoju BPD. Ich zastosowanie moze znacznie poprawi¢ zdolno$¢ predykcyjna
modelu. W takim przypadku zastosowana w pracy metoda przeszukania wszystkich
mozliwych podzbiorow zmiennych niezaleznych stanie si¢ operacja zbyt czasochtonna.
OczywisScie mozna postuzy¢ si¢ prostymi metodami heurystycznymi, takimi jak selekcja
postgpujaca czy eliminacja wsteczna, jednak te metody czgsto dostarczaja wynik daleki od
optymalnego rozktadu. Zaprezentowany w pracy algorytm genetyczny umozliwia efektywne

znalezienie zblizonego do optymalnego modelu uzytego do predyke;ji dysplazji.
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Dodatek A

Dane wykorzystane w obliczeniach pobrane z bazy Neonatal Information System

Lp | MASAUR [g] | WIEKPL [tyg] | RESPIMV | AA | PDA | SURFACT | BPD
I 1360 29 0 02790 | 0 0 0
2 890 25 1 02475 | 1 0 1
3 1400 31 0 05130 | 0 0 0
4 700 24 1 03147 | 0 0 1
5 880 28 0 05429 | 0 0 0
6 985 32 0 02031 | 0 0 0
7 1100 28 0 03293 | 0 0 0
8 1110 28 1 0.0725 | 1 0 1
9 1100 28 0 0.8553 | 0 0 0
10 1300 29 0 0.1378 | 0 0 0
11 760 28 1 0.0809 | 0 1 1
12 1200 29 1 0.1221 | 0 1 1
13 700 25 1 02254 | 1 0 1
14 960 26 1 04877 | 1 0 1
15 900 28 0 0.1734 | 0 0 0
16 760 25 0 02568 | 1 0 1
17 1100 30 0 05227 | 0 0 0
18 1400 30 1 0.1043 | 0 1 0
19 1100 28 0 05591 | 0 0 0
20 1000 30 1 05295 | 0 0 0
21 1270 30 1 02165 | 1 1 0
22 1120 32 0 0.4280 | 0 0 0
23 1420 32 1 0.1146 | 1 1 0
24 860 27 1 02100 | 0 0 1
25 600 24 1 0.0591 | 1 1 1
26 750 27 1 0.1765 | 1 1 0
27 800 27 1 0.1828 | 1 1 0
28 1440 29 1 0.0502 | 0 0 0
29 1170 32 0 1.0000 | 1 0 0
30 860 28 1 0.1370 | 1 1 1
31 1300 29 1 0.1346 | 1 1 1
32 1100 26 1 0.1037 | 0 1 0
33 1200 28 1 0.0581 | 0 1 0
34 1100 28 1 0.0936 | 1 0 0
35 900 28 1 0.8175 | 0 0 0
36 1400 31 1 0.0960 | 1 1 1
37 1250 31 0 0.6849 | 0 0 0
38 940 28 1 00722 | 1 1 1
39 800 28 1 0.1033 | 1 1 1
40 1250 30 1 03167 | 0 0 0
41 1000 27 1 0.1433 | 1 1 1
42 600 25 1 0.1137 | 1 0 1
43 930 32 0 02939 | 0 0 0
44 950 28 1 0.1410 | 1 1 1
45 1200 31 1 0.0737 | 0 0 0
46 1400 31 0 0.5409 | 0 0 0
47 1400 28 1 02100 | 1 0 0
48 1095 28 1 0.0600 | 0 1 1
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49 980 28 0 0.9500 0 0 0
50 1140 28 1 0.1700 0 0 0
51 820 26 1 0.1500 0 0 0
52 1500 31 1 0.1000 0 0 0
53 800 25 1 0.3100 0 0 1
54 760 25 1 0.2500 0 0 1
55 990 26 1 0.3400 0 0 0
56 980 27 0 0.3800 0 0 0
57 1400 32 1 0.2100 0 0 0
58 770 24 1 0.1000 0 1 1
59 1500 30 1 0.0800 0 1 1
60 1500 30 1 0.2600 0 0 0
61 1130 27 1 0.2700 0 0 0
62 1200 30 1 0.1100 0 0 1
63 1400 32 0 0.9500 0 0 0
64 1240 32 1 0.2300 1 0 0
65 650 28 1 0.2100 0 1 1
66 700 28 1 0.2000 0 1 0
67 800 28 1 0.2800 0 0 0
68 720 25 1 0.1000 1 1 1
69 650 25 1 0.0600 0 0 0
70 1280 32 1 0.1200 1 1 0

Dane wykorzystane w obliczeniach uzyskane z systemu rejestracji danych medycznych.

L SPO2MEAN | SPO2DEV LOWS5 HIGHY%4 BPMMEAN
P [%] [%] [%] [%] [bpm]
1 97.53 4.03 1.00 90.35 151.02
2 96.11 3.78 1.60 78.96 148.63
3 97.97 1.42 0.03 98.47 124.69
4 96.32 2.81 0.60 80.58 152.48
5 98.05 2.17 0.38 96.46 135.09
6 97.67 2.01 0.09 94.82 131.76
7 96.52 3.77 0.91 76.65 155.23
8 97.66 2.70 0.45 89.21 153.06
9 97.97 3.29 0.91 91.26 138.80

10 94.83 4.49 2.22 58.99 147.46

11 94.78 5.48 4.40 69.12 142.26

12 93.59 4.11 1.98 46.36 148.18

13 92.78 3.60 2.79 32.65 132.48

14 97.23 3.46 0.74 84.27 148.38

15 93.98 3.62 1.20 47.22 148.20

16 93.14 3.52 2.18 39.05 139.93

17 96.74 245 0.24 85.32 144.40

18 95.33 3.29 1.11 69.56 144.39

19 95.42 2.94 0.87 70.32 134.20

20 96.42 3.55 0.93 77.69 146.07

21 97.39 3.51 1.51 87.00 138.83

22 98.99 2.82 0.97 96.00 148.18

23 95.61 3.29 1.05 73.22 146.00

24 95.95 4.04 1.93 77.05 147.06

25 94.10 3.72 0.94 53.85 141.62

26 95.72 2.88 0.35 71.93 141.56
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27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
4
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

95.55
96.14
97.14
94.04
95.35
96.26
95.11
98.29
96.15
93.93
97.91
96.91
95.68
95.94
94.74
94.95
96.24
94.50
95.63
96.95
95.61
93.86
97.27
95.48
95.70
93.77
95.60
94.28
94.90
95.96
92.81
93.42
94.17
98.63
95.91
96.27
98.32
94.62
95.08
96.56
96.86
95.13
94.36
96.55

3.39
4.20
3.12
5.01
4.01
3.15
4.17
2.40
2.85
4.88
2.81
3.64
4.71
2.63
3.55
3.74
2.12
3.75
2.68
2.37
3.25
5.93
2.24
5.35
3.29
3.06
3.88
2.42
2.97
3.66
3.60
4.07
342
3.60
2.59
3.94
2.16
4.64
2.87
2.79
3.14
2.87
3.05
4.87

1.40
2.17
1.17
4.78
2.01
0.63
3.08
0.27
0.82
3.88
0.87
1.04
3.24
0.54
1.53
0.82
0.10
1.89
0.31
0.19
1.07
4.22
0.13
4.33
0.97
0.66
1.13
0.34
0.70
1.73
1.92
2.17
1.55
0.83
0.39
1.51
0.29
4.42
0.97
0.60
0.94
0.77
0.61
3.23

73.04
78.44
92.27
55.05
67.49
79.25
70.37
94.94
78.41
57.11
93.11
82.38
73.74
78.63
62.74
63.36
81.05
60.88
74.81
86.63
73.74
55.19
88.47
72.63
73.86
44.61
75.35
47.30
64.43
81.60
33.87
41.64
55.74
96.28
79.29
82.55
96.41
65.80
69.03
86.82
87.83
66.47
5141
77.29

128.87
144.98
138.56
146.18
150.46
131.09
126.25
146.97
145.23
154.37
138.20
132.42
125.08
137.01
141.18
150.48
140.09
155.51
132.25
143.25
132.80
156.15
150.87
136.18
136.81
146.41
148.91
144.66
138.11
145.70
139.08
152.90
151.36
141.88
133.97
150.79
142.92
140.50
136.85
143.53
132.85
155.07
149.57
144.67
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Dodatek B

Listing programu MatLab realizujacego poszukiwanie optymalnego podzbioru
zmiennych niezaleznych przy uzyciu algorytmu genetycznego (opis w rozdziale 5.4)

file genetic_search.m

clear;

% --- initial parameters ---
population_size=10;
pcross=0.75;

pmut=0.05;
max_iterations=300;

% --- data loading ---

load('medical_data.mat');

xall=[spo2dev_tr spo2mean_tr bpmmean_tr spo2dev spo2mean bpmmean high94 low85 masa aa pda respimv surfact
wiekpl];

yall=[bpd ones(length(bpd),1)];

n0=length(find(yall(:,1)==0));
nl=length(find(yall(:,1)==1));
n=length(yall(:,1));
dev0=-2*(n0*log(n0/n)+n1*log(n1/n));

% --- initial population generation ---

indep var=size(xall,2);
models_evaluated=zeros(1,2"indep_var);
parents=floor(rand(1,population_size)*(2"indep_var-1))+1;

% --- genetic algorithm main loop ---

iteration=1;
mean_fitness(1)=dev0;
min_fitness(1)=dev0;
mov_avg(1)=dev0;

while iteration<max_iterations
iteration=iteration+1;

% --- evaluate population ---
for i=1:population_size
if models_evaluated(parents(i))==
eval result(i)=check fit parent(parents(i),xall,yall);
models_evaluated(parents(i))=eval _result(i);
else
eval result(i)=models_evaluated(parents(i));
end
end

% --- roulette wheel selection ---
eval ranking=dev0-eval result-min(dev0-eval result)+10;
roulette_prob=eval ranking/sum(eval ranking);

roulette_prob_cum(1)=roulette prob(1);

for i=2:population_size
roulette_prob_cum(i)=roulette_prob_cum(i-1)+roulette prob(i);

end

clear offspring selected parents;
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for i=1:population_size

rand nr=rand(1,1);

selected parent(i)=min(find(roulette prob_cum>rand nr));
end

% --- crossover ---
i=1;
while i<=population_size
rand nr=rand(1,1);
if rand_nr<=pcross
offspring(i)=crossover_ parents(parents(selected parent(i)),parents(selected parent(i+1)),indep var);
offspring(i+1)=crossover_parents(parents(selected parent(i+1)),parents(selected parent(i)),indep var);
else
offspring(i)=parents(selected parent(i));
offspring(i+1)=parents(selected parent(i+1));
end
i=it+2;
end

% --- mutation ---
for i=1:population_size
rand_nr=rand(1,1);
if rand_nr<=pmut
offspring(i)=mutate(offspring(i),indep_var);
end
end

% --- new population ---
clear parents;
parents=offspring;

% --- evaluation of some fitness indicators ---

mean_fitness(iteration)=mean(eval_result);

min_fitness(iteration)=min(eval result);

if iteration<=30
mov_avg(iteration)=mean(mean_fitness(1:iteration));

else
mov_avg(iteration)=mean(mean_fitness(iteration-30:iteration));

end

end

optimal _pop_result=min(eval result);
optimal pat=parents(find(eval result==min(eval result)));

fprintf(1, 'optimal AIC from last population : %f\n',optimal_pop_result);
fprintf(1, 'optimal independent variables binary representation : %d\n',optimal_pat);

file crossover parents.m

function crossresult = crossover_parents(parentl,parent2,indep var)

binparent]1=dec2bin(parentl,indep_var);
binparent2=dec2bin(parent2,indep_var);

crosspt=floor(rand(1,1)*(indep_var-1))+1;
binresult=cat(2,binparent1(1:crosspt),binparent2(crosspt+1:indep_var));

crossresult=bin2dec(binresult);
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file mutate.m

function mutation = mutate(obj,indep_var)

binobj=dec2bin(obj,indep_var);
mutpoint=floor(rand(1,1)*indep_var)+1;
if (binobj(mutpoint)=="'0") binobj(mutpoint)='1"; else binobj(mutpoint)='0"; end

mutation=bin2dec(binobj);

file check fit parent.m

function fitparent = check_fit parent(komb,xall,yall)

clear xvect;
binmap=dec2bin(komb,size(xall,2));
i=1;
for j=1:size(binmap,2)
if stremp(binmap(j),'1")
xvect(:,i)=xall(:,j);
i=itl;
end
end

% --- logistic regression ---

[logitCoef,dev,stats] = glmfit (xvect, yall, 'binomial’, 'logit");
p=size(xvect,2)+1;

n=size(xvect,1);

fitparent=dev+2*p*(n/(n-p-1));

- 88 -



