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Streszczenie Choroby skéry maja wiele ré6znych odmian i sa czgstym obiektem ba-
darh w medycynie. Szczegdlnie niebezpieczne sa wszelkie odmiany choroby prowa-
dzace do powstania raka. Z dotychczasowych badai medycznych wynika, ze wcze-
sne wykrycie symptoméw choroby nowotworowej pozwala na znaczne zmniejszenie
prawdopodobiefistwa powstania raka lub tez jego rozwoju. Najnowsze doniesienia
medyczne wskazuja, ze liczba pacjentéw z chorobami skory stale zwigksza sig. We-
dtug prognoz do 2025 roku w Polsce liczba zachorowar na czerniaka skéry podwoi
sig. Trend jest taki sam réwniez w innych krajach. Na calym §wiecie sa prowadzone
liczne badania nad poszukiwaniem najbardziej efektywnych metod budowy modeli
danych opisujacych choroby dermatologiczne skéry cztowieka. Modele te budo-
wane sg na bazie niepelnych danych - na podstawie wybranej proby statystycznej,
co wymusza zastosowanie metod, pozwalajacych na uogélnianie wynikéw uzyska-
nych z préby. Gléwnym problemem badawczym niniejszej pracy byto poszukiwanie
odpowiedzi na pytanie: jaki wptyw na jakos¢ klasyfikacji choréb skéry modelu opar-
tego na algorytmie LEM?2 majq techniki wstgpnego przygotowania danych (podziatu
tabeli, usuwania brakujacych wartosci, dyskretyzacji, selekcji atrybutéw) w pozy-
skiwaniu wiedzy z bazy danych Dermatology, zawierajacej histori¢ os6b cierpiacych
na choroby skéry. Podczas poszukiwania podobnych badai zauwazono mata liczbg
wynikéw z wykorzystaniem LEM?2 i bazy Dermatology.
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Wprowadzenie

Choroby skéry maja wiele réznych odmian i sa czgstym obiektem badan w medy-
cynie. Szczegdlnie niebezpieczne sa wszelkie odmiany choroby prowadzace do po-
wstania raka. Z dotychczasowych badai medycznych wynika, ze wczesne wykrycie
symptoméw choroby nowotworowej pozwala na znaczne zmniejszenie prawdopodo-
bieistwa powstania raka lub tez jego rozwoju. Podkresla to Amerykaniska Fundacja
Raka Skoéry (Foundation, 2020), ktéra definiuje raka skdry jako ,,niekontrolowany
wzrost nieprawidtowych komérek w naskdrku, najbardziej zewnetrznej warstwie
skéry, spowodowany przez nienaprawialne, uszkodzone DNA, ktére wyzwala mu-
tacje. Mutacje te prowadza do szybkiego namnazania si¢ komérek skéry i tworzenia
zlosliwych guzéw. Gtéwne typy raka skdry to rak podstawnokomérkowy (BCC), rak
ptaskonabtonkowy (SCC), czerniak i rak z komérek Merkla (MCC)”. ,,Skin cancer
is the out-of-control growth of abnormal cells in the epidermis, the outermost skin
layer, caused by unrepaired DNA damage that triggers mutations. These mutations
lead the skin cells to multiply rapidly and form malignant tumors. The main types of
skin cancer are basal cell carcinoma (BCC), squamous cell carcinoma (SCC), mela-
noma and Merkel cell carcinoma (MCC)”. Ich badania ustality, ze przyczyna wigk-
szoS$ci chordb raka skory sa: szkodliwe promienie ultrafioletowe (UV) stoneczne oraz
korzystanie z solariéw UV. ,,The two main causes of skin cancer are the sun’s harm-
ful ultraviolet (UV) rays and the use of UV tanning machines” (Foundation, [2020).

Najnowsze doniesienia medyczne wskazuja, ze liczba pacjentéw z chorobami
skory stale zwigksza si¢ (Didkowska, Wojciechowska, Czderny, Olasek 1 Ciuba,
2019). Wedlug prognoz do 2025 roku w Polsce liczba zachorowan na czerniaka
skoéry podwoi si¢ (Didkowska, Wojciechowska 1 Zatorski, 2009). Rosnacy trend
zachorowalnosci jest taki sam réwniez w innych krajach. Zgodnie ze statystykami
(Wojciechowska 1 Didkowskal [2020) w Polsce jest prawie o potowg mniejsza za-
chorowalno$¢ na czerniaka skéry niz w Unii Europejskiej, natomiast nieco wigksza
niz przecigtna umieralno$¢ (o okoto 20%).

Na calym Swiecie prowadzone sg liczne badania nad poszukiwaniem najbardziej
efektywnych metod budowy modeli danych opisujacych choroby dermatologiczne
skéry cztowieka. Modele te budowane sa w oparciu o niepetne dane - na podstawie
wybranej préby statystycznej, co wymusza zastosowanie metod, pozwalajacych na
uogo6lnianie wynikéw.

Za budowe i przetwarzanie modeli danych medycznych obecnie odpowiedzialne
sa wyspecjalizowane programy komputerowe, wykorzystujace metody statystyczne
i metody sztucznej inteligencji. Na ich podstawie proces wykrywania choréb oraz
proces podejmowania decyzji o sposobie leczenia pacjentéw staje si¢ coraz bardziej
efektywny.

Wsréd baz danych ogdlnodostgpnych, ktére umozliwiaja poszukiwanie nowych
metod analitycznych, stuzacych budowie modeli danych, dominuja:
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HAM1000.

Dermatology (Dua 1 Graff] 2017).

Melanoma Gene Database (MGDB).
Melanoma (Australia bioplatforms data portal).
MelanomaDB.

kL=

Ze wzgledu na rodzaj informacji w nich zawartych o chorobach skéry, bazy te
mozna podzieli¢ na:

* Bazy obrazéw skory z etykietami (np. HAM10000).
* Bazy genéw (np. MelanomaDB).
* Bazy danych opisowych (np. Dermatology).

Bazy danych opisowe reprezentowane sa formalnie jako systemy informacyjne.

Definicja 4.1. Systemem informacyjnym S (Pawlakl [1980) (Pawlakl [1991) nazy-
wamy uktad:
SI=<U,AV,f > 4.1)

gdzie:

U - niepusty, skoficzony zbiér obiektéw zwany uniwersum,

* A - niepusty, skoiiczony zbiér atrybutéw opisujacych obiekty uniwersum,

o V = UueaV,, gdzie V, jest zbiorem wartoSci atrybutu a, za$ card(V,)>1,

* f:U x A — V - funkcja informacji, taka ze: Vycy aca f(u,a) €V,.

Baza danych Dermatology jest przyktadem reprezentacji systemu informacyj-
nego.

Zgodnie z Pawlak| (2005) oraz Stepaniuk! (2008) podczas analizy danych w sys-
temach informacyjnych podstawowa kwestia jest poszukiwanie wzorcéw wsréd da-
nych, w celu odnalezienia zalezno$ci pomigdzy wybranymi zbiorami atrybutow.

Charakterystyczna cecha systeméw informacyjnych, zawierajacych dane medycz-
ne, jest problem wystgpowania brakujacych warto$ci oraz blednie wprowadzonych
danych do systemu informacyjnego lub btgdnie zmierzonymi wartos$ciami, o czym
pisza: |[Little 1 in.| (2012), |Dziura, Post, Zhao, Fu1 Peduzzi|(2013)),|O’Neill i Temple
(2012), Pezoulas 1 in.[ (2019),|Cao, Stojkovic 1 Obradovic|(2016), Khare 1 in. (2017),
Tremblay, Hevner 1 Berndt| (2012), Thabane 1 in.| (2013), [Kannan, Manoj 1 Aru-
mugaml (2015)). Powyzsze badania potwierdzaja, ze problem jest wcigz aktualny. Od
jakos$ci danych zalezy jako$¢ znajdowanych wzorcéw danych, ktére stuza do budowy
systemOw decyzyjnych, a nastgpnie trafnos$ci decyzji takich systemow.

Do innych, czesto spotykanych problemdéw w analizie danych medycznych sgq wy-
korzystywane systemy informacyjne zawierajace histori¢ o matej liczbie pacjentéw,
lecz wielu atrybutach (np. bazy z danymi genetycznymi) oraz systemy o bardzo du-
zej liczbie obiektdw i wielu atrybutach. W zaleznoSci od metody analitycznej, prze-
tworzenie wszystkich informacji moze nie by¢ mozliwe i dlatego wymagany jest
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dodatkowy etap preselekcji atrybutéw, aby zmniejszy¢ wymiarowoS¢ przestrzeni po-
szukiwanych rozwiazan.

W przypadku wielu badan eksperymentalnych, mozna spotkac bazy zawierajace
matg liczbe obiektéw i atrybutéw, co zwigzane moze by¢ np. z ograniczong liczba
ochotnikéw bioracych udzial w eksperymencie. W takim przypadku, wyniki obar-
czone sg dodatkowym ryzykiem niedopasowania wzorcéw do calej populacji.

Nalezy zauwazy¢, ze powyzsze problemy z danymi dotycza wszystkich systemow
informacyjnych, a nie tylko medycznych.

Chcac odpowiedziec na biezace problemy, autor niniejszej pracy przedstawil nowe
mozliwosci wykorzystania algorytmu LEM2 (Grzymala-Busse, [1992) do pozyski-
wania modeli danych z medycznych baz danych opisowych na podstawie ogélnodo-
stepnej bazy Dermatology (Dua 1 Graff, 2017), zawierajacej histori¢ oséb cierpia-
cych na choroby skéry. Wyniki tych badai maja charakter uniwersalny i mozna je
wykorzysta¢ przy analizie innych systeméw informacyjnych.

Algorytm LEM2 nalezy do zbioru metod poszukiwania minimalnego zbioru regut
w systemach informacyjnych za pomoca indukcji regul. Umozliwia przetwarzanie
tablic decyzyjnych zawierajacych sprzecznosci. R6zni si¢ pod tym wzgledem od po-
zostatych metod, jak np. drzewa decyzyjne, ktére wymagaja usunigcia sprzecznosci
przed etapem budowy modelu danych. Algorytm ten nie zastgpuje metod badania
obrazéw skory choréb pacjentéw czy tez gendéw, a jedynie je uzupetnia.

Analiza poréwnawcza dostgpnych badan naukowych nad baza Dermatology oraz
wykorzystania algorytmu LEM2 do badan medycznych nad nig, wykazata mate zain-
teresowanie wykorzystaniem tej metody do budowy klasyfikatoréw wykrywajacych
choroby skéry i symptoméw raka. Wigkszo$¢ opublikowanych badan wykorzystuje
modele oparte o metody sieci neuronowych, drzewa decyzyjne i inne. Dotychcza-
sowe badania z wykorzystaniem algorytmu LEM?2 w stosunku do danych o cho-
robach skory, skupiaty si¢ w gtéwnej mierze na benchmarkingu metod. Opubliko-
wane badania wykazuja skuteczno$¢ predykcji klasyfikatoréw opartych o algorytm
LEM2 w zakresie 87-90%, a jednoczeSnie wysoka skuteczno$¢ takich metod jak:
sieci neuronowe, drzewa decyzyjne, SVM - gdzie uzyskano skutecznos¢ klasyfika-
cji na poziomie 95 - 100%. Zestawienie skutecznosci klasyfikatoréw dla r6znych
baz danych, w tym bazy Dermatology, przygotowat Zhang, Liu, Zhang 1 Almpani-
dis| (2017). Zgodnie z jego zestawieniem, najskuteczniejsza metoda klasyfikacji bazy
Dermatology jest klasyfikator zbudowany na podstawie algorytmu SVM, dla ktérego
wspoélczynnik skutecznosci predykciji wynidst 100%.

Kusunoki 1 Inuiguchi| (2006) na podstawie algorytmu LEM2 w stosunku do bazy
Dermatology zbudowali klasyfikator o skutecznosci predykcji 90.24%, a [Borowik,
Krasniewski 1 Lubal (2015)) uzyskali skutecznos¢ 87,77% uzywajac systemu RSES
oraz 78% wykorzystujac metode autorska.

Srimani 1 Koti| (2014) wykorzystali co prawda algorytm LEM2 do wygenero-
wania regut, otrzymujac wspétczynnik pokrycia réwny 90%, jednak nie zbudowali
klasyfikatora i testéw jego skutecznoS$ci. Badania Koti| (2014)) réwniez objety ana-
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lizg pokrycia regut wygenerowanych z uzyciem algorytmu LEM?2 w systemie RSES
(bez budowy klasyfikatora), a takze badania zbioru PIMA (zawierajacego przypadki
pacjentéw cierpiacych na cukrzyce), dla ktérego skutecznos$¢ algorytmu LEM?2 wy-
niosta 76%.

Metoda przyspieszajaca generowanie reduktow, zaprezentowana w|Borowik/(2019)
pozwolita na obliczenie wszystkich reduktéw bazy danych Dermatology w 2 minuty.
Autor zwrdcil uwage, ze w systemie RSES obliczenie reduktéw nie bylo mozliwe
z powodu duzego zuzycia pamigci.

W dalszej czgéci artykulu, autor pracy prezentuje wyniki i mozliwosci dalszego
rozwoju prac nad wykorzystaniem algorytmu LEM2 w analizie danych medycznych.

4.1 Metodyka badan

4.1.1 Opis danych i stanowiska badawczego

Zgodnie z wprowadzeniem, do badania zostala wybrana baza danych Dermatology,
opublikowana w Dua 1 Graff| (2017). Od strony programistycznej zostaly wykorzy-
stane biblioteki jezyka R oraz Python, z wyszczeg6lnieniem bibliotek: RoughSets,
arules oraz scikit-learn. Ponizej przedstawiona jest charakterystyka bazy Dermato-

logy.

* liczba przebadanych pacjentéw: 366,

* liczba atrybutéw opisujacych: 34,

* liczba atrybutéw decyzyjnych: 1 (6 klas decyzyjnych),

* liczba rekordéw zawierajacych brakujace dane: 8 - wszystkie dotycza atrybutu
Age. Warto$ci brakujace zostaty zastapione znakiem *7’.

Oznaczenie klas decyzyjnych:

Kod klasy - Nazwa klasy - Liczba obiektow,

1 - psoriasis (tluszczyca) - 112,

2 - seboreic dermatitis (fojotokowe zapalenie skory) - 61,

3 - lichen planus (liszaj ptaski, liszaj czerwony, liszaj Wilsona) - 72,
4 - pityriasis rosea (tupiez r6zowy Giberta) - 49,

5 - cronic dermatitis (przewlekle zapalenie skéry) - 52,

6 - pityriasis rubra pilaris (lupiez czerwony mieszkowy) - 20.

Podane choroby charakteryzuje jedna wtasciwos¢: trudno jest je rozpoznaé za po-
moca obserwacji i najczgsciej potrzebne jest wykonanie biopsji, lecz niestety cho-
roby te maja wiele cech histopatologicznych. Wedtug autoréw bazy, pacjenci byli
w pierwszej kolejnosci badani klinicznie. Wyniki tych badan reprezentuja cechy
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o numerach: 1-11, 34. W drugiej kolejnos$ci badane byty prébki skéry, a wyniki zapi-
sane za pomoca cech o numerach: 12-33. Wszystkie nazwy cech dostgpne sa na stro-
nie projektu |Dua 1 Graff] (2017)). Nalezy zauwazy¢, ze jedynie cecha Age zawiera
rzeczywisty wiek pacjenta. Pozostate cechy warunkowe sa zakodowane. W przy-
padku cechy "family history"mamy dwie mozliwe wartoSci: 1 - oznacza, ze choroba
wystapila wezesniej u innego cztonka rodziny pacjenta, a 0 - brak wystapienia. Pozo-
state cechy moga przybierac wartosci: 0, 1, 2, 3, gdzie: 0 - oznacza brak wystapienia
cechy, 3 - oznacza najwigksza mozliwa wartoS¢ (przedzial), a 1 i 2 - odpowiednio
wartoS$ci poSrednie.

4.1.2 Przygotowanie danych treningowych i testowych

Zgodnie z zalozeniami uczenia maszynowego, proces budowy rozwigzan dzieli si¢
na etap trenowania (budowy modelu danych, klasyfikatora) oraz predykcji nowych
obiektow (nieznanych na etapie trenowania) i zebraniu miernikéw jakosciowych.
Etap ten powtarza si¢ wielokrotnie dla réznych kombinacji parametréw i réznych
podziatéw zbioru danych, a nastgpnie wybiera si¢ jeden z najlepszych.

Z uwagi na maly rozmiar danych (366 obiektéw) oraz brak dostgpu do nowych
pacjentéw, kazdy nowy eksperyment rozpoczyna si¢ podzialem bazy na 2 tabele:
treningowa i testowa. Tabela treningowa uzywana jest wytacznie na etapie trenowa-
nia, a tabela testowa wylacznie w konicowej ocenie jakosci klasyfikacji (zastgpuje
dane o nowych pacjentach). Przed dokonaniem podziatu rekordy bazy Dermatology
sa losowo przestawiane.

Podziat danych byt dokonywany w 2 wariantach: 80:20 oraz 90:10.

W badaniu starano si¢ zachowa¢ réwnomierne proporcje klas w tabeli walida-
cyjnej, aby nie dopusci¢ do sytuacji, ze wigkszo$¢ przypadkéw nalezataby do klasy
1 (najbardziej licznej).

Jak wspomniano wczesniej, baza Dermatology zawiera 8 rekordéw z brakujacymi
warto$ciami cechy Age. W celu dostosowania bazy do dalszej analizy, obliczono dla
kazdej klasy decyzyjnej najczesciej wystepujaca warto$¢ i zgodnie z tym kryterium
uzupetniono brakujace warto$ci w bazie danych.

Poniewaz baza danych zostata znormalizowana przez ich twoércéw, dlatego etap
normalizacji zostal pominigty.

Z calej bazy, tylko 1 cecha (Age) wymagala przeprowadzania procesu dyskrety-
zacji. Do tego celu wykorzystywano zamiennie metody z pakietu RoughSets oraz
arules.

Do etapu selekcji atrybutéw wybrano metody znajdowania reduktéw z pakietu
RoughSets.
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Dane treningowe

Oczyszczanie

Normalizacja

Dyskretyzacja

Selekcja atrybutéw

Dane treningowe
dyskretne

Rysunek 4.1: Przygotowanie danych treningowych dla algorytmu LEM?2

4.1.3 Indukcja regut i ocena ich jakosci

Indukcja regut za pomoca algorytmu LEM2 wymaga okreslenia podzbioru danych
treningowych, tworzacych zbiér konceptéw, a doktadnie ich dolnej lub gérnej aprok-
symacji zgodnie z metoda zastosowana w systemie LERS (Grzymala-Busse, [1997).
W przypadku funkcji z biblioteki RoughSets (RI.LEM2Rules.RST), zbiorem kon-
ceptdw jest zbidr obiektéw nalezacych do obszaru pozytywnego w rozumieniu teorii

zbioréw przyblizonych.

Dane treningowe
dyskretne

Zbiér konceptow
(dolnej/gdrne;j
aproksymacji)

INDUKCJA
REGUL
(RI.LLEM2Rules.RST)

Reguly indukcji

Rysunek 4.2: Indukowanie regul z uzyciem algorytmu LEM2

Na podstawie regut utworzonych na etapie indukcji przeprowadzono wstgpna kla-
syfikacje obiektéw, korzystajac ze zbioru testowego), utworzonego w I etapie prze-
twarzania. Podczas klasyfikacji, informacja o przyporzadkowane;j klasie byta niedo-
stepna dla klasyfikatora. Wyniki klasyfikacji zostaly zebrane w formie tabelarycznej

a nastgpnie poréwnane z warto§ciami wczesniej zapisanymi w zbiorze testowym.
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Reguly KLASYFIKACJA
klasyfikacyjne DANYCH

DECYZJA

Dane testowe

\> Ocena jakosci

klasyfikacji

Rysunek 4.3: Wstepna weryfikacja regut klasyfikacyjnych za pomoca danych testowych

Na podstawie wzoréw dla wyznaczenia macierzy pomylek i typowych miernikéw
jakosci przedstawionych przez|Manliguez| (2016) i Fawcett| (2006)) obliczono wskaz-
nik skutecznosci klasyfikacji catego zbioru testowego (w celu poréwnania osiagnie-
tych wynikéw z przedstawionymi we wprowadzeniu innymi badaniami) oraz dla
kazdej klasy obliczono takie wartosci jak: czuto$é, specyficznosé, PPV, NPV, sku-
teczno$¢ zrownowazong oraz ich warto§¢ wazona wg wzoru:

Y& (WM;) « (IL;)
YE L

WWM = 4.2)

gdzie:
e WWM - wartos¢ wazona miernika,
* WM; - warto$¢ miernika dla klasy i,

e IL; - liczba obiektéw klasy i,
¢ k - liczba klas.

Do obliczen miernikéw wykorzystano funkcje confusionMatrix z biblioteki R - caret
oraz funkcje F1_score z biblioteki MLmetrics.

4.1.4 Dziesigciokrotna walidacja krzyZowa z 20 powtorzeniami

W celu znalezienia najlepszego modelu danych, wykorzystano metod¢ dziesigcio-
krotnej walidacji krzyzowej z dwudziestoma powtérzeniami, zachowujaca réwno-
mierne roztozenie klas w kazdej prébce danych. Do obliczen uzyto autorski esty-
mator i funkcje RepeatedStratifiedKFold oraz GridSearchCV z biblioteki Python -
scikit-learn, odpowiedzialne za wielokrotne budowanie modeli w jezyku R.
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Podczas walidacji krzyzowej pominigto etap selekcji atrybutéw i poszukiwano
najlepsze modele danych, podstawiajac na przemian nastgpujace parametry dyskre-
tyzacji z biblioteki arules:

* metoda dyskretyzacji: frequency, cluster, interval,
* liczba podziatéw: 2, 3, 4, 5.

Do oceny jakosci klasyfikacji uzyta zostata funkcja classification_report z pakietu
scikit-learn oraz statystyki, ktére zebrata metoda walidacji krzyzowej, tj. Srednig
warto$¢ doktadnosci klasyfikacj zbioru testowego i odchylenie standardowe dla kaz-
dego zbioru parametréw wejsciowych.

Podczas walidacji krzyzowej z powtérzeniami dla kazdego zestawu parametréw,
zostaly wyznaczone najlepsze modele oraz zebrane statystyki, tj. Srednia warto$¢
doktadnosci klasyfikacj zbioru testowego i odchylenie standardowe.

Zestaw parametréw dla ktérego Srednia warto$¢ doktadnosci klasyfikacji zbioru
testowego byta najwigksza, zostal wybrany jako najlepszy, a wyznaczony na jej pod-
stawie najlepszy model, zostal wybrany jako koficowy model danych wyznaczony
za pomoca metody poszukiwania hiperparametréw potaczonej z walidacja krzyzowa
oraz poddano go ostatecznej ocenie jakoSci klasyfikacji na podstawie calego zbioru
danych.

4.2 Rezultaty

W wyniku badan nad baza Dermatology z uzyciem algorytmu LEM?2 i metod pomoc-
niczych zauwazono, ze odpowiedni dobér metody dyskretyzacji oraz liczba punktéw
podziatu poprawit znaczaco skuteczno$¢ klasyfikacji obiektéw w stosunku do przed-
stawionych podobnych badar nad baza Dermatology z uzyciem algorytmu LEM?2,
bez potrzeby uzywania etapu selekcji atrybutéw.

Przy podziale wejsciowego zbioru w proporcji 90:10, nie stosujac walidacji krzy-
zowej, uzyskano skutecznos$¢ réwnie wysoka, jak najlepsze algorytmy z zestawienia,
ktére przygotowat |[Zhang 1 in., tj. 99% w przypadku najlepszego modelu danych.
Oceng jakosci trzech najlepszych modeli prezentuje

Podziat zbioru w proporcji 80:20 wykazat doktadnos¢ klasyfikacji na poziomie
95% za pomoca miernika jakoSci skuteczno$ci zréwnowazonej. Podzial ten obar-
czony jest mniejszym biedem generalizacji niz w pierwszym przypadku. Réznica
jakosci klasyfikacji wynosi 4%. Wyniki prezentuje

Dla modelu danych o skutecznosci zréwnowazonej wazonej réwnej 99%, z bada-
nia o identyfikatorze W20, zostata wyznaczona macierz pomytek wraz ze
szczegétowymi wskaznikami klasowymi (tabela 4.4). Macierz pomytek potwierdza,
ze tylko jeden przypadek testowy zostal btgdnie zaklasyfikowany.
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Tabela 4.1: Ocena klasyfikacji najlepszych modeli dla podziatu 90:10

Model 1 Model 2 Model 3

Identyfikator badania (ID) W3 W16 W20
Metoda dyskretyzacji cechy Age frequency interval cluster
Liczba punktéw podziatu cechy Age 3 3 3
Skutecznos¢ 0975 0,8919 0,973
F1-score 0,96 0,857 1
Czulo$¢ wazona 0,98 0,89 1
Specyficznos¢ wazona 0,99 0,96 1
PPV wazona 0,98 0,91 0,97
NPV wazona 1 0,98 0,99
Skuteczno$é zrownowazona wazona 0,98 0,93 0,99

Tabela 4.2: Ocena klasyfikacji najlepszych modeli dla podziatu 80:20

Model 1 Model 2 Model 3

Identyfikator badania (ID) W32 W40 w47

Metoda dyskretyzacji cechy Age interval frequency cluster
Liczba punktéw podziatu cechy Age 3 3 3

Skutecznos¢ 0,919 0,904 0,9189

F1-score 0,857 0,93 0,96

Czulo$¢ wazona 0,94 0,88 0,87

Specyficzno$¢ wazona 0,97 0,96 0,98

PPV wazona 0,92 0,9 0,93

NPV wazona 0,98 0,98 0,99

Skuteczno$¢ zréwnowazona wazona 0,95 0,92 0,93

Tabela 4.3: Macierz pomytek dla badania o identyfikatorze W20

Reference

Prediction 1 23456
1 1200000

2 060000

3 006000

4 010400

5 000060

6 000002
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Tabela 4.4: Wskazniki klasowe macierzy pomytek dla badania o identyfikatorze W20

Class
1 2 3 4 5 6

Sensitivity 1.0000 0.8571 1.0000 1.0000 1.0000 1.00000
Specificity 1.0000 1.0000 1.0000 0.9697 1.0000 1.00000
PPV 1.0000 1.0000 1.0000 0.8000 1.0000 1.00000

NPV 1.0000 0.9677 1.0000 1.0000 1.0000 1.00000
Prevalence 0.3243 0.1892 0.1622 0.1081 0.1622 0.05405
Detection Rate  0.3243 0.1622 0.1622 0.1081 0.1622 0.05405
Detection Prevalence 0.3243 0.1622 0.1622 0.1351 0.1622 0.05405
Balanced Accuracy 1.0000 0.9286 1.0000 0.9848 1.0000 1.00000

Koricowe poszukiwania najlepszego modelu danych zostaty przeprowadzone przy
pomocy metody poszukiwania najlepszych parametréw dyskretyzacji w potaczeniu
z metoda walidacji krzyzowej z powtdrzeniami. Pozwolity one wyznaczy¢ model
danych o skutecznosci klasyfikacji rownej 100%, dla parametrow:

* metoda dyskretyzacji: interval,
* liczba podziatéw: 4.

Najlepszy klasyfikator zostat wybrany spoSréd wygenerowanych 2 400 modeli
danych.

Srednia skutecznos¢ walidacji dla najlepszych parametréw wyniosta 87,5% z od-
chyleniem standardowym +/-0.100 (doktadno$¢ klasyfikacji najstabszego modelu
wyniosta 70,27% - 34 reguty, o maksymalnej dlugosci réwnej 8).

W tabeli [labela 4.5| zostaly przedstawione wyniki oceny klasyfikacji wszystkich
modeli opartych o zestawy parametréw podczas walidacji krzyzowe;.

Zbior testowy dla najlepszego modutu zawierat 37 przypadkéw, w ktérym klasy
od 1 do 6 pokrywaly odpowiednio: 11,7,7,5,5,2 przypadkow. 100% skutecznos¢ kla-
syfikacji modelu nie wyklucza mocnego dopasowania do zbioru danych, jednak ob-
serwujac wygenerowane reguly przy uzyciu algorytmu LEM2 nalezy stwierdzié, ze
model zostat znaczaco uogdlniony w stosunku do zbioru wejsciowego - zmniejszyta
si¢ liczba regut z 366 do 32 przy rownoczesnym ograniczeniu dtugosci regut. Przy-
ktadowo, dtugos¢ reguty nr 11 o wsparciu 82 (22,4%) wyniosta 5. Poza tym, reguly
nr 121 15, o dtugosci réwnej 1, pokrywaja duza liczbe zbioru - 55 i 47 przypadkéw.

Najlepszy model danych zostal wyznaczony na podstawie nastgpujacych regut,
uzyskanych podczas indukcji algorytmem LEM?2:

1 (disappearance of the granular layer,0) & (band-like infiltrate,0) & (koebner phe-
nomenon,0) & (knee and elbow involvement,0) & (elongation of the rete rid-
ges,0) & (hyperkeratosis,0) & (scaling,2) -> (class,2)
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Tabela 4.5: Ocena jakosci klasyfikacji hiperparametréw

Lp Metoda Liczba Srednia Odchylenie
dyskretyzacji podzialéw skutecznos$é standardowe

1 frequency 2 0.866 +/-0.099
2 frequency 3 0.870 +/-0.095
3 frequency 4 0.868 +/-0.097
4 frequency 5 0.869 +/-0.095
5 cluster 2 0.872 +/-0.104
6 cluster 3 0.870 +/-0.097
7 cluster 4 0.869 +/-0.101
8 cluster 5 0.871 +/-0.097
9 interval 2 0.872 +/-0.103
10 interval 3 0.862 +/-0.098
11 interval 4 0.875 +/-0.100
12 interval 5 0.869 +/-0.098

2 (fibrosis of the papillary dermis,0) & (disappearance of the granular layer,0) &
(band-like infiltrate,0) & (koebner phenomenon,0) & (knee and elbow involve-
ment,0) & (parakeratosis,0) -> (class,2)

3 (parakeratosis,2) & (acanthosis,2) & (erythema,2) & (spongiosis,3) -> (class,2)

4 (fibrosis of the papillary dermis,0) & (disappearance of the granular layer,0)
& (band-like infiltrate,0) & (perifollicular parakeratosis,0) & (koebner pheno-
menon,0) & (scalp involvement,0) & (hyperkeratosis,0) & (PNL infiltrate,0) ->
(class,2)

5 (koebner phenomenon,0) & (spongiosis,2) & (scaling,3) -> (class,2)

6 (disappearance of the granular layer,0) & (acanthosis,2) & (thinning of the su-
prapapillary epidermis,0) & (PNL infiltrate,1) -> (class,2)

7 (PNL infiltrate,2) & (knee and elbow involvement,0) & (age,(37.5,56.2]) & (pa-
rakeratosis,2) -> (class,2)

8 (fibrosis of the papillary dermis,0) & (koebner phenomenon,0) & (disappearance
of the granular layer,0) & (band-like infiltrate,0) & (eosinophils in the infiltrate,1)
-> (class,2)

9 (acanthosis,1) & (band-like infiltrate,2) -> (class,2)

10 (PNL infiltrate,1) & (knee and elbow involvement,1) & (focal hypergranulosis,0)
& (elongation of the rete ridges,0) -> (class,2)

11 (spongiosis,0) & (fibrosis of the papillary dermis,0) & (eosinophils in the infil-
trate,0) & (follicular papules,0) & (exocytosis,0) -> (class,1)

12 (thinning of the suprapapillary epidermis,2) -> (class,1)

13 (spongiosis,0) & (polygonal papules,0) & (oral mucosal involvement,0) & (fi-
brosis of the papillary dermis,0) & (perifollicular parakeratosis,0) & (definite
borders,2) -> (class,1)
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14 (definite borders,3) & (polygonal papules,0) & (fibrosis of the papillary dermis,0)
-> (class, 1)

15 (band-like infiltrate,3) -> (class,3)

16 (band-like infiltrate,2) & (scalp involvement,0) -> (class,3)

17 (band-like infiltrate,2) & (parakeratosis,2) -> (class,3)

18 (fibrosis of the papillary dermis,0) & (knee and elbow involvement,0) & (scalp
involvement,0) & (PNL infiltrate,0) & (hyperkeratosis,0) & (itching,0) -> (class,4)

19 (fibrosis of the papillary dermis,0) & (family history,0) & (saw-tooth appearance
of retes,0) & (PNL infiltrate,0) & (erythema,2) & (exocytosis,2) & (parakerato-
sis,1) -> (class,4)

20 (saw-tooth appearance of retes,0) & (PNL infiltrate,0) & (scaling,2) & (definite
borders,2) & (exocytosis,3) -> (class,4)

21 (saw-tooth appearance of retes,0) & (eosinophils in the infiltrate,0) & (inflamma-
tory monoluclear inflitrate,2) & (spongiosis,2) & (erythema,1) & (scaling,1) ->
(class,4)

22 (inflammatory monoluclear inflitrate,2) & (age,(18.8,37.5]) & (disappearance of
the granular layer,0) & (scaling,2) & (hyperkeratosis,2) -> (class,4)

23 (spongiform pustule,0) & (saw-tooth appearance of retes,0) & (hyperkeratosis,0)
& (age,(18.8,37.5]) & (disappearance of the granular layer,0) & (koebner pheno-
menon,1) -> (class,4)

24 (eosinophils in the infiltrate,0) & (definite borders,0) & (spongiosis,3) & (para-
keratosis,2) -> (class,4)

25 (thinning of the suprapapillary epidermis,0) & (saw-tooth appearance of retes,0)
& (disappearance of the granular layer,1) -> (class,4)

26 (itching,0) & (erythema,1) & (koebner phenomenon,2) -> (class,4)

27 (PNL infiltrate,0) & (koebner phenomenon,0) & (band-like infiltrate,0) & (knee
and elbow involvement,0) & (clubbing of the rete ridges,0) & (spongiosis,0) ->
(class,5)

28 (PNL infiltrate,0) & (koebner phenomenon,0) & (disappearance of the granu-
lar layer,0) & (band-like infiltrate,0) & (follicular horn plug,0) & (scaling,1) ->
(class,d)

29 (fibrosis of the papillary dermis,1) -> (class,5)

30 (fibrosis of the papillary dermis,0) & (koebner phenomenon,0) & (munro micro-
abcess,0) & (age,(0,18.8]) & (PNL infiltrate,0) -> (class,6)

31 (perifollicular parakeratosis,2) -> (class,6)

32 (knee and elbow involvement,3) & (follicular papules,2) -> (class,6)
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Tabela 4.6: Wskazniki oceny regut

Nr reguly DL reguly Pokrycie Laplace RI Confidence

1 7 23 6.28 0.827586 1
2 6 19 5.19 0.8 1
3 4 3 0.82 0.444444 1
4 8 9 2.46 0.666667 1
5 3 7 1.91 0.615385 1
6 4 13 3.55 0.736842 1
7 4 3 0.82 0.444444 1
8 5 15 4.1 0.761905 1
9 2 1 0.27 0.285714 1
10 4 2 0.55 0.375 1
11 5 82 22.4 0.943182 1
12 1 55 15.03 0.918033 1
13 6 66 18.03 0.930556 1
14 3 24 6.56 0.833333 1
15 1 47 12.84 0.90566 1
16 2 16 437 0.772727 1
17 2 7 1.91 0.615385 1
18 6 20 5.46 0.807692 1
19 7 11 3.01 0.705882 1
20 5 4 1.09 0.5 1
21 6 3 0.82 0.444444 1
22 5 1 0.27 0.285714 1
23 6 6 1.64 0.583333 1
24 4 2 0.55 0.375 1
25 3 15 4.1 0.761905 1
26 3 2 0.55 0.375 1
27 6 33 9.02 0.871795 1
28 6 31 8.47 0.864865 1
29 1 7 1.91 0.615385 1
30 5 14 3.83 0.75 1
31 1 11 3.01 0.705882 1
32 2 1 0.27 0.285714 1
Podsumowanie

Celem niniejszej pracy byto lepsze poznanie mozliwosci i wptywu metod, przetwa-
rzajacych dane przed rozpoczgciem procesu indukcji regut. Badania przeprowadzono
na podstawie medycznej bazy danych Dermatology, przechowujacej informacje o pa-
cjentach chorych na 6 réznych choréb skéry. Przed rozpoczgciem badan zapoznano
sig rowniez z innymi opracowaniami na ten temat stwierdzajac, iz ich liczba jest nie-
wielka w stosunku do badai nad innymi metodami uczenia maszynowego.

W niniejszej pracy poprawiono znaczaco uzyskane do tej pory wyniki, uzyskujac
rozwiagzanie o 100% skutecznosci klasyfikacji. Wyniki potwierdzity, ze algorytm
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LEM?2 moze by¢ bardzo skuteczny, ale trzeba zachowaé szczegdlna uwage, w jaki
sposéb przygotowuje si¢ dla niego dane. Z przedstawionych rezultatéw wynika, ze
mierniki jakoSciowe wazone dokladniej opisuja skutecznos¢ klasyfikacji regut opar-
tych o algorytm LEM?2, a zatem réwniez wptyw metod odpowiedzialnych za przy-
gotowanie danych dla algorytmu LEM2. Badania potwierdzity doktadno$¢ znajdo-
wania modeli danych o duzej skutecznosci klasyfikacji za pomoca przeszukiwania
przestrzeni parametréw przy réwnoczesnym zastosowaniu walidacji krzyzowe;j z po-
wtérzeniami.

Wprowadzenie do oceny jakosci klasyfikacji miernikéw wazonych pozwolito
spojrzeé na bazg¢ Dermatology i mozliwosci algorytmu LEM2 w nowy sposéb, nie-
spotykany dotad w literaturze. Z uwagi na dysproporcje w liczbie obiektéw w kazdej
z klas, mierniki wazone, a szczegdlnie wazony miernik skutecznosci zréwnowazo-
nej (ang. balanced accuracy), wydaja si¢ bardziej adekwatne do oceny jakosci tego
typu modeli danych. W przypadku modelu o 100% skutecznosci, nie mialy jednak
wigkszego znaczenia.

Uzywajac wynikow tej pracy, autor zamierza kontynuowaé badania na wigkszych
zbiorach danych i doskonali¢ metod¢ oceny jakosci klasyfikacji za pomoca wskaz-
nikéw wazonych. Baza Dermatology jest znormalizowana przez jej autoréw, wigc
dostep do pierwotnego zbioru danych mégltby umozliwié¢ wyznaczenie lepszych war-
tosci dyskretyzacji.
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