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Wprowadzenie

Ciaglym problemem jest wspomaganie przedoperacyjnej diagnostyki réznicowej guzow
przydatkowych. Wymierne korzy$ci moze przynies¢ zaawansowana analiza danych z uzy-
ciem technik statystycznych imetod sztucznej inteligencji oraz mozliwo$¢ polgczenia
uzyskanych wynikéw w jednym projekcie. Wydobycie z danych uzytecznej wiedzy stano-
wi podstawe do jej wykorzystania W poprawie przedoperacyjnej diagnostyki réznicowej
i podejmowania decyzji w oparciu 0 szacowane prawdopodobienstwa istnienia procesu
zto$liwego. Odkrycie skomplikowanych zaleznosci, wyjasnienie zaobserwowanych tenden-
cji i mozliwos¢ prospektywnego wykorzystania wydajg si¢ by¢ pomocne w praktyce
klinicznej.

Do wydobycia z danych uzytecznej wiedzy najczeSciej nie wystarczajg tradycyjne techniki
statystyczne. Decyduje o tym koniecznos$¢ zbadania duzej liczby danych, przy uwzglednie-
niu wielu parametréw. Poniewaz zaleznosci lub ich interakcje sg zazwyczaj nieznane, nie
mozna zaklada¢ istnienia prostych zwiazkow. Powoduje to koniecznos$¢ zastosowania
Linteligentnych” metod uczgcych sie, przy wykorzystaniu odpowiedniego zasobu wiedzy
w zakresie prowadzonych badan.

Predykcja prawdopodobienstwa przynaleznosci do grupy guzow ztosliwych lub nieztosli-
wych na podstawie warto$ci zmiennej zaleznej (wynik badania histopatologicznie okresla-
jacego, czy dany guz jest ztosliwy czy nieztosliwy) i niezaleznych (wyniki badan cech kli-
nicznych, ultrasonograficznych i st¢zenia antygenu CA-125) jest jednym z wazniejszych
zagadnien wspomagania wstepnej diagnostyki roznicowej guzow przydatkowych u kobiet.

Badania zostaty przeprowadzone w oparciu o dane chorych diagnozowanych i leczonych
z powodu guzow przydatkowych w Klinice Ginekologii Onkologicznej i Ginekologii Aka-
demii Medycznej w Lublinie w latach 2002-2007. Analiza mocy testu wykazata, ze podsta-
wa do realizacji badan powinny by¢ dane zebrane od minimum 300 pacjentek leczonych
z powodu wykrytego guza przydatkow.

Copyright © StatSoft Polska 2011 www.statsoft.pl/medycyna www.statsoft.pl/czytelnia.html

85



ﬂf\ StatSoft StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

Sposrod 1003 kobiet z wykrytymi w badaniu ultrasonograficznym guzami przydatkowymi
do analizy zakwalifikowano 379 chorych, uktorych rowniez oceniono badane zmiany
Z uzyciem trojwymiarowej ultrasonografii i oznaczono st¢zenie antygenu CA-125 przed
zabiegiem operacyjnym. Dodatkowa grupe prospektywna (zbior testowy), wlaczong w ce-
lach oceny doktadno$ci diagnostycznej konstruowanych modeli, stanowito 33 chorych.
Weryfikacje rodzaju guza stanowily wyniki pooperacyjnego badania histopatologicznego.
Analizowano wyniki badania ultrasonograficznego z zastosowaniem skali szarosci (2D),
oceny przeptywu z zastosowaniem kolorowego i spektralnego Dopplera oraz badania z ob-
razowaniem 3D sonoangiografii z pomiarem objg¢tosci bryt na podstawie oprogramowania
VOCAL™ i funkcjg angiohistogramu. Dla kazdej pacjentki oceniono cechy kliniczne

i ultrasonograficzne wymienione w tabeli 1.

Tabela 1. Charakterystyka analizowanych cech klinicznych i ultrasonograficznych badanej

grupy kobiet.

Oceniane cechy

wiek

status menopauzalny

wskaznik masy ciata BMI (kg/m2)

umiejscowienie guza (jedno/obustronne)

typ histologiczny guza wg WHO

stopien zaawansowania guza ztosliwego wg FIGO

przegrody w guzie (>3mm lub brak)

elementy lite w guzie (obecne/brak)

wyrosla endofityczne w guzie (>3mm lub brak)

najwieckszy wymiar guza (mm)

objetos¢ guza (ml)

lokalizacja naczyn (centralna/obwodowa/brak naczyn)

kolor wg IOTA

indeks pulsacji Pl

indeks oporu RI

najwyzsza predkos¢ skurczowa PSV (cm/s)

$rednia maksymalna szybkos$¢ przeptywu TAMXV (cm/s)

indeks waskularyzacji VI

indeks przeptywu FI

indeks naczyniowo-przeptywowy VFI

stezenie antygenu CA-125 (U/ml)
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Wsrod 379 zakwalifikowanych do analizy chorych z guzami jajnika byto 160 (42,2%) ko-
biet z nowotworami zto§liwymi oraz 219 (57,8%) kobiet z niezto$liwymi guzami przydat-
kowymi. W prospektywnej grupie 33 chorych weryfikacja histopatologiczna potwierdzita
10 (30,3%) guzéw ztosliwych oraz 23 (69,7%) guzow nieztosliwych.

Na podstawie wartosci badanych zmiennych budowany jest model, ktéory moze wspomagac
przewidywanie prawdopodobienstwa istnienia procesu ztosliwego dla nowych przypad-
kow. Jest to problem klasyfikacyjny, w ktorym w wyniku dziatania predykcyjnego algoryt-
mow eksploracji danych odpowiedzig bedzie guz ztosliwy lub nieztosliwy, na podstawie
przyjetych progéw prawdopodobienstwa. Do rozwigzywania tego typu problemow klasy-
fikacyjnych mozna zastosowaé nastepujace metody: analize dyskryminacyjng, uogdlnione
modele liniowe (regresja logistyczna i probitowa), uogélnione modele addytywne (MARS
— algorytm rekurencyjnego podziatu przestrzeni cech do budowy modelu w postaci krzy-
wych sklejanych), drzewa klasyfikacyjne standardowe lub ze wzmacnianiem, sztuczne
sieci neuronowe oraz inne metody eksploracji danych, tj. metoda wektoréw wspierajgcych,
naiwny klasyfikator Bayesa, metoda K najblizszych sgsiadoéw [Smolen 2002, 2008].

Jednoczynnikowa analiza statystyczna

Do wykrycia istotnosci roznic migdzy poréwnywanymi grupami guzoéw ztosliwych i nie-
ztosliwych (zmiennymi niepowigzanymi) uzyto testu U Manna-Whitneya dla cech ilos-
ciowych (ze wzgledu na brak zgodnosci z rozktadem normalnym i niejednorodnos$é wa-

riancji) oraz testu jednorodnosci y° dla cech jako$ciowych. Przyjeto 5% ryzyko bledu

wnioskowania i zwigzany z nim poziom istotnosci p<0,05 wskazujacy na istnienie istot-
nych statystycznie roéznic.

Ponadto w celu podsumowania i potwierdzenia istotnosci badanych parametrow (predykto-
row) W réznicowaniu guzow ztosliwych i niezto§liwych zastosowano algorytm doboru
i eliminacji zmiennych, ktory mozna zastosowa¢ dla zmiennych zaleznych (guz zto$liwy
lub nieztosliwy) oraz niezaleznych ilosciowych i jakosciowych. Odpowiadajace prawdo-
podobienstwo testowe (poziom p) 0znacza, ze im mniejsza jest jego warto$¢, tym silniejsza
jest sugestia, ze istnieje zwigzek mi¢dzy zmienng zalezng a predyktorem. Graficzna pre-
zentacja uzyskanego wyniku pozwala na porownanie, ktory z parametréw wykazuje najsil-
niejszy zwigzek z réoznicowaniem guzow oraz umozliwia porownanie wplywu interakcji
miedzy badanymi parametrami.

Doktadnos¢ testu zostata okre§lona przez poréwnanie pomigdzy wynikami testu a poope-
racyjnym wynikiem histopatologicznym, ktory stwierdza rzeczywistg sytuacj¢ chorobowa.

Sposoby grupowania danych i oceny warto$ci diagnostycznej podstawowych parametrow
przedstawia tabela 2.
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Tabela 2. Tablica kontyngencji przedstawiajgca zwigzek badanego czynnika ryzyka z poope-
racyjna weryfikacja histopatologiczng.

Wynik testu Rozpoznanie kliniczne Razem
Guz zlosliwy Guz nieztosliwy
Pozytywny TP FP TP+FP
Negatywny FN TN FN+TN
Razem TP+FN FP+TN TP+FP+FN+TN

Skroty w tabeli oznaczaja: TP - wyniki prawdziwie pozytywne; FP - wyniki fatszywie po-
zytywne; FN - wyniki falszywie negatywne; TP - wyniki prawdziwie negatywne.

Odsetki wynikow prawdziwie dodatnich, prawdziwie ujemnych, fatszywie dodatnich i fat-
szywie ujemnych to wyznaczniki testu, na podstawie ktorych decyduje sie, czy dany test
zastosowa¢. Po wykonaniu testu bardzo istotna jest odpowiedz, jakie jest prawdopodobien-
stwo istnienia procesu ztosliwego.

Zastosowane podstawowe miary doktadnosci testu to:

Czutos¢ (sensitivity — SENS) — prawdopodobienstwo zarejestrowania testu pozytywnego
(nieprawidtowe poszczegolne cechy kliniczne) u kobiet rzeczywiscie chorych na nowotwor

Aosliwy: SENS = —1 1 .100%.
TP+ FN

Specyficznos¢ (specifity — SPEC) — inaczej swoisto$¢, czyli prawdopodobienstwo uzyska-
nia wyniku negatywnego (prawidtowe cechy kliniczne) u kobiet z guzem nieztosliwym:

SPEC = —N__.100%.
FP+TN

+

Wskaznik wiarygodnos$ci (likelihood ratio — LR) odzwierciedla warto$¢ predykcji wyniku
testu. Okresla stopien, w jakim wynik testu zmienia prawdopodobienstwo obecnosci guza
ztosliwego.

Wskaznik wiarygodnosci dodatniego wyniku testu (LR+) wskazuje, na ile wynik dodatni
zwigksza szans¢ wystgpienia guza zlosliwego W poroOwnaniu Z szansg okreslong przed
zastosowaniem testu:

_ SENS
1-SPEC
Wskaznik wiarygodnosci ujemnego wyniku testu (LR-) wskazuje, na ile wynik ujemny

zmniejsza szans¢ wystapienia guza ztosliwego W poroéwnaniu z szansg okreslong przed
zastosowaniem testu:

LR+

_ 1-SENS
SPEC
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Przyjmuje sig, ze test ma rzeczywistag wartos¢ diagnostyczna, jezeli LR wynosi okoto 10
i wigcej lub okoto 0,1 i mniej. Wyniki miedzy 5 a 10 oraz migdzy 0,1 a 0,2 wskazuja, ze
test jest przydatny. LR miedzy 0,5 a2 oznacza, ze test niec wplywa W sposob istotny na
oceng¢ prawdopodobienstwa zlosliwosci guza. Poréwnanie LR dla roznych testow
umozliwia rowniez szybka oceng uzytecznosci badanych parametrow (testow).

Zastosowano takze dwie inne metody poroOwnania stosowanych testow:

Dodatnig warto$¢ predykcyjna (positive predictive value - PPV), ktora okresla prawdopo-
dobienstwo stwierdzenia nowotworu zlosliwego na podstawie pozytywnego wyniku testu

PPV = L~1OO%.

"~ TP+FP

Ujemna warto$¢ predykcyjng (negative predictive value - NPV), ktora okresla prawdopo-
dobienstwo wykluczenia obecnos$ci nowotworu ztosliwego przy negatywnym wyniku testu

NPV =— N __.100%.
FN +TN

Doktadno$¢ (accuracy - ACC) - odsetek pozytywnego wyniku testu wsrdd kobiet,
u ktorych rzeczywiscie wystepuje guz ztosliwym, oraz negatywnego wyniku testu u kobiet
rzeczywiscie bez guza zlosliwego. Doktadnos¢ obliczono wg wzoru:

_ TP+TN
TP+FP+FN +TN

Wartosci decyzyjne przyjete dla mierzonych parametrow to warto$ci graniczne, ktdrych
przekroczenie pozwala na dokonanie kwalifikacji osoby badanej, u ktorej istnieje podejrze-
nie guza zlosliwego. W sytuacjach, kiedy wartosSci testu diagnostycznego byly ciagle lub
mialy wiele kategorii, obliczono warto$ci predykcyjne dla najlepiej réznicujacych charak-
ter guza jajnika wartosci granicznych (cutoff point). W przeprowadzonych analizach
przyjeto, ze warto$¢ graniczna obliczana dla zmiennych mierzalnych ma oddziela¢ pac-
jentki z guzami niezto$liwymi od chorych z nowotworami ztosliwymi.

ACC

.100% [Smolen 2002, 2008].

W przeprowadzonych obliczeniach zmiany czutosci i specyficzno$¢ testow przy przesuwa-
niu warto$ci granicznej przedstawiono w formie krzywych ROC (Receiver Operating
Characteristic Curves) oraz wykorzystano dodatkowe informacje, porownujac pola pod
krzywa ROC. Konstrukcja krzywych ROC jest efektywna metoda, pomocng W ustaleniu
wartosci progowej dla testu diagnostycznego [Hanley i McNeil 1982, 1983]. Najbardziej
uzyteczng klinicznie metoda przedstawiania wtasciwosci testu jest opisanie jego wynikow
za pomocg LR i/lub pola powierzchni pod krzywa ROC [Jaeschke i wsp. 1998].

Wieloczynnikowa analiza statystyczna
W dalszej czgsci pracy oceniono, czy i ktére z wybranych parametrow (zmienne niezalez-

ne) majg istotny statystycznie wptyw na prawdopodobienstwo istnienia nowotworu ztosli-
wego lub nieztosliwego (zmienna zalezna). Oprocz cech klinicznych, ultrasonograficznych
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i dopplerowskich do konstrukcji modelu uzyto stezenia antygenu CA-125, jako najczgsciej
oznaczanego markera raka jajnika. Uzyto klasyfikacji wzorcowej, ktorej zadaniem byto
przypisanie kazdego badanego przypadku do jednej z dwoch klas (guz ztosliwy badz
nieztos§liwy). W celu znalezienia najlepszej kombinacji cech istotnie wptywajacych na ist-
nienie procesu ztosliwego i obliczenie indywidualnego prawdopodobienstwa istnienia
nowotworu jajnika zastosowano analize¢ dyskryminacyjna, regresj¢ logistyczng i probitowa,
model krzywych sklejanych - MARS, drzewa klasyfikacyjne standardowe lub ze wzmac-
nianiem, sztuczne sieci neuronowe oraz metode wektorow wspierajacych, naiwny klasy-
fikator Bayesa i metode K najblizszych sgsiadow.

Dostepny zbidr danych podzielono W sposob losowy na dwa zbiory: uczacy i walidacyjny.
Trzeci zbidr testowy stanowita prospektywna grupa 33 pacjentek.

Analiza dyskryminacyjna

W celu oceny, ktore z badanych parametrow najbardziej przyczyniaja si¢ do dyskryminacji
guzoéw ztosliwych i nieztosliwych zastosowano analiz¢ ogdélnych modeli dyskryminacyj-
nych metoda krokowa oraz metoda najlepszego podzbioru z minimalng liczba efektow
wynoszaca 2. Obliczona zostala warto$¢ wielowymiarowej statystyki lambda Wilksa, przy-
blizona warto$¢ statystyki F oraz odpowiadajacy jej poziom istotnosci w celu oceny istot-
nosci mocy dyskryminacyjnej z uwzglednieniem kombinacji analizowanych parametrow.
Im warto$¢ lambda Wilksa jest blizsza zeru tym lepsza jest moc dyskryminacyjna. Ze
wzgledu na dyskryminacje¢ tylko dwoch grup: guzy ztosliwe i nieztosliwe skonstruowano
tylko jedng funkcj¢ dyskryminacyjna. Istnienie funkcji i istotno$¢ mocy dyskryminacyjnej
potwierdzono testem ¥°, a przydatno$é funkcji dyskryminacyjnych potwierdzono wartos-
ciami wspotczynnikow korelacji kanonicznej. Do obliczenia wartosci funkcji dyskrymina-
cyjnych dla kazdego przypadku uzyto wartosci surowych wspotczynnikoéw. Natomiast do
interpretacji wktadu kazdej zmiennej do funkcji dyskryminacyjnej postuzono si¢ wartos-
ciami wspotczynnikéw standaryzowanych. Standaryzowane wspotczynniki funkcji dyskry-
minacyjnej wskazuja, jak silny jest wptyw danego parametru na réznicowanie grup guzow
ztosliwych i nieztosliwych, czyli jaki jest indywidualny wktad kazdego parametru do fun-
keji dyskryminacyjnej. Przy wyliczaniu standaryzowanych wspotczynnikéw brane sg pod
uwage wszystkie pozostate zmienne. Obliczona zostata rowniez warto$¢ wlasna, na posta-
wie ktorej wylicza si¢ procent wariancji migdzygrupowej wyjasniajacej udziatl danej
funkcji w dyskryminowaniu. Dodatkowe informacje uzupehiajace uzyskano, wyznaczajac
wspotczynniki struktury czynnikowej, czyli wspotczynniki korelacji miedzy pojedynczymi
zmiennymi a funkcja dyskryminacyjna, ktore nie sa pod wptywem pozostatych zmiennych,
przeciwnie do wspotczynnikéw standaryzowanych. Po okresleniu i sprawdzeniu istotnosci
funkcji dyskryminacyjnej klasyfikacje przypadkéw umozliwity funkcje klasyfikacyjne.
Dany przypadek Kklasyfikowano do grupy, dla ktorej wartos¢ funkcji klasyfikacyjnej byta
wigksza. Do poprawy klasyfikacji uwzglgedniono prawdopodobienstwa a priori proporcjo-
nalnie do wielkosci grup. Ponadto zastosowano inng miar¢ W wielowymiarowej przestrzeni
zmiennych dyskryminacyjnych z uzyciem klasyfikacji na zasadzie minimalizacji odlegto$ci
Mahalanobisa i prawdopodobienstw a posteriori. Dany przypadek byt klasyfikowany do
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grupy, dla ktorej uzyskano najwigksze prawdopodobienstwo a posteriori [Dobosz 2004,
Stanisz 2007].

Regresja logistyczna i probitowa

W celu oceny prawdopodobienstwa istnienia procesu ztosliwego skonstruowano modele
regresji logistycznej i probitowej. Zastosowano wstepujaca analiz¢ regresji logistycznej
Z estymacjg quasi-Newtona. Metoda regresji logistycznej pozwolita na obliczenie tzw.
logarytmu wiarygodnosci, stuzacego do oceny dopasowania modelu wraz z wartoscig sta-
tystyki y” i poziomem prawdopodobienstwa p. Gdy p<0,05, analizowany model réznit sig
istotnie od modelu uwzgle¢dniajacego tylko wyraz wolny. Do oceny mocy predykcji uzys-
kanego modelu obliczono wspoétczynniki R2\craddena | RzNageIkerke’a; ktére sg uogolnieniem
wspoélczynnika determinacji stosowanego W regresji liniowej, okreslajacego, jak duza czgsé
zmiennoS$ci analizowanej cechy zaleznej powigzana jest ze zmiennoscig badanych para-
metrow niezaleznych. Ponadto obliczone zostaty: oceny parametréw modelu z 95% prze-
dziatami ufnosci I asymptotycznymi btgdami standardowymi. Istotno$¢ parametrow mode-

lu sprawdzono przy pomocy wartosci testu t-Studenta lub wartosci statystyki x> Walda

i poziomu prawdopodobienstwa p. Obliczone zostaly rowniez: iloraz szans dla zmiany
jednostkowej poszczegodlnych parametréow oraz iloraz szans dla zmiany rownej zakresowi
analizowanych zmiennych z 95% przedziatami ufno$ci. W tzw. powigzaniu hierarchicz-
nym zastosowano test ilorazu wiarygodno$ci LR funkcji straty (najwickszej wiarygod-
nosci) migdzy poprzednim modelem a modelem po dodaniu kolejnej zmiennej dotgczone;j
do modelu. Do oceny, czy dotgczenie zmiennej W sposob istotny poprawia dopasowanie

modelu do danych uzyto testu ;(2 i poziomu p dla precyzji dopasowania.

Ponadto zastosowano wstepujaca analize regresji probitowej z estymacija quasi-Newtona.
Obliczono wartosci y° przy pordwnywaniu skonstruowanego modelu i modelu tylko z wy-
razem wolnym. Obliczone zostaty: oceny parametréw modelu z asymptotycznymi btedami
standardowymi. Istotno$¢ estymatoréw parametréw modelu sprawdzono przy pomocy
warto$ci testu t-Studenta i poziomu prawdopodobienstwa p [Gore i Altman 1997, Stanisz
2000, Dobosz 2004, Stanisz 2007].

Model regresji logistycznej przedstawiat si¢ nastepujaco: p = gdzie e jest stalg ma-

1+e?’
tematyczng, granicg ciggu lim(1+—=)"=e=2,71828..., a z jest kombinacjg liniowg zmiennych
n—o0 n

X; iocen b, zawartych w modelu: z =h, +b,x, +b,X, +...+b_X,. Wartosci przewidywa-
ne nalezace do przedziatu <0,1> mozna traktowa¢ jako prawdopodobienstwo istnienia pro-
cesu ztosliwego badz nieztosliwego. W zastosowanym modelu wartosci prawdopodobien-
stwa <0,5 klasyfikowaly nowotwor jako nieztosliwy, a przypadki z wartosciami predyk-
cyjnymi >0,5 jako nowotwor ztosliwy. Przy pomocy klasyfikacji przypadkow i ilorazu
szans >1 oceniano, czy klasyfikacja jest lepsza niz mozna by oczekiwaé przez przypadek
oraz obliczano warto$ci predykcyjne uzyskanego modelu [Hosmer i Lemeshow 1989].
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Model krzywych sklejanych - MARS

Uogodlnione modele addytywne, a w szczegdlnosci metoda MARS, ze wzgledu na mozli-
wosci wyjasniania badanego problemu W sytuacji, gdy analizuje si¢ wicle parametrow oraz
obserwuje nieliniowe korelacje i interakcje miedzy czynnikami wykazuje bardzo czesto
wysokie wartosci predykcyjne. Model konstruowany przy uzyciu metody MARS wyko-
rzystuje metod¢ rekurencyjnego podziatu przestrzeni cech do budowy modelu klasyfikacyj-
nego w postaci krzywych sklejanych. Algorytm ten to dwuetapowa procedura stosowana
sukcesywnie, az do otrzymania zadanego modelu. W pierwszym etapie budowano model,
rozpoczynajgc od najprostszego modelu, z funkcja bazowsg 0 stalej wartoSci, nastepnie
zwigkszajac jego ztozono$¢ poprzez dodanie kolejnych funkcji bazowych Przeszukiwanie
nastepuje dla kazdej zmiennej i mozliwych weztow, przestrzeni funkcji bazowych i doda-
wanie do modelu tych funkcji, ktéore maksymalizuja pewna miarg dobroci dopasowania
modelu, czyli minimalizujg btad predykcji, az do osiggni¢cia maksymalnego zadanego
stopnia ztozonoséci modelu. Definiowano wigc parametry modelu, takie jak: maksymalna
liczba funkcji bazowych (50 funkcji bazowych), rzad interakcji (testowano rzad 2, 3 i4)
miedzy zmiennymi, wielko$¢ ,.kary” (C) za dodanie kolejnej funkcji do modelu (przyjeto 1
lub 2), oraz wartos$¢ prog (przyjeta 0,0005), ktora zabezpiecza przed nadmiernym dopaso-
waniem modelu. Nastgpnie uruchamiana byla procedura wsteczna, usuwania z modelu
najmniej istotnych funkcji bazowych, czyli takich, ktore dawaty maly wktad do poprawy
dobroci modelu i ktorych usuniecie najmniej pogarszato dopasowanie modelu. Usuwanie
nieistotnych funkcji bazowych stosowane jest dla lepszej generalizacji ,,wiedzy” wydobytej
z danych uczacych, tzn. mniejszy jest wtedy btad predykcji dla nowych przypadkéw. Miara
dopasowania jest btad (GCV) uogolnionego sprawdzianu krzyzowego [Pasztyla 2005,
StatSoft Polska, IPS].

Modele drzew klasyfikacyjnych standardowych i ze wzmacnianiem

W celu oceny mozliwos$ci zréznicowania guzow ztosliwych i nieztosliwych z zastosowa-
niem badanych parametrow przeprowadzono analizy zuzyciem standardowych drzew
klasyfikacyjnych CART i CHAID oraz drzew wzmacnianych i algorytmu losowych lasow.

Przed przystapieniem do analizy z uzyciem drzew CART wybrano nastepujace parametry:
reguta podziatu — miara Giniego,
prawdopodobienstwa a priori — szacowane z proby uczacej,
koszty blednych klasyfikacji — rowne,
kryterium stopu — bezposrednie zatrzymanie typu FACT (frakcja obiektow — przyjeto 5%),

maksymalna liczba poziomow (gleboko$¢) drzewa n=10,

¢
.
¢
.
¢ minimalna liczno$¢ wezta koncowego (10% proby uczacej),
.
¢ maksymalna liczba weztow n=1000,

¢

szacowanie btedu za pomocg zbioru testowego.
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Graficzng prezentacj¢ uzyskanego modelu stanowi drzewo Klasyfikacyjne. Pod kazdym
weztem, ktory nie jest lisciem, zapisywane jest kryterium podziatu podgrupy docierajacej
do tego wezla na mniejsze podgrupy, ktore trafiaja do weztdéw-potomkdéw. Kryterium po-
dzialu przeprowadzanego w danym wezle jest takie samo dla wszystkich elementow proby
uczacej, ktore znalazty sie wWtym wezle. Elementy proby sa przesuwane az do wezla
koncowego, czyli licia drzewa, ktoremu zwykle przypisuje si¢ etykiete tej klasy analizo-
wanego problemu dyskryminacji, z ktorej pochodzi najwigcej elementow proby uczacej,
ktére dotarty do tego liscia. Obok gatezi podano warunki podziatu, jakie musza by¢ spet-
nione, aby element proby losowej, ktory znalazt si¢ W danym wezle macierzystym, trafil do
danego wezta potomka. W kazdym wezle podawana jest klasa wickszosciowa, czyli ta, do
ktorej nalezy wigkszos¢ elementéw podgrup proby uczacej, ktore znalazty sie¢ w tym wezle.

Kolejnym krokiem byto zestawienie rankingu wazno$ci predyktoréw (rangi od 0 do 100),
ktorych najwyzsza warto$¢ oznacza najwickszy wptyw danej zmiennej na zmienng zalezng
(guz ztosliwy lub nieztosliwy). Nastepnym etapem analizy byta analiza trafnosci przewidy-
wania przez zastosowanie skonstruowanego drzewa klasyfikacyjnego do przewidywania
przynaleznosci do klas w probie testowej. Jako§¢ modelu oceniono réwniez z uzyciem
wspotczynnika LIFT, ktorego wartos¢ wicksza od 1 oznacza wysoka jakos¢ predykecyjna
danego liscia w skonstruowanym drzewie Klasyfikacyjnym.

Druga metoda uzyta byt algorytm CHAID budowy drzew klasyfikacyjnych, w ktorej kole;j-
ne wezly moga by¢ dzielone na wiele grup: z kazdego wezla moga wychodzi¢ wigcej niz
dwie galezie.

CART budowat drzewa nadmiernie rozbudowane i ,,przycinal” je z uwzglednieniem zmian
wspotczynnika btedu. CHAID buduje drzewo do momentu, az spetnione zostang zatozenia
kryterium stopu.

Przed przystapieniem do analizy z uzyciem drzew CHAID wybrano nast¢pujace parametry:
¢ koszty btednych klasyfikacji — rowne,

¢ minimalna liczno$¢ wezta koncowego (przyjeto n=50),

¢ maksymalna liczba weztow n=1000,

¢ szacowanie btedu za pomoca v-krotnego sprawdzianu krzyzowego i zbioru testowego.

Ponadto zastosowano do prawdopodobienstw poprawke Bonferroniego, ktora jest stosowa-
na w celu ,,utrudnienia” uznania za statystycznie istotny wyniku pojedynczego testu, przy
wielokrotnym przeprowadzaniu testow W oparciu o te same dane.

Ostatecznie zbudowano drzewa typu CART i CHAID w sposob interakcyjny [Lapczynski
2005, StatSoft Polska, IPS].

Do oceny mozliwosci poprawy mocy predykcji z zastosowaniem drzew klasyfikacyjnych
uzyto algorytmu drzew wzmacnianych i losowych lasow.
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Przed przystagpieniem do analizy z uzyciem wzmacnianych drzew klasyfikacyjnych wybra-
no nastgpujace parametry:

¢ prawdopodobienstwa a priori — szacowane z proby uczacej,
¢ koszty blednych klasyfikacji — rowne,

¢ kryterium stopu — najmniejsza liczno$¢ wezta drzewa podlegajacego podziatom (przy-
jeto n=15),

minimalna liczno$¢ wezta powstajacego W wyniku podziatu (przyjgto n=1),
maksymalna liczba pozioméw drzewa n=10,

maksymalna liczba wszystkich weztow tworzacych drzewo n=3,

* & o o

szacowanie btedu za pomoca zbioru testowego.

Zaprezentowano wykres $redniego btedu dla roznej liczby drzew tworzacych model i wyb-
rano optymalng liczbe na podstawie oceny biedu w probie testowej. Przedstawiono rowniez
wykres waznosci predyktorow. Ponadto wykorzystano wykres zysku, ktory pokazuje pro-
cent obserwacji poprawnie zaklasyfikowanych do grup guzow ztosliwych i nieztosliwych,
jesli uwzglednia si¢ X procent przypadkoéw (o$ x) 0 najwigkszych prawdopodobienstwach
klasyfikacyjnych dla wybranej klasy, to beda one stanowié¢ y procent wszystkich poprawnie
zaklasyfikowanych przypadkow (oS y) z tej klasy.

Ponadto uzyto algorytmu losowy las, ktory polega na zbudowaniu zespotu drzew, a nastep-
nie stosowaniu ich do przewidywania wartoSci zmiennej zaleznej albo przynaleznosci
obserwacji do klasy.

Dla algorytmu losowych lasow przyjmowano nastgpujace parametry:
¢ prawdopodobienstwa a priori — szacowane z proby uczacej,
¢ koszty btednych klasyfikacji — rowne,

¢ kryterium stopu — najmniejsza liczno$¢ wezta drzewa podlegajacego podziatom (przy-
jeto n=15),

minimalna liczno$¢ wezta powstajacego W wyniku podziatu (przyjeto n=5),
maksymalna liczba poziomow drzewa n=10,

maksymalna liczba wszystkich weztéw tworzacych drzewo n=100,

* & o o

zatrzymanie zaawansowane: liczba cykli dla wyznaczenia btedu — 10 i procentowy spa-
dek btedu — 5,

¢ szacowanie btedu za pomocg v-krotnego sprawdzianu krzyzowego.

Do interpretacji wynikow zastosowano ranking waznosci predyktoréw oraz wykresy zysku
[Demski 2005, StatSoft Polska, IPS].

Sztuczne sieci neuronowe

Do obliczenia prawdopodobienstwa istnienia procesu ztosliwego na podstawie danych kli-
nicznych, ultrasonograficznych i markera CA-125 zastosowano sztuczne sieci neuronowe.
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Zadanie klasyfikacji guzow ztosliwych i nieztosliwych na podstawie obliczonych prawdo-
podobienstw byto realizowane przy pomocy sieci liniowych, perceptronéw wielowarstwo-
wych, sieci o radialnych funkcjach bazowych oraz probabilistycznych sieci neuronowych.

Podstawowa metoda uczenia sieci wielowarstwowych byt algorytm wstecznej propagacji
btedow z uwagi na kierunek przeptywu informacji 0 btedzie. Uzyto funkcji logistycznej do
transformacji kazdego z weztow w warstwie ukrytej i wyjsciowej. Ta nieliniowa funkcja

n 1 n
przedstawia sie nastgpujgco: Tf (z W.X,) = ————, gdzie Tf (z WX ) jest wartoscia
i=1 - 2 WX i=1
1+e =
wyjsciowa aktywujaca neuron i, a WX, jest wartoscia wejsciowa neuronu do sieci

(w; —wagi; X, — pojedyncze wartosci zmienne;j).

Uczenie jednokierunkowych sieci wielowarstwowych przebiegato w trybie z nauczycie-
lem, na podstawie zbioru uczgcego. Celem uczenia byla minimalizacja wartosci btgdu mo-
delu neuronowego przeprowadzona poprzez modyfikacje wartosci parametrow, tzw. wag
sieci. Dziatanie modelu neuronowego wymagato zdefiniowania metody przeksztatcenia
numerycznych warto$ci wyjsciowych sieci W informacj¢ dotyczaca przypisanej klasy. Dla
warto$ci nominalnej zmiennej wyjsciowej reprezentowanej przez pojedynczy neuron stoSo-
wana byla metoda dwustanowa, ktora klasom przypisywata odpowiedniki numeryczne 0
lub 1. O interpretacji zaliczonego obiektu do klasy reprezentowanej przez dang warto$é
numeryczng decydowaty okre§lane parametry: poziom akceptacji (przyjeto 0,75) i poziom
odrzucenia (przyjeto 0,25). Jezeli warto$§¢ wyjsciowa neuronu jest wigksza od poziomu
akceptacji, to nowotwor zostat zaklasyfikowany jako ztosliwy, jezeli mniejsza od poziomu
odrzucenia - jako niezto$liwy. Natomiast jezeli warto$¢ zawierata si¢ pomiedzy poziomem
akceptacji i odrzucenia, sie¢ nie byta w stanie podjac¢ decyzji 0 przynaleznosci przypadku.
Przed podjeciem decyzji 0 wyborze architektury sieci do rozwigzania danego problemu
przetestowano wiele roznorodnych modeli sieci. Kontrolowanie zdolnosci do generalizacji
byto mozliwe dzigki walidacji i zdefiniowaniu zbioru walidacyjnego, przy pomocy ktorego
mozliwa jest ocena wartosci bledu (zwigkszanie si¢ wartosci btedu w zbiorze walidacyj-
nym przy jednoczesnym zwickszaniu si¢ wartosci bledu dla zbioru uczacego §wiadczy
0 przeuczeniu sieci). Powodem moze by¢ btednie dobrana struktura sieci (zbyt rozbu-
dowana). Sprawdzenie poprawnosci dziatania sieci umozliwity statystyki klasyfikacyjne,
na podstawie ktorych obliczono wartosci predykcyjne. Strukture otrzymanych najlepszych
modeli przedstawiono graficznie z uwzglednieniem neurondéw wejSciowych, ukrytych
I wyjsciowych. Model neuronowy pozwolit rowniez uszeregowaé¢ wedtug waznosci przy-
jete zmienne objasniajace, co zostato przeprowadzone przy pomocy analizy wrazliwos$ci
[Tadeusiewicz i Lula 2001, Tadeusiewicz 1993, 1999, 2006]. Ze skonstruowanych modeli
stworzono zespot, wyznaczajgc prognoze za pomoca kazdego z nich, a nastepnie poddajac
ja usrednieniu [Lula 2005].
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SVM

W celu klasyfikacji badanych guzéw ztosliwych i nieztosliwych na podstawie badanych
parametrow uzyto metody SVM, ktora polegata na budowaniu nieliniowych granic decy-
zyjnych. Ze wzglgdu na fakt, iz zagadnienie przynalezno$ci do grup guzéw ztosliwych
i nieztosliwych jest zagadnieniem klasyfikacji, w metodzie SVM uzyto dwoch réznych
typdw modeli: pierwszy ze stalag C (C-SVM) i drugi ze statg ni (ni-SVM). Do wyboru opty-
malnych wartoéci algorytmu (wartosci stalych uczenia: Club ni), ktére nie sg znane
a priori, uzyto 10-krotnego sprawdzianu krzyzowego, ktory pozwolit na ustalenie najlep-
szych parametrow, dla ktorych uzyskano najmniejszy $redni btad. Nastepnie wybierano typ
funkcji jadrowej, ktory byt uzywany przy konstruowaniu przestrzeni cech modelu SVM.
Uzyto jadra typu liniowego, a nastepnie RBF. Ponadto ze wzgledu na duze zakresy zmien-
no$ci zmiennych wejsciowych, co mogloby generowa¢ duzo wektorow wspierajacych
i skutkowa¢ przeuczeniem modelu, przeskalowano zmienne wejsciowe, tak aby ich war-
tosci nalezaty do przedziatu [0, 1]. Ze wzglgdu na niezrownowazong liczbe guzow ztosli-
wych i nieztosliwych w badanej grupie zastosowano rézne wartosci kary (koszty btednych
klasyfikacji) wynoszace 2 lub 3 dla grupy guzéw zlosliwych, by przeciwdziata¢ tendencji
modelu SVM do btednego klasyfikowania przypadkow jako guzy nieztosliwe (grupa licz-
niejsza). Im wyzsza kara w danej klasie, tym trudniej model bedzie przypisywat do niej
nowe przypadki [Demski 2005, StatSoft Polska, IPS].

Naiwny klasyfikator Bayesa

Do roznicowania guzow ztosliwych i nieztosliwych zastosowano rowniez naiwny klasyfi-
kator Bayesa, poniewaz jest to ogélnie przyjeta metoda zaprojektowana dla zadan klasyfi-
kacyjnych, na podstawie zalozenia, ze rozktad badanych parametréw W grupach guzow
ztoSliwych i nieztosliwych jest niezalezny. Wykorzystano rézne rozktady warunkowe
zmiennych niezaleznych: normalny, lognormalny i Poissona. Analiza ta pozwolita na
wybdr zmiennych istotnie réznicujgcych grupy guzow zto§liwych i nieztosliwych. Zobra-
zowano je na wykresach prawdopodobienstawa a posteriori w funkcji wartosci predyktora
i punkty Kkrytyczne przy ustalonych wartosciach innych predyktorow [Demski 2005,
StatSoft Polska, IPS].

Metoda K-najblizszych sqsiadow

Zastosowano metodg K-NN, w ktorej zamiast dopasowywaé model poszukiwano podob-
nych obiektow, przyjmujac, ze podobne obiekty trafig do tej samej klasy. Kluczowymi
parametrami metody sa: przyjeta miara odleglosci i liczba najblizszych sasiadow. Uzyto
standaryzowanych wartosci parametréw mierzalnych i jednorodnego usredniania odleg-
tosci sgsiadéw od badanej obserwacji bez uwzgledniania wag, przy zastosowaniu miary od-
legtosci Manhattan. Optymalna liczbe sgsiadéw dobierano z uzyciem 10-krotnego spraw-
dzianu krzyzowego. Przewidywania metody k- najblizszych sasiadow wyznaczane byly na
podstawie gtosowania odpowiedzi dla k obiektow [Demski 2005, StatSoft Polska, IPS].
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Zespoly modeli

Tworzenie dla jednego zbioru danych wielu roznych modeli jest czgsto stosowang prakty-
ka. Uzywajac niezaleznie techniki réznych metod (np. analiza dyskryminacyjna, uogoélnio-
ne modele liniowe, uogdlnione modele addytywne, drzewa klasyfikacyjne, sztuczne sieci
neuronowe oraz inne metody sztucznej inteligencji), wybiera si¢ model sprawdzajacy si¢
najlepiej na danych testowych. Zadaniem modelu predykcyjnego jest obliczenie przewidy-
wanej wartosci zmiennej zaleznej (np. guz zlosliwy lub niezlosliwy) na podstawie zada-
nych wartosci zmiennych zaleznych. Uzyskiwane predykcje dla zbioru uczacego moga
znacznie rozni¢ si¢ dla wielu modeli, mimo ze wszystkie modele uczone byly na tych
samych danych. Wynika to z faktu, iz dane testowe z koniecznos$ci daja wynik w pewnym
stopniu losowy, tzn. model dziatajacy dobrze z konkretnymi danymi testowymi moze ina-
czej zachowac¢ sie¢ W przypadku innego zestawu danych. Problem ten mozna rozwigzac,
taczac modele w zespo6l. Zespoly modeli predykcyjnych maja zwykle wigksza zdolnos¢ do
generalizacji wiedzy niz ich pojedyncze sktadowe, poniewaz lepiej przewiduja wartoSci
zmiennej zaleznej dla nowych zestawoéw wartosci zmiennych niezaleznych. Czgsto rowniez
zespot modeli jest lepszy od najlepszego, wchodzacego W jego sktad modelu. Dlatego
najlepiej uzy¢ catego zestawu modeli [Bishop 1995]. Zespoty modeli predykeyjnych two-
rza wspdlng predykcje zmiennej zaleznej dla danego zestawu warto$ci zmiennych nieza-
leznych. W takim przypadku jednym ze sposoboéw przewidywania, do jakiej klasy trafi
dany obiekt, jest proste gtosowanie, tzn. jako wynik wybierana jest klasa, ktorg wskazato
najwigcej modeli (tzw. zasada ,,glosowania k-sedziow”). Mozna takze zastosowaé wazone
glosowanie lub usrednianie [StatSoft Polska, IPS].

Podsumowaniem uzyskanych wynikéw analiz dla wszystkich skonstruowanych modeli
byta ocena poprawnie i niepoprawnie zaklasyfikowanych przypadkéw i obliczone warto$ci
predykcyjne dla zbioru uczacego, walidacyjnego i testowego oraz ogotem dla catej grupy
badanej i obu zbioréw testujacych skutecznos¢. Ponadto do porownania skonstruowanych
modeli z pojedynczymi parametrami i uzyskanych modeli migdzy soba skonstruowano
krzywe ROC.

Analizy statystyczne przeprowadzono z uzyciem programu STATISTICA Data Miner.

Podsumowanie wynikéw jednoczynnikowej analizy badanych
parametrow w przedoperacyjnym réznicowaniu guzéw przydatkowych

Podsumowujgc jednoczynnikowsg analize badanych parametrow i ich przydatnos¢ w rozni-
cowaniu guzéw ztosliwych i nieztosliwych, zastosowano algorytm doboru i eliminacji
istotnych predyktoréw jakosciowych i ciagtych na podstawie statystyki x° i uzyskiwanego
poziomu p. Graficzng prezentacj¢ uzyskanych wynikow posortowanych wg poziomu
istotnosci p<0,01 dla najlepszych predyktorow przedstawia rys. 1.

Copyright © StatSoft Polska 2011 www.statsoft.pl/medycyna www.statsoft.pl/czytelnia.html

97



E StatSoft StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

Wykres waznosci
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Rys. 1. Histogram waznosci predyktoréw posortowanych wg poziomu istotnosci p.

Najistotniejszymi parametrami posortowanymi wg poziomu istotno$ci p okazaly sig
wyro$la endofityczne (PAP), cecha ,,Kolor”, indeks unaczynienia (VI), lokalizacja naczyn
(VESS), indeks oporu (RI), wiek chorej, indeks naczyniowo-przeptywowy (VFI), a nastgp-
nie stezenie antygenu CA-125, status menopauzalny chorej (MNP), indeks pulsacji (PI),
obustronnos¢ guza (OBUSTR), najwigkszy wymiar guza (WYM), objetos¢ guza (OBJ),
morfologia ultrasonograficzna (IOTA), wskaznik masy ciala (BMI), §rednia maksymalna
predkos¢ przeptywu (TAMXYV), indeks przeptywu (FI) i maksymalna predko$é skurczowa
(PSV). Ze wzgledu na poziom istotnosci p<0,01 wszystkie przedstawione na rysunku
zmienne byly nastegpnie przedmiotem doktadniejszych poszukiwan najlepszych kombinacji
cech z wykorzystaniem metod sztucznej inteligenciji.

Przydatnos¢ diagnostyczng analizowanych pojedynczych testow dla wartoSci progowej naj-
lepiej dyskryminujgcej guzy ztosliwe i nieztosliwe przedstawia tabela 3. Ocene przeprowa-
dzono z uwzglednieniem liczby wynikow prawdziwie pozytywnych (TP), fatszywie pozy-
tywnych (FP), falszywie negatywnych (FN) i prawdziwie negatywnych (TN) oraz wartos$ci
prognostycznych, tj. czutos¢ (SENS), specyficzno$¢ (SPEC), iloraz wiarygodno$ci (LR+
i LR-), dodatnia iujemna warto$¢ predykcyjna (PPV i NPV) oraz doktadnos¢ diagnos-
tyczna (ACC).
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Tabela 3. Warto$ci prognostyczne poszczegdlnych parametréw dla optymalnej wartodci progowej

W réznicowaniu ztosliwych i nieztosliwych guzéow przydatkowych.

Parametr (opty-

malna warto$¢ | TP FP [ FN | TN [SENS|SPEC| LR+ | LR- | PPV | NPV | ACC
graniczna)

WIEK (55 lat) | 103 | 58 99 | 377 (051|087 (382057 |064 0,79 | 0,75
BMI (25 kg/m®) | 112 | 115 | 90 | 320 | 0,55 | 0,74 | 2,10 | 0,61 | 0,49 | 0,78 | 0,68
MNP (po mnp) | 120 | 85 82 | 350 (059|080 (30405 |059]0,81]|0,74
OBUSTR 100 | 56 | 102 | 379 | 0,50 | 0,87 | 3,85 | 0,58 | 0,64 | 0,79 | 0,75
SEPT >3mm 158 | 188 | 44 | 247 | 0,78 | 0,57 | 1,81 | 0,38 | 0,46 | 0,85 | 0,64
PAP > 3mm 91 55 | 111 | 380 | 0,45 | 0,87 | 3,56 | 0,63 | 0,62 | 0,77 | 0,74
WYM (80mm) | 143 | 149 | 59 | 286 | 0,71 | 0,66 | 2,07 | 0,44 | 0,49 | 0,83 | 0,67
OBJ (500ml) 62 | 36 | 140 [ 399 | 0,31 | 092 | 3,71 | 0,76 | 0,63 | 0,74 | 0,72
VESS (obwod.) | 165 | 96 37 1339 (082)0,78 | 3,70 | 0,24 | 0,63 | 0,90 | 0,79
KOLOR (3) 100 | 18 | 102 | 417 | 0,50 | 0,96 [11,96| 0,53 | 0,85 | 0,80 | 0,81
PI1 (0,69) 108 | 184 | 94 | 251 | 0,53 | 0,58 | 1,26 | 0,81 | 0,37 | 0,73 | 0,56
RI (0,48) 104 | 184 | 98 | 251 | 0,51 | 0,58 | 1,22 | 0,84 | 0,36 | 0,72 | 0,56
PSV (58) 3 1 199 | 434 | 0,01 | 1,00 | 6,46 | 0,99 | 0,75 | 0,69 | 0,69
TAMXYV (18,45) | 23 14 | 179 | 421 | 0,11 | 0,97 | 3,54 | 0,92 | 0,62 | 0,70 | 0,70
VI (1,985) 105 | 72 | 97 | 363|052 083|314 |058]|059]0,79 | 0,73
FI (41,7) 21 21 | 181 | 414 | 0,10 [ 0,95 | 2,15 [ 0,94 | 0,50 | 0,70 | 0,68
VFI (2,25) 50 16 | 152 | 419 | 0,25 | 0,96 | 6,73 | 0,78 | 0,76 | 0,73 | 0,74
CA-125(115) | 98 | 13 | 62 | 206 | 0,61 | 0,94 (10,32 | 0,41 | 0,88 | 0,77 | 0,80

Najwyzszg warto$¢ dokladnosci testu dla najlepiej dyskryminujgcej warto$ci progowej
stwierdzono dla potilosciowej oceny: cechy ,,Kolor” - 81%, markera CA-125 - 80% oraz
dla centralnej lokalizacji unaczynienia - 79%. Kolejnymi parametrami byty wiek i obu-
stronno$¢ guza 0 doktadno$ci 75%, status menopauzalny i wyrosla endofityczne - 74%. Dla
indekséw VFI i VI wartosci te wynosity odpowiednio 74% i 73%. Uzyskiwane w badaniu
z wykorzystaniem spektralnego Dopplera indeksy przeptywu krwi PI i RI nie wykazaty

znaczgcej przydatnosci diagnostycznej.
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Obliczone warto$ci pola powierzchni pod krzywa ROC (AUROC) z bledem standardowym
(SE) oraz 95% przedziatem ufnosci (95% CI) dla analizowanych parametrow przedstawia
tabela 4.

Tabela 4. Porownanie wartosci diagnostycznej ocenianych parametrow w oparciu o pole powierz-

chni pod krzywa ROC.
Parametr (optymalna AUROC SE 95% Cl
warto$¢ graniczna)
WIEK 0,788 0,018 0,752 - 0,824
BMI 0,652 0,023 0,606 - 0,697
MNP 0,699 0,023 0,654 - 0,745
OBUSTR 0,683 0,024 0,636 -0,731
IOTA 0,635 0,022 0,592 -0,677
PAP 0,662 0,025 0,614 -0,710
WYM 0,683 0,023 0,638-0,727
OBJ 0,714 0,022 0,671-0,758
VESS 0,788 0,020 0,748 - 0,828
KOLOR 0,831 0,020 0,793-0,870
Pl 0,533 0,023 0,489 - 0,577
RI 0,522 0,023 0,478 - 0,567
PSV 0,589 0,023 0,544 - 0,634
TAMXV 0,661 0,022 0,617 -0,705
VI 0,741 0,021 0,700 - 0,783
Fl 0,651 0,022 0,607 - 0,695
VFI 0,741 0,021 0,700 - 0,783
CA-125 0,870 0,019 0,834 - 0,907

Najwyzsze wartosci pola powierzchni pod krzywa ROC w jednoczynnikowej analizie dla
parametréw ultrasonograficznych uzyskano w przypadku: cechy ,,Kolor” (0,83) oraz indek-
sow przeptywu w badaniu 3D, tj. VI i VFI (0,83). Dla st¢zenia antygenu CA-125 uzyskano
warto$¢ najwyzsza wynoszacg 0,87.

Poréwnanie najwyzszych wartosci p6l pod krzywymi ROC: CA-125 vs ,,Kolor” nie wyka-
zato réznicy (p=0,15) [Smolen 2008].
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Podsumowanie wynikéw wieloczynnikowej analizy
badanych parametréow w przedoperacyjnej diagnostyce
réznicowej guzow przydatkowych

Najistotniejsze parametry w skonstruowanych modelach oraz uzyskana doktadnos¢ dla

zbiorow testowych w badanej grupie przedstawia tabela 5.

Tabela 5. Podsumowanie najistotniejszych parametréw i doktadnos$ci diagnostycznej dla zbiorow

testowych w skonstruowanych modelach.

doktadnos¢ dla
model 5 najistotniejszych parametrow zbiorow
testowych
AD cecha ,,Kolor”, lokalizacja naczyn, wiek, status menopauzalny, 91%
obustronnos$¢ guza
MLRA | stezenie CA-125, wyrosla endoﬁ_tyczne, cecha ,,Kolor”, indeks PI, 89%
wiek
MARS wiek, indeks FI, stezenie CA-125, wyrosla endofityczne, cecha 75%
,,Kolor”
CART cecha ,,Kolor”, stquni.e CA—125, rr)orfologia ultrasonograficzna wg 91%
IOTA, lokalizacja naczyn, status menopauzalny
CHAID stezenie CA-125, lokalizacja naczyn, morfologia ultrasonograficzna 820
wg IOTA, status menopauzalny
BT stezenie CA-125, wiek, morfologia yltrasonograficzna wg IOTA, 93%
cecha ,,Kolor”, indeks VI _
RE stezenie CA-125, morfologia uI’trasgnograficzna wg IOTA, cecha 91%
,,Kolor”, wiek, indeks VI
MLP morfologia ult?asonograﬁczna wg IOTA, obj f.;tOS'(.’) guza, wskaznik 93%
masy ciala BMI, cecha ,,Kolor”, lokalizacja naczyn —
morfologia ultrasonograficzna wg IOTA, cecha ,,Kolor”, wyrosla

RBF s . T , 95%
endofityczne, najwickszy wymiar guza, lokalizacja naczyn -
PNN morfologia U}ltrasonograﬁcz'na wg IOTA, objetos$¢ guza, wskaznik 93%
masy ciata BMI, lokalizacja naczyn, obustronno$¢ guza —_
SVM wszystkie badane parametry 88%
NB stezenie CA-125, VFI, TAMXYV, cecha ,,Kolor”, lokalizacja naczyn 79%
KNN wszystkie badane parametry 81%

Najistotniejszymi parametrami w skonstruowanych modelach okazaty sie: cecha ,,Kolor”
(uwzgledniona w 11 modelach), stezenie CA-125 (9), morfologia ultrasonograficzna wg
IOTA (9), lokalizacja naczyn (9), wiek (7)/status menopauzalny (5), wyrosla endofityczne

(5), objetosc (4), obustronnos¢ (4), VI (4).

Najwyzszymi wartosciami predykcyjnymi dla klasyfikacji zbioréw testowych i zdolnos$cia
do uogolniania cechowaly si¢ modele sieci neuronowych i wzmacnianych drzew klasyfi-

kacyjnych.
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Najwyzsze wartosci pola powierzchni pod krzywa ROC w jednoczynnikowej analizie
uzyskano dla stg¢zenia antygenu CA-125 (0,87) i cechy ,,Kolor” (0,83). Podsumowanie war-
tosci pol pod krzywymi ROC dla skonstruowanych modeli przedstawia tabela 6.

Tabela 6. Porownanie przydatnosci diagnostycznej skonstruowanych modeli w oparciu o warto$¢
pola powierzchni pod krzywa ROC.

Model AUROC SE 95% ClI
AD 0,929 0,013 0,903-0,955
MLRA 0,940 0,012 0,917-0,964
MARS 0,947 0,011 0,926-0,969
CART 0,934 0,013 0,908-0,959
CHAID 0,916 0,015 0,887-0,945
BT 0,974 0,007 0,961-0,986
RF 0,974 0,007 0,961-0,986

MLP 0,999 0,001 0,997-1
RBF 0,930 0,013 0,905-0,956
PNN 0,996 0,002 0,993-0,999
SVM 2z jadrem liniowym 0,861 0,021 0,821-0,902
SVM 7 jadrem RBF 0,891 0,018 0,855-0,927
NB 0,707 0,028 0,652-0,763
KNN 0,931 0,012 0,906-0,955

Wysokie wartosci p6l pod krzywymi ROC uzyskano dla modeli skonstruowanych przy
uzyciu regresji logistycznej, metody krzywych sklejanych MARS, sztucznych sieci neuro-
nowych, wzmacnianych drzew klasyfikacyjnych i metody K-najblizszych sgsiadow. War-
tosci pol pod krzywa ROC réznily sie istotnie dla cechy ,,Kolor” i dla stezenia antygenu
CA-125 w poréwnaniu do tych modeli (p<0,0001). Najwyzszymi wartosciami pol pod
krzywa ROC cechowaty si¢ sieci neuronowe typu MLP. Najnizszymi natomiast modele
skonstruowane z uzyciem metody naiwnego klasyfikatora Bayesa. Ze wzgledu na fakt, iz
przy uzyciu sieci neuronowych uzyskiwano najwyzsze wartosci doktadnosci diagnostycz-
nej ipol pod krzywymi ROC, stworzono zespoty sieci, taczac siec¢ MLP, RBF i PNN.
Ponadto obliczono prognozy klasyfikacyjne, wykorzystujac metod¢ kontaminacji najlep-
szych modeli (zasada gltosowania k-sedziow). W celu poréwnania jako prognoze wybie-
rano wynik ,,glosowania” trzech i pigciu najlepszych modeli oraz przedstawiono najlepszy
uzyskany wynik sieci neuronowej MLP i zespotu sieci. Wartosci prognostyczne obliczone
dla sieci neuronowej (MLP), zespotu sieci oraz wynikow ,,glosowania” modeli w zbiorze
uczacym (U), walidacyjnym (W) i testowym (T) oraz ogdtem dla grupy badanej (U+W)
i ogotem W zbiorach testujacych skutecznosé (W+T) przedstawia tabela 7.
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Tabela 7. Warto$ci prognostyczne dla najlepszego modelu sieci MLP, zespotu sieci | wynikow
».glosowania” najlepszych modeli.

Model TP | FP | FN | TN |SENS|SPEC| LR+ | LR- | PPV | NPV | ACC
U |148 | o | o [207 [100]100]| - [000]100]100] 100

=~ | w | 12| o | o |12 [100]10 | - |000]100]100] 100
= T | 9 [ 3 ] 1 ]2 |o090]o087]690]|012]075]095] 088
2 Jusw | 160 | 0 | o [ 219 100 100| - |000] 100 | 100] 1,00
W+T | 20 | 3 | 1 | 32 [ 095|091 [1114] 005 088|097 | 0,93

o U |[146 | 9 | 2 | 198 | 099 | 096 |22,69| 0,01 | 0,94 | 0,99 | 0,97
%g w | 12| 0 | o | 12 |200]1200]| - |000]100|100]| 1,00
8% | T 10| 3 | 0 |20 |100]|087|767 000|077 | 100|091
@ |u+w | 158 | 9 | 2 | 210 | 099 | 096 |24,03| 0,01 | 095 | 0,99 | 0,97
& Jwst| 2| 3 [ o | 32 [100]001][1167] 000] 088 100 095
s U |13 | 9 | 10 | 198 | 093 | 0,96 |21,45| 0,07 | 0,94 | 0,95 | 0,95
§,§ 122 | o | o | 12 |100]1200]| - |000] 100|100 | 1,00
22| 17 10| 2 | o | 20 |100]091|1150] 000 | 0,83 | 1,00 | 0,94
Sk [usw| 150 | 9 | 10 | 210 | 094 | 096 [2281] 0,07 | 0,94 | 0,95 | 095
S Iwst| 22| 2 | o | 33 [100] 0941750 0,00 | 0,92 | 1,00 | 0.96
s U | 133 | 13 | 15 | 194 | 0,90 | 0,94 |14,31| 011 | 091 | 0,93 | 0,92
%%‘5 122 | o | o | 12 |100]1200]| - |000] 100|100 | 1,00
2<% T | 10| 2 | 0 | 21 |100)091|1150] 000 | 0,83 | 1,00 | 0,94
%gf U+W | 145 | 13 | 15 | 206 | 0,91 | 0,94 15,27 0,10 | 0,92 | 0,93 | 0,93
SQ wsT| 22 | 2 | o | 32 | 100|094 [17,00] 0,00 | 092 | 1,00 | 0,96

Najwyzsza doktadnos¢ diagnostyczng uzyskano dla zespotu sieci oraz ,,glosowania” trzech
modeli, tj. regresji logistycznej, wzmacnianych drzew Kklasyfikacyjnych isieci MLP
[Smolen 2008].

Podsumowanie

Idea wykorzystania modeli statystycznych w celu szacowania indywidualnego prawdopo-
dobienstwa istnienia raka jajnika W guzach przydatkowych wydaje si¢ by¢ bardzo atrak-
cyjna. Modele statystyczne mogtyby by¢ alternatywa do metod rozpoznawania uktadu
badanych cech guza wykrytych w badaniu klinicznym i ultrasonograficznym. Faktem jest,
ze uwzglednienie kombinacji cech klinicznych, ultrasonograficznych i stezenia antygenu
CA-125 w skonstruowanych modelach, z uzyciem metod sztucznej inteligencji, pozwala na
uzyskanie lepszej dyskryminacji od otrzymywanej na podstawie pojedynczych parametréw
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diagnostycznych w przedoperacyjnym réznicowania guzoéw ztosliwych i nieztosliwych
jajnika.

Nalezy podkresli¢, ze opisane modele moga by¢ gotowe do zastosowania W rutynowej
praktyce klinicznej po spetnieniu pewnych warunkéow. Ze wzgledu na subtelne réznice
w definicjach, jakie moga wystgpowaé pomigdzy réznymi osrodkami lub nawet poszcze-
gblnymi badajacymi (ktorzy moga np. uzywaé rdznego sprzetu usg) oraz réznicami popu-
lacji badanej i testowanej, przedstawione modele powinny zostaé¢ przetestowane W wielo-
osrodkowych badaniach na danych prospektywnych dostatecznie duzej grupy chorych, tak
aby wykaza¢ ich przydatnos¢ w innej populacji kobiet, przy zastosowaniu bardzo rygorys-
tycznych i szczegbtowych regut postgpowania. W przypadkach chorych z guzami jajnika
nalezy upewnic si¢, ze obejmujg one catg game nowotwordéw przydatkowych o charakterze
zarébwno zlosliwym, jak i nieztosliwym. Poniewaz modele statystyczne generalnie sa bar-
dzo przydatne, muszg by¢ tworzone i testowane na podstawie bardzo duzej liczby nowo-
twordéw, zmienne W modelach musza by¢ jasno zdefiniowane, a techniki badawcze musza
zosta¢ ujednolicone. Potaczenie badanych parametréw w wielu modelach moze prowadzi¢
do przewidywania poréwnywalnego z subiektywna oceng doswiadczonego lekarza ultra-
sonografisty.

Zaproponowane modele moga stanowié¢ prostg i niedroga metode, ktora mogtaby przyczy-
ni¢ si¢ do wspomagania przedoperacyjnej diagnostyki réznicowej guzow jajnika, umozli-
wiajac lepsze przedoperacyjne roéznicowanie [Smolen 2002, 2008].
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