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1 Wstep

1.1 Wspotczesne spojrzenie na zagadnienia magazynowania i
analizy informacji

Jedng z cech charakteryzujacych wspotczesny sSwiat jest nattok
informacji, podlegajacych procesowi magazynowania oraz wymagajacych
analizy. Dane tworzone w trakcie prac naukowych, badawczych,
doswiadczen oraz w codziennym zyciu zawodowym zajmujg zbyt duze
zasoby aby moéc gromadzi¢ je w postaci tradycyjnej. Jest to jedna z
przyczyn gwattownego rozwoju i przyspieszonej ewolucji technologii
cyfrowych, ktore sg niewspdétmiernie wydajniejsze niz podejscie klasyczne.
Terabajty informacji sq przechowywane na nosnikach gwarantujacych nie
tylko wiekszg trwatos¢ ale i umozliwiajagcych szybki dostep do
poszukiwanego fragmentu informacji. Dostep do zasobdéw akumulowanej
przez ludzkos$¢ wiedzy oraz umiejetnosc¢ jej analizy i wyciggania na jej
podstawie wnioskdw stanowi obecnie najcenniejszy kapitat.

W powyzsze stwierdzenia doskonale wpasowuje sie $wiat szeroko
pojetej ochrony zdrowia wraz z szerokg gamg zagadnien pozostajacych w
polu jej zainteresowan. Coraz wezsze specjalizacje i postep w dziedzinie
farmacji, medycyny, epidemiologii ludnosci oraz innych dyscyplinach
jedynie poteguje zapotrzebowanie na specjalistyczng i wiarygodng
informacje.

Sam fakt zbierania i udostepniania informacji nie stanowi jeszcze o
dokonujgcym sie procesie rozwoju sposobdéw analizy danych, jest jednak
jego posredniq przyczyng. Powodem bezposrednim jest koniecznosé
dostarczenia specjalistom-praktykom opracowanego, przeanalizowanego i
zwalidowanego quantum informacji mozliwej do wykorzystania. Jest to
wiec zobrazowanie drugiej czesci pierwszego zdania pracy - potrzeby
analizy danych. W niektérych sytuacjach informacje surowe, nie poddane
procesowi obrdbki sg niezwykle trudne do bezposredniego wykorzystania

lub nawet wstepnej oceny. Nawet w przypadku korzystania z narzedzi



komputerowych i zaawansowanych rozwigzan programowych szybkie
wyciagniecie wnioskdw na podstawie bazy danych zbudowanej z setek
tysiecy rekorddéw, z ktorych kazdy opisywany jest setkami parametrow nie
jest mozliwe. Powyzsze stwierdzenie oraz ograniczenia klasycznej, opartej
na konwencjonalnej statystyce analizy danych byty przyczyng rozwoju
nowatorskich, opartych m.in. o sztuczng inteligencje i logike rozmytg drdg
umozliwiajgcych wnioskowanie na podstawie zgromadzonych
doswiadczen. Jednym z narzedzi, ktore wykorzystywane sg w analizie

danych (w tym danych medycznych) sg sztuczne sieni neuronowe.

1.2 Modelowanie w naukach o zdrowiu

Model to uproszczony schemat rzeczywistosci, ktérg stara sie w
sposéb syntetyczny opisaé. Cechg charakterystyczng modelu jest
wykorzystywanie najwazniejszych cech przedstawianych sytuacji lub
obiektdw, w celu ich najlepszego scharakteryzowania. Celem tworzenia
modeli w naukach o zdrowiu jest mozliwos$¢ zastgpienia, odpowiednio
przetestowanymi schematami czesto kosztownych lub niebezpiecznych dla
poddawanych badaniom ludzi lub zwierzat eksperymentdw. Przyktadem
jednego z najczesciej wykorzystywanych modeli i metod modelowania sg
badania kliniczne substancji chemicznych, o potencjalnym pozytywnym
dziataniu farmakologicznym przed zarejestrowaniem jako lek. Dzieki
odpowiedniej procedurze oraz stworzeniu pewnej uproszczonej wizji
rzeczywistosci (kolejno na ochotnikach zdrowych oraz chorych), unika sie
koniecznosci przeprowadzania badan obejmujacych duze populacje, a
uzyskane na podstawie badan klinicznych wyniki i wnioski ekstrapoluje sie
na cate populacje chorych, bedacych potencjalng grupg docelowa dla
nowego leku.

Prawidtowo skonstruowany model umozliwia zaréwno interpolacje
jak i ekstrapolowanie, poza zakres danych wykorzystywanych w trakcie
jego budowania. Rolg modelowania jest réwniez kojarzenie danych i
dowoddw pochodzacych z réznych zrddet (stad za jedng z uproszczonych

metod modelowania uznawana jest metaanaliza) czy uogdlnianie wynikdow.



Definicja modelowania nie okresla narzedzia matematycznego
wykorzystywanego do tworzenia modeli. Wsréd mozliwych instrumentéw
wymieni¢ mozna m.in. statystyczne techniki regresyjne (liniowa,
logistyczna, Bayesowska), narzedzia z zakresu inteligencji obliczeniowej
(sztuczne sieci neuronowe, systemy bazujace na algorytmach
genetycznych, sieci rozmyte), techniki matematyczne (drzewa decyzyjne).
Wybér techniki modelowania zalezy zaréwno od charakterystyki
rozwigzywanego problemu jak i ilosci oraz jakosci danych,
wykorzystywanych w trakcie budowania modelu.

Modelowanie matematyczne lub numeryczne wykorzystuje szeroko
rozumiane metody obliczeniowe utatwiajgce budowanie systeméw
wspomagajacych  podejmowanie  decyzji. Przy  pomocy formut
statystycznych i matematycznych opisywane sg w uproszczony - lecz
jednak pozwalajgcy wyciggac¢ pewne wnioski - sposob zaleznosci z zakresu
tak roznych dziedzin jak fizyka jagdrowa, meteorologia czy makroekonomia
[18]. W farmacji i medycynie opisywane systemy sg wykorzystywane
zarowno w farmakokinetyce i farmakologii z jednej strony jak i
farmakoekonomice oraz ogodlnej ocenie technologii medycznych [135].
Przyktady modelowania w opiece zdrowotnej to m.in.:

- modele przezycia 30-to dniowego i rocznego pacjentédw po ciezkim
zawale serca [128]

- przewidywanie wykorzystania zasobdw wykorzystywanych na
oddziatach szpitalnych [115]

- budowa modelu decyzyjnego postepowania w infekcjach
cytomegalowirusem  (CMV) obejmujgcego zarédwno aspekty
zdrowotne jak i ekonomiczne [8]

- analiza czynnikdow ryzyka syndromu BOS (Bronchiolitis Obliterans
Syndrome) po transplantacji ptuc [42]

- analiza przezycia pacjentek z nowotworem piersi [109]

- modelowanie badan farmakoekonomicznych przy uzyciu techniki

szeregdw czasowych (Temporal Objects) [50]



Przeglad literatury z zakresu modelowania w naukach o zdrowiu
wskazuje na obszary, ktére sg szczegdlnie predysponowane do
wykorzystywanie modeli. Ws$réd wielu innych zwraca uwage rosngca rola
modelowania w analizie przezycia [93] oraz w farmakoekonomice [95].

Zgodnie z miedzynarodowymi normami modele muszg spetniaé
kryteria jakosciowe i merytoryczne, wymienione w wytycznych
dotyczacych dobrej praktyki modelowania w naukach medycznych [135].
Czynniki decydujace o jakosci modelu oraz podlegajace ocenie w procesie
walidacji to [135]:

- struktura modelu - powinna odpowiadaé¢ problemowi, ktory jest
rozwigzywany

- dane wykorzystane do budowy modelu - ocenie podlegajg zaréwno
zrédta danych (badania kliniczne, epidemiologiczne) jak i ich
zgodnos$c¢ z rozwigzywanym problemem (brak przypadkowosci)

- zgodnos$¢ wewnetrzna i zewnetrzna - ich zapewnienie wymaga
wprowadzenia procedury kontroli procesu modelowania w trakcie
budowania modelu (na poziomie wprowadzania danych, kalkulacji
modelu) jak i po jego zbudowaniu i zastosowaniu (poréwnanie z
dostepnymi wynikami innych badan naukowych)

Skuteczno$¢ nie zawsze stanowi najwazniejszy wskaznik oceny
modelu. Niemniej jednak w specyficznych zastosowaniach, szczegdlnie w
przypadku modeli predykcyjnych, jest to wazny fragment oceny.

Obecnie coraz szerzej stosowane sg metody modelowania oparte na
technikach obliczeniowych. Wsréd wielu technik modelowania zaliczanych
do wspomnianej grupy wymieni¢ mozna sztuczne sieci neuronowe czy
uktady wykorzystujace algorytmy genetyczne. Ich najwiekszymi zaletami
w stosunku do metod tradycyjnych, jest mozliwos$¢ pracy z problemami
wielowymiarowymi, elastyczno$¢ oraz brak koniecznosci zaktadania

postaci analitycznej modelu.



1.3 Ekonomizacja opieki medycznej

Mimo zauwazalnego postepu nauk farmaceutycznych i medycznych
we wszystkich ich aspektach, nadal problemem pozostaje koszt i co za
tym idzie dostepno$¢ nowoczesnych rozwigzan farmakologicznych i
procedur medycznych. Zapis w konstytucjach krajéow demokratycznych o
rownosci dostepu do zasobdw opieki zdrowotnej nie jest realizowany, z
powodu kosztéw stosowania najnowszych i najlepszych procedur. Jest to
spowodowane m.in. przez [96]:

- starzenie sie populacji i co za tym spadek odsetka osob w wieku
produkcyjnym

- wzrost oczekiwan spoteczenstw co do rokowan

- wzrost zachorowan na choroby, ktérych terapia jest kosztowna
(nowotwory, AIDS i inne)

- wprowadzanie nowych, kosztowniejszych sposobdw leczenia

- wzrost kosztéw badan naukowych nad lekami

Wszystkie wymienione powyzej czynniki oraz staty niedobdr
zasobéw finansowych systemow opieki zdrowotnej na Swiecie, sq
przyczynami rozwoju stosunkowo nowej dziedziny nauk medycznych jaka
jest farmakoekonomika. Przeprowadzenie analizy farmakoekonomicznej
umozliwia bezposrednie porownanie alternatywnych metod
terapeutycznych lub diagnostycznych pod katem ich kosztéw oraz

efektow.



2 Podstawy teoretyczne

2.1 Sztuczne sieci neuronowe

2.1.1 Wstep

Sztuczne sieci neuronowe to jeden z elementéw - przezywajacego
od konca lat 80-tych drugi okres wielkiej fascynacji - dziatu nauki, jakim
jest inteligencja obliczeniowa. Podstawowgq rdéznicg miedzy klasycznymi
maszynami liczacymi (komputerami), a uktadami czerpigcymi z
paradygmatu obliczen neuronowych, jest mozliwos¢ przetwarzania
rownolegtego informacji przez uktady wielu jednostek podstawowych,
wykonujacych bardzo prostg instrukcje (sumowanie, przeliczanie przy
uzyciu zadanej funkcji). Jest to sytuacja skrajnie inna w stosunku do
klasycznych procesorow komputerowych opartych na paradygmacie von
Neumanna, ktore najczesciej wykonujg kody niezwykle skomplikowanych
programow. Rownolegtos¢ obliczen i redundancja implikujg podstawowe
zalety opisywanych systeméw w stosunku do klasycznych maszyn
liczacych:

- odpornos¢ na szum w danych

- elastycznos¢ - zdolnos¢ do adaptaciji

- mozliwo$¢ samoorganizacji

- mozliwo$s¢ wykonywania obliczen bez dogtebnej znajomosci
badanego zagadnienia

- automatyzm pracy sieci neuronowych (tatwos¢ uzytkowania)

- mozliwos$¢ pracy z problemami wielowymiarowymi

- nieliniowy charakter sieci neuronowych umozliwia odwzorowywanie
skomplikowanych, nieliniowych zaleznosci

Dzieki wymienionym powyzej wilasciwosciom sztuczne sieci
neuronowe stosowane sg z powodzeniem w tak réznorodnych i oddalonych
od siebie dziedzinach jak:

- chemia [117]
- farmacja [84,118,129]



- botanika [30]

- diagnostyka medyczna [31,36,89]
- stomatologia [26,46]

- ekonomia [3,10,11,143]

- inzynieria i bioinzynieria [9,74]

- geologia [5]

Pierwsze doniesienia na temat koncepcji maszyn potrafigcych uczyc¢
sie na przedstawianych im danych i generalizowac¢ wiedze pojawity sie w
latach 40-tych ubiegtego wieku [55,123], kiedy to McCulloch i Pitts
zaproponowali zastosowanie prostego modelu neuronu, realizowanego w
postaci elementu progowego. Kolejne wazne etapy w rozwoju teorii
sztucznych sieci neuronowych, to praca Hebba badajgcego mechanizm
zapamietywania informacji na zasadzie adaptacji oraz zbudowanie przez
Rosenblatta sieci neuronowej zwanej Perceptronem, ktoérej jednostki byty
zorganizowane w warstwy o jednokierunkowych potaczeniach od warstwy
dolnej do kolejnych [123]. Kolejnym krokiem byta sie¢ Adaline
skonstruowana w roku 1960 przez Widrowa i Hoffa.

Zastdj obserwowany w dziedzinie prac nad sztucznymi sieciami
neuronowymi, ktory nastgpit po tym odkryciu spowodowany byt ksigzkg
Minsky'ego i Paperta, w ktorej autorzy matematycznie dowodzili
niemoznosci rozwigzania przez wyzej wspomniane sieci jednowarstwowe
pewnych nieskomplikowanych obliczen [88]. Przyktadem powyzszego jest
problem XOR (exclusive OR). Mimo, ze perceptrony wielowarstwowe
mogtyby rozwigza¢ podobne problemy, to jednak Zadna metoda
efektywnego uczenia takich struktur nie byta znana. Stad najwiekszy
wptyw na odrodzenie sie tej dziedziny, miato znalezienie algorytmu
uczenia sieci, okreslanego jako propagacja wsteczna (ang.
backpropagation), dzieki ktéoremu udostepniono sieciom mozliwosc
radzenia sobie z nierozwigzywalnymi do tej pory zadaniami. Autorstwo tej
metody przypisywane jest Werbosowi (1974) [137], jednak w

piSmiennictwie znalez¢ mozna doniesienia, ktérych autorzy wskazuja, ze



odkrycia tego dokonato niezaleznie kilku badaczy m.in. Bryson i Ho
(1969), Parker (1985), Rosenblatt (1985), Hinton (1986) [123].

2.1.2 Neurobiologiczne inspiracje dla obliczen neuronowych

Mdzg ludzki dzieki swoim witasciwosciom potrafi dostosowaé sie do
zmieniajacych sie warunkédw zewnetrznych. Problemy okreslane jako
niealgorytmizowalne sq przez miliardy ludzi na co dzieh rozwigzywane w
sposob ptynny i naturalny. Ztozenie dwoch sktadowych: szybkosci
obliczeniowej wspétczesnych komputerow oraz mozliwosci ptynnego
rozwigzywania problemoéw nieliniowych umozliwiatyby realizacje niezwykle
ambitnych celdw, co stanowi oczywistg zachete do podjecia préb
maszynowego odwzorowania podobnych zachowan. O ile jednak stan
dzisiejszej wiedzy pozwala na w miare doktadne odwzorowanie dziatania
pojedynczego neuronu, 0 tyle modelowanie jednoczesnego
funkcjonowania kompleksu 10'* komoérek nerwowych przekracza
mozliwosci dostepnej obecnie technologii. Niemniej jednak sieci
neuronowe stanowig jeden =z akceptowalnych - cho¢ niezwykle

uproszczonych - modeli funkcjonowania ludzkiego mézgu [29,39,72].

2.1.3 Podstawowy model sztucznego neuronu i sieci heuronowej

Budowa sztucznego neuronu jest skrajnie uproszczonym modelem

neuronu biologicznego.

Schemat 1 Model sztucznego neuronu wzorowany na neuronie biologicznym.

waga 1
wejscie 1
o—[7
#
waga 2 funkcja akbywadji
wejscie 2
o—- _— 2 wyjscie
waga 3
wejscie 3
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Podstawowymi elementami tak zdefiniowanego sztucznego neuronu,
sq [39]:

- wartosci docierajacych do neuronu sygnatéw okreslanych jako
wejsciowe; mogg to by¢ zarédwno informacje pierwotne podawane
przez badacza jak i sygnaty wyjsciowe innej, wczesniejszej komorki
w sieci (na Schemacie 1 opisane odpowiednio jako: wejscie 1,
wejscie 2, wejscie 3) - odpowiedniki dendrytow w komorce
nerwowej

- wagi potaczen miedzyneuronalnych - kodujg site, z jakg informacja
wejsciowa dociera do komorki; wartosci wag podlegajg modyfikacji
W procesie uczenia - w wagach zapisana jest ,wiedza” sieci (na
Schemacie 1 odpowiednio: waga 1, waga 2, waga 3)

- neuron - odpowiedzialny za obliczanie sumy wazonej wejs¢ (suma
ilorazow wartosci wejsciowych i wartosci wag), ktéra to wartosé jest
nastepnie przeksztatcana przez funkcje aktywacji (funkcje przejscia)
neuronu; obliczona wartos¢ jest ostatecznym sygnatem wyjsciowym
neuronu
Dodatkowym elementem nieujetym na powyzszym schemacie i w

jego opisie jest element progowy (wartos¢ progowa), ktora jest wielkoscig
graniczng warunkujgcq powstanie sygnatu wyjsciowego komorki. W
momencie obliczenia sumy wazonej pobudzen sg one poréwnywane z
elementem progowym i tylko w przypadku przekroczenia jego wartosci
powstaje sygnat wyjsciowy dzieki przeliczeniu przez funkcje aktywacii.
Pierwotny neuron McCullocha i Pittsa zbudowany byt w oparciu o progowg
funkcje aktywacji (Réwnanie 1, Schemat 2). Oznacza to, ze zasada
dziatania oparta byta o regute wszystko albo nic tzn. jesli wygenerowana
wartos¢ pobudzenia byta wieksza od 0 na wyjsciu pojawia sie wartosc¢ 1 i
analogicznie, jezeli wartos¢ pobudzenia nie przekraczata wartosci

progowej (mniejsza od 0), wtedy na wyjsciu pojawiata sie wartos¢ 0.
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Rownanie 1 Wzér funkcji progowej (jednostkowej).

-1, X £ Xn
f(x) = {
1, X > Xp
gdzie:
Xn - warto$¢ elementu progowego (dla x,=0 funkcja progowa jest funkcja

Heaviside'a)

Ze wzgledu na problemy ujawniajgce sie w trakcie uczenia takich
struktur, funkcja progowa jest obecnie rzadko stosowanag funkcjq
aktywacji [39]. W uzywanych na co dzien strukturach funkcje aktywacji
majq charakter ciggty co oznacza, ze warto$¢ wyjscia zmienia sie w
sposéb ciggly (przyjmujac réwniez wartosci ujemne, w zaleznosci od
wartosci wag). Przyktadem takiej zaleznosci moze by¢ prosta funkcja
liniowa lecz najczesciej wykorzystywane funkcje maja posta¢ sigmoidy
(funkcja logistyczna). Przyktadami funkcji logistycznych, ktore sg
wykorzystywane w trakcie obliczen, sg unipolarna funkcja sigmoidalna

(Rownanie 2, Schemat 2) oraz tangens hiperboliczny (Réwnanie 3).

Rownanie 2 Wzor funkcji sigmoidalnej unipolarnej.
f(x) = —___
() 1+e(F

gdzie:

B - zadany parametr
Rownanie 3 Wzoér funkcji tangens hiperboliczny.
1_ eGX

f(x) = tanh(ax)=
1+ e™

gdzie:

a - zadany parametr
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Schemat 2 Wykresy funkcji progowej (jednostkowej), liniowej i logistycznej (sigmoida

unipolarna).

funkcja progowa y

funkcja liniowa 1

funkcja nieliniowa 1
(sigmoida unipolarna) 1

(e]

W przypadku funkcji opisywanych przez krzywaq logistyczng ich
przebieg zalezy od parametru (odpowiednio a oraz B dla sigmoidy oraz

tangensa hiperbolicznego).

Schemat 3 Przebieg funkcji logistycznej w zaleznosci od parametru .

wartosé parametru 14

[e]

Z powyzszych zapiséw wynika, ze - w przeciwienstwie do uktadéw
biologicznych, gdzie istnieje specjalizacja dzielgca komorki i wieksze
struktury na pobudzajace i hamujace - jeden neuron moze przyjmowacd
zaréwno wartosci dodatnie (pobudzajacy) jak i ujemne (hamujacy).

Strukturalnie sieci zbudowane sg z warstw, z ktérych kazda sktada
sie z réznej liczby komoédrek. Warstwa pierwsza to warstwa wejsciowa,

ktéra nie wykonuje zadnych obliczen, a jej zadanie ogranicza sie do
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podawania sygnatu wejsciowego. Komodrki wejsciowe nie sg brane pod
uwage przy okreslaniu liczby warstw sieci i nie sg traktowane jako
neurony. Stad najprostsza siec jest siecig jednowarstwowa, gdzie zaraz po
komoérkach wejscia usytuowane sg komorki (lub jedna komoérka)
wyjsciowe. W wiekszosci przypadkdéw korzysta sie z sieci o strukturze
wielowarstwowej, gdzie miedzy dwiema warstwami - wejsSciowg i
wyjsciowg - znajdujg sie tzw. warstwy ukryte. Zazwyczaj potaczenia
miedzy neuronami realizowane sg na zasadzie kazdy z kazdym tzn. kazda
komoérka warstwy poprzedniej potgczona jest ze wszystkimi komédrkami
warstwy nastepnej lecz nie jest to warunek konieczny. Wszystkie komorki
muszg mie¢ doktadnie scharakteryzowang opisang powyzej funkcje
aktywacji oraz algorytm wedtug ktérego w procesie uczenia modyfikowane
sq wagi.

Schemat 4 Schemat sztucznej sieci neuronowej dwuwarstwowej.

warstwa warshwa posrednia warstwa wyjsciowa
W FECIOWA {uknyta)

wejscie 1

. wyjtcia 1

. wyjpicie 2
wyjicia 3

.—..I"IBI.I-

fon

. wyjscia 4

Powyzszy schemat (Schemat 4) zaktada jednokierunkowy przebieg

wejscie 2

wejdcie 3

wajscie 4

sygnatéw od komodrek wejsciowych do wyjsciowych. Tego typu siec¢ okresla
sie niekiedy w piSmiennictwie perceptronami wielowarstwowymi dla
podkres$lenia  jednokierunkowosci przebiegu informaciji. Cechg
charakterystyczng i zaletg tego rodzaju struktur jest stabilne zachowanie
W procesie uczenia [39].

Nie jest to jednak jedyna mozliwa konstrukcja i oprdocz opisanych

sieci jednokierunkowych wyrézni¢ mozna takze sieci, w ktérych informacja

14



moze podlega¢ sprzezeniom zwrotnym tzn. istniejg potaczenia miedzy
neuronami poézniejszymi i wczesniejszymi (np. sieci rekurencyjne oraz
komoérkowe) [39]. W sieci neuronowej rekurencyjnej powigzania miedzy
komérkami sgq dowolne, cho¢ najczesciej ma ona budowe warstwowg, a
przebieg informacji jest dwukierunkowy. W warstwach ukrytych sieci
rekurencyjnych zachodzi¢ moze sprzezenie zwrotne dodatnie (Schemat 5
- symbol plus) czyli potegowanie wartosci sygnatu. Skutkiem krgzenia
sygnatu w sieciach ze sprzezeniem zwrotnym jest mozliwos¢ braku
stabilnosci i wystgpienia pewnych skomplikowanych form zachowania (np.
w postaci chaosu deterministycznego) [39]. Ten rodzaj sieci jest
najczesciej wykorzystywany jako pamieé asocjacyjna np. sieci Hopfielda

czy BAM (Bidirectional Associative Memory) [39].

Schemat 5 Schemat sieci neuronowej rekurencyjnej.

x wme | plumnl ey
- wl":"srh;a * e aaed

Sieci komérkowe charakteryzujq sie specyficzng strukturg (Schemat
6). Poszczegdlne neurony, oznaczone literg C powigzane sg z neuronami
sgsiednimi (neuron wewnetrzny oznaczony jako C(2,2) najczesciej
zwigzany jest z o$mioma najblizszymi sasiadami), stad koniecznos¢
zdefiniowania pojecia sasiedztwa. Tutaj rowniez przebieg informacji jest
dwukierunkowy, a podstawowym problemem zwigzanym z tego typu
sieciami jest odpowiednie jej zaprojektowanie. Jako przykitad tego typu

rozwigzania podawana jest sie¢ typu mapy cech Kohonena [55,123].

15



Schemat 6 Schemat sieci neuronowej komodrkowej.

C(1,1)— C1,2)k— cm,a}\
{:{2113|- M C@ 2k c<2,3)|
cqa,ul- MC@B 2k C(3.3)

2.1.4 Uczenie sieci nheuronowych

Jedng z wymienionych wczesniej =zalet sieci neuronowych
réznicujacych je z klasycznymi systemami modelujgcymi jest umiejetnosé
gromadzenia wiedzy i/lub uczenia sie. Dziatanie nauczonej sieci
neuronowej polega na okreslaniu zmiennej lub zmiennych zaleznych na
podstawie dostepnych informacji. Powyzsza aktywnosé¢ jest mozliwa
jedynie w przypadku sieci nauczonych, a wiec takich dla ktérych w wyniku
procesu uczenia, a wiec w sposéb adaptacyjny udato sie znalez¢ zestaw
wag potaczen miedzyneuronalnych pozwalajgcych odwzorowaé¢ dane
wejsciowe na wyjscie [98].

Metody uczenia sieci neuronowych dzieli sie na trzy podstawowe
grupy [98,123]:

- uczenie z nauczycielem (pod nadzorem)
- uczenie z krytykiem
- uczenie bez nadzoru (samoorganizujgce sie)

Uczenie sieci neuronowej z nauczycielem odbywa sie pod nadzorem
zewnetrznym. Do sygnatéw wejsciowych dotgczone sg pozadane
(oczekiwane) wartosci wyjscia, a dane podawane sg w postaci par -
wektor wejsciowy/wektor wyjsciowy. Przyktadem powyzszego jest proces
minimalizacji funkcji celu [98]. Dla przedstawionej powyzej sytuacji

parowania sygnatdéw wejscia/wyjscia dla kazdej pary wyznaczana jest
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funkcja btedu (Réwnanie 4) okreslana réwniez jako funkcja kosztu lub

funkcja celu.

Rownanie 4 Postac funkcji btedu w uczeniu z nauczycielem.

e(k) = y(k)-d(k)

gdzie:
y(k) — aktualna odpowiedz sieci dla danego wektora wejsciowego x(k)

d(k) - zadany wektor wyjsciowy dla danego wektora wejsciowego x(k)

Bezposrednim celem uczenia jest minimalizacja funkcji celu (funkcji
kosztu - e). Najczesciej wykorzystywang postacig funkcji celu jest btad

kwadratowy (Rownanie 5).

Rownanie 5 Postac jednej z funkcji celu - btedu sredniokwadratowego.

1 N
Btad kwadratowy = EZ:(Op -0°)?
i=1

gdzie:

i — numer wyjscia

N - liczba neuronow wyjsciowych
oP - aktualna wartos¢ wyjscia

0° — zadana (wzorcowa) wartos¢ wyjscia

Teoretycznie uczenie prowadzi sie az do momentu kiedy wartosc
btedu jest réwna zeru, jednak w praktyce zadaje sie pewng
satysfakcjonujgca wartos¢, ponizej ktorej uczenie jest przerywane.
Zmiana wag w procesie uczenia moze by¢ prowadzona dwojako [39]:

- w spos6b przyrostowy - modyfikacja wag nastepuje po prezentacji
kazdej pary uczacej, a funkcja btedu zmienia sie w kazdym kolejnym
kroku

- sposOb grupowy - zgodnie z zasadg, ze btad catkowity jest sumg
btedow dla poszczegdlnych par wartos¢ wejscia/warto$¢ wyjscia;
btad obliczany jest jako gradient btedu tgcznego, a zmiana wagi

nastepuje po prezentacji catego zbioru uczacego
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Ogodlny schemat przebiegu nadzorowanego uczenia sieci neuronowej

przedstawiony jest ponizej (Schemat 7).

Schemat 7 Schemat blokowy uczenia nadzorowanego sieci.

inicjalizacja sieci i algorytmu
uczacego

%y

obliczanie wartosci
wyjsciowych sieci na podstawie
kolejnej prezentacji danych

'

obliczanie wartosci btedu dla
wszystkich elementéw sieci

'

poréwnanie z wzorcem

czy siec jest
nauczona?

koniec

Uczenie z nauczycielem jest ogdlng koncepcjg trenowania sieci
neuronowej, natomiast podstawowym algorytmem uczenia
nadzorowanego sieci wielowarstwowych jest algorytm wstecznej
propagacji btedéw [39,55,72,123] wraz z modyfikacjami. Proces uczenia
polega na prezentowaniu zestawu par wektordw uczacy-wzorcowy i
odpowiedniej korekcie wektora wag w zadany sposob tak aby
zminimalizowaé popetniany przez system btad ponizej satysfakcjonujacej
wartosci (metoda gradientowa). Nazwa ,propagacja wsteczna” jest

pochodng sposobu obliczania wartosci btedu - od warstwy ostatniej do
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pierwszej, a btad w warstwie wczesniejszej stanowi funkcje bteddéw
warstwy poprzedzajacej [39].

Ogodlny, matematyczny schemat uczenia (zmian wartosci wektora
wag) wielowarstwowej sieci neuronowej przedstawia Réwnanie 6.

Rownanie 6 Matematyczny zapis zmian wartosci wektora wag w zaleznosci od wartosci

btedu na wyjsciu sieci.
W(n+1) = W(n)-»LE(t)

gdzie:
W - wektor wag synaptycznych
n - wspoétczynnik szybkosci uczenia (najczesciej ustalany a priori)

LE - gradient funkcji kosztu

Po przeksztatceniu w postac skalarng Réwnanie 6 przyjmuje
ponizszg postac¢ (Réwnanie 7).

Rownanie 7 Schemat modyfikacji wag w kolejnych krokach uczenia
W (n+1) = w¥ (n) + 2w (n)

gdzie:
vvi(j"’(n+1) - warto$¢ wagi potaczenia miedzy i-tym i j-tym neuronem k-tej
warstwy w kroku kolejnym
Wi(jk) - warto$¢ wagi potaczenia miedzy i-tym i j-tym neuronem k-tej warstwy w
kroku obecnym
AW - zmiana wartosci btedu

n - numer kroku

Schematycznie uczenie metodaq propagacji wstecznej btedu
przedstawiono ponizej (Schemat 8). Kolejny etap to obliczenie wartosci
btedu (b), a wiec rodznicy miedzy wartoscig przewidziang (oP), a
oczekiwang (0°). Nastepnie dochodzi do wstecznego propagowania
wartosci btedu przez sie¢ i odpowiedniej zmiany wartosci wag, co

przedstawiono na Schemacie 9. Pierwszy etap obejmuje obliczenie
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wartosci sygnatu wyjsciowego (0P), po podaniu na wejscia sieci

odpowiednich sygnatéw wejsciowych (Xi-X4).

Schemat 8 Pierwszy etap uczenia sieci wielowarstwowej metoda wstecznej propagacji
btedu.

Warsiwa Warsiwa posrecnsa wWarstwa W}'iiq_“ﬂwﬂ
Wit I [ukryta)

wyjdcia 1 \

wyjcia 2
abliczona
v owartosc

' wyjicia 3 jScia (oF)
@ wyjscia
. wyjbsio 4 )

obliczanie wartosci wﬂéciar

wejscie X1

wejscie X2

wejace X3

wejdcie X4

Kolejny etap to obliczenie wartosci btedu (b), a wiec réznicy miedzy
wartoscig przewidziang (oP), a oczekiwang (0°). Nastepnie dochodzi do
wstecznego propagowania wartosci btedu przez sie¢ i odpowiedniej zmiany
wartosci wag.

Schemat 9 Drugi etap uczenia sieci wielowarstwowej metoda wstecznej propagacji
btedu.

warshwa warshwa potredna warghtad wyjlcsova
W LG [ukryta)

wyjkcia 1 'f'

Wyjacha 2
obliczony
{ bl

' wyigsia 3 ieci ()
@ Slecl
' wyjkcia 4 L.

- modyfikacja wartosci wag

wajics 1

wajscs 2

wajdces 3

wajchs 4

Uczenie sieci ma charakter iteracyjny, a wiec opisany schemat

powtarzany jest, az do momentu osiggniecia zadanego minimum btedu,
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ewentualnie - jezeli minimum nie zostanie osiggnhiete - do zadanej
maksymalnej ilosci iteraciji.

Wsteczna propagacja btedu jest systemem uczenia matematycznie
niezbyt skomplikowanym, o matej ztozonosci obliczeniowej oraz
umozliwiajgcym réwnolegtos¢ obliczen, a przez to uniwersalnym. Pozwala
to na jego zastosowanie w szerokim spektrum zagadnien czego pochodng
jest duza popularnos¢ wsrdd praktykédw wykorzystujgcych sztuczne sieci
neuronowe. Jednoczesnie jednak jako algorytm uniwersalny, mozliwy do
zastosowania zaréwno w przypadku problemoéw btahych jak i niezwykle
skomplikowanych, nie jest pozbawiony wynikajacych z tego wad.

Ceng iteracyjnego charakteru pracy jest czasochtonnos¢ procesu
uczenia, co mimo mozliwosci korzystania z coraz wydajniejszych
jednostek obliczeniowych pozostaje ktopotliwe.

Gtébwng wadq pozostaje brak pewnosci osiggniecia minimum
globalnego wielomodalnej funkcji kosztu i mozliwo$¢ znalezienia przez siec
minimum lokalnego znacznie oddalonego od wartosci wzorcowych.
Powyzsza cecha jest najczesciej wynikiem nieprawidtowego doboru
poczatkowych wartosci wag (zbyt duze lub zbyt mate wartosci). Oprocz
prawidtowego doboru wag, =zalecany jest rdéwniez losowy sposéb
prezentacji rekorddw uczacych. Dodatkowo nie ma - jak dotad -
mozliwosci podania w postaci zapisu matematycznego (funkcyjnego)
otrzymanego modelu dlatego modele neuronowe uzyskane w oparciu o
algorytm BP okres$lane sg mianem ,czarnych skrzynek” (ang. black box).

Niektore z wymienionych powyzej niedogodnosci udato sie rozwigzac
dzieki licznym modyfikacjom podstawowego algorytmu wstecznej
propagacji btedu. Najwazniejsze z nich z punktu widzenia praktyki oraz
doswiadczen  przeprowadzanych na potrzeby niniejszego pracy
przedstawiono ponizej.

Wspotczynnik uczenia n wystepujacy w algorytmie BP moze mie¢ w
niektorych sytuacjach dominujacy wptyw na spadek gradientu. Jezeli
wspoétczynnik uczenia bedzie zbyt maty grozi to zbyt wolnym spadkiem (w

przypadku ptaskich powierzchni funkcji kosztu) lub w przypadku zbyt
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duzego wspodiczynnika n - oscylacjami (fragment powierzchni kosztu o
ostrych $cianach) [39,55]. Aby temu zapobiec (przyspieszy¢ uczenie i
zapobiec fluktuacjom) dodano do klasycznego algorytmu tzw. czion
momentu, a wiec pewng bezwtadnos¢ (Réwnanie 8). Zmiana wartosci wag
zalezy takze od poprzednich wartosci gradientu nadajgcych kierunek, w

ktérym zmierza sied.

Roéownanie 8 Technika momentu.
W (n+1) = w (n) +Aw (n) + aAw® (n-1)

gdzie:

vvi(j"’(n+1) - warto$¢ wagi potaczenia miedzy i-tym i j-tym neuronem k-tej
warstwy w kroku kolejnym

Wi(jk) - warto$¢ wagi potaczenia miedzy i-tym i j-tym neuronem k-tej warstwy w

kroku obecnym

vvi(]."’(n—l) - warto$¢ wagi potaczenia miedzy i-tym i j-tym neuronem k-tej
warstwy w kroku poprzednim

AW - zmiana wartosci btedu

a - wspotczynnik momentu

n - numer kroku

Stata g dobierana jest z przedziatu (0,1]. Czton momentu pozwala na
unikniecie minimdéw lokalnych, poniewaz moze spowodowac chwilowy
wzrost wartosci funkcji btedu, co pozwala niekiedy na opuszczenie
minimum lokalnego [39].

Wspotczynniki uczenia n i @ mogg mieé zasadniczy wptyw nie tylko
na zbieznos¢ procesu uczenia ale rowniez i jego czas. W zwigzku z tym ich
prawidtowy dobdr pozostaje jednym z najwazniejszych problemoéw przy
rozwigzywaniu danego zagadnienia przy uzyciu sztucznych sieci
neuronowych.

Najprostszy sposdb doboru to przyjecie statych wartosci (z
przedziatu (0,1]), nie podlegajacych zmianom w trakcie procesu uczenia.

Inna metoda zaktada stopniowe zmniejszanie lub wzrost wspdtczynnikdéw
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w trakcie optymalizacji. Najbardziej zaawansowanym systemem jest
reagowanie systemu na wartosci btedu sieci i odpowiednia zmiana
wspoétczynnikdéw n i a dla kazdej z wag. Przyktadem powyzszej procedury
- wykorzystywanej w trakcie doswiadczen - jest reguta delty (delta-bar-
delta) [39,55,123]. Jej zasada opiera sie wprowadzeniu indywidualnego
wspoétczynnika uczenia (u) dla kazdej wagi i dodatkowo uzaleznienie jego
wartosci od tendencji zmian gradientu funkcji kosztu. Pozwala to na
przyspieszenie procesu uczenia, zwiekszenie prawdopodobienstwa
osiggniecia minimum globalnego bez jednoczesnego ryzyka wystgpienia
gwattownych fluktuacji wartosci gradientu. Inne algorytmy to m.in.
algorytm Quickprop (Fahlmana) oraz RPROP.

Przedstawiona powyzej (Réwnanie 5) funkcja sredniokwadratowa nie
jest jedyng mozliwg do wykorzystania funkcjg btedu. Wymogiem
stawianym funkcjom alternatywnym jest rdézniczkowalnos¢ i ciggtosc.
Wsrdod funkcji alternatywnych najczesciej wykorzystywane sg funkcje
Karayannisa, logarytmiczna oraz Hampela.

Zastosowanie funkcji Karayannisa pozwala unikng¢ spadkowi tempa
zbieznosci w ostatniej fazie uczenia z wykorzystaniem funkcji
$Sredniokwadratowej  [39]. Zaproponowana posta¢ funkcji ma

przedstawiony ponizej zapis.
Rownanie 9 Postac funkcji Karayannisa.
1 N N
EW) = 5/‘2(0" —0°)*+(1-1))_¢,(0" -0°)
i=1 i=1

gdzie:
A — wspotczynnik z zakresu (0,1)

¢; - funkcja btedu (ciggta, dodatnio okreslona, rézniczkowalna)

Stwierdzono, ze powyzsze kryteria spetnia funkcja, ktdérg przedstawia

Rownanie 10.
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Rownanie 10 Proponowana postac funkcji btedu ¢ w algorytmie Karayannisa.

P, (x) = ;In[cosh( X)]

gdzie:

B - dodatnia stata

Istniejg rowniez zaleznosci pozwalajgce dostosowac¢ zmiany wartosci
wspoétczynnika A od gradientu btedu.

Funkcja logarytmiczna przyjmujaca postaé¢ przedstawiong w
Réwnanie 11 pozwala oming¢ problem zbieznosci procesu uczenia dla
danych zaszumianych zawierajagcych rekordy uczace znaczenie
odbiegajace od s$redniej (ang. outliers) mogacych fatszowaé przebieg
funkcji kosztu [98].

Rownanie 11 Alternatywna funkcja celu - funkcja logarytmiczna.

N
1
E= ;Iog[1+§(op -0°%)?

Podobne zastosowanie ma funkcja Hampela, ktoéra dzieki
specyficznemu przebiegowi zmian jej pochodnej, stosowana jest w
przypadku duzych losowych btedach pomiaru wartosci uczacych. Funkcje
Hampela oraz zawierajacq jg funkcje kosztu przedstawiono odpowiednio

Rownanie 12 oraz Rownanie 13.

Rownanie 12 Funkcja Hampela.

(0" —0°)? dla ‘o"—oO <1
¢= {ctgh [c,(b-|0" —0°)]syn(o® ~0°)dla as</oP-0° <1
0 da |0”-0°>b

gdzie:
a, b - zakresy funkcji Hampela

Ci, Cp - state
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Rownanie 13 Funkcja celu zawierajgca funkcje Hampela
N
E= ). ¢
i=1

gdzie:

¢ - funkcja Hampela

Technika jog of weights polega na dodawaniu szumu o pewnej
niewielkiej wartosci do wag sieci, w razie braku poprawy wynikéw sieci
przez zadang liczbe iteracji (ocena szybkosci uczenia sieci) [98]. Liczba
iteracji stanowi tzw. ,wspotczynnik cierpliwosci” sieci. Dochodzi do zmiany
(zaburzenia) wartosci wektora wag, co umozliwia sieci opuszczenie
minimum lokalnego i przesuniecie do innego punktu funkcji celu. Efektem
powyzszej aktywnosci jest niekiedy poprawa skutecznosci uczenia sieci i
znalezienie lepszego (suboptymalnego) minimum funkcji celu [9,86].

Algorytm wstecznej propagacji btedu wykorzystywany jest w
sieciach jednokierunkowych. W przypadku sieci o0 potaczeniach
dwukierunkowych lub ze sprzezeniami zwrotnymi konieczne jest
zastosowanie innych algorytmoéw uczenia pod nadzorem [55]. Przyktadem
powyzszych sieci sg sieci rekurencyjne. W przypadku sieci o potgczeniach
symetrycznych, a wiec sytuacji gdzie w;=wj; (co jest warunkiem
koniecznym) typ sieci i jednoczesnie sposdéb jej uczenia okreslany jest
wspdlng nazwg maszyna Boltzmanna. Zasadq ich dziatania jest rowniez
poszukiwanie optymalnych wartosci wag. Poszukiwanie stanu réwnowagi
odbywa sie zgodnie z zasadq rozktadu Boltzmanna-Gibbsa (stad nazwa
typu sieci), gdzie podane jest prawdopodobienstwo znalezienia sie uktadu
w pewnym okreslonym stanie [55]. Maszyny Boltzmana stosowane sq
bardzo rzadko, ze wzgledu na koniecznos$¢ przeprowadzania zmudnych i
dtugotrwatych obliczen.

W przypadku metod uczenia ze wzmocnieniem (ang. reinforcement
learning), w przeciwienstwie do uczenia pod nadzorem, nie sg dostepne
szczegotowe informacje na temat docelowych wartosci wyjscia. Brak

$cistych danych zastgpionych przez wskazéwki lub inaczej oceny (np.
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informacja binarna - tak/nie) powoduje, ze techniki uczenia réznig sie.
Otrzymywana przez system wskazéwka na temat wyjscia nie daje
informacji o ewentualnym kierunku (gradiencie) popetnianego btedu.
Zaktada sie, ze sie¢ uczona ze wzmocnieniem dziata w okreslonym
Ssrodowisku, ktore dostarcza informacji na temat podjetych przez siec
dziatan — wzmocnienia tendencji do okreslonego zachowania w przysztosci
lub jej ostabienie [98].
W zaleznosci od natury srodowiska uczenie ze wzmocnieniem dzieli
sie na kilka klas [55]:
- Klasa I - sygnat wzmocnienia jest zawsze taki sam dla par wejscie-
wyjscie
- Klasa II - gdzie wystepuje tzw. s$rodowisko stochastyczne, a
okreslona para wyznacza jedynie prawdopodobienstwo (o statej
wartosci) wzmocnienia
- Klasa III - w ktérej srodowisko jest zarzadzane dynamicznie, a
sygnaty wzmocnienia i wartosci wejsciowe zalezg od przesztych
wartosci wyjscia (np. teoria gier)

W przypadku probleméw klasy I i II najczesciej stosowana procedurg
uczenia jest algorytm asocjacyjnego nagradzania-karania (Arp) [55]. W
przypadku probleméw klasy III srodowisko modelowane jest przez sieé
pomochiczg generujacq sygnat nagrody/kary (wzmocnienia) dla kazdej
podanej wartosci wyjscia. Schemat 10 przedstawia strukture funkcjonalng
opisywanych systeméw. W przypadku klasy III krytykiem moze by¢ inna
sie¢ (pomocnicza) modelujgca Srodowisko.

Uczenie z krytykiem oceniane sg skutki podjetych akcji i na ich
podstawie podejmowane decyzje dotyczace dalszego dziatania. Dzieki
temu jest bardziej uniwersalna niz uczenie pod nadzorem ale jednoczesnie

realizacja praktyczna jest bardziej skomplikowana [98].
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Schemat 10 Sie¢ uczona ze wzmocnieniem (z krytykiem).

wyjscie ¢ ¢

model
<« krytyk < srodowisko
(sie¢ neuronowa)

f wejscie ?

Gtéwng wada uczenia z nauczycielem Ilub z krytykiem jest
konieczno$¢ dostarczenia systemowi informacji na temat prawidiowej
wartosci  wyjscia lub przynajmniej wskazéwek co do odpowiedzi
oczekiwanej. Jak podkreslano na wstepie sieci neuronowe sg probg
nasladowania dziatania ludzkiego médzgu w warunkach sztucznych, a
oczywistym jest, ze ludzki mébzg potrafi niekiedy wycigga¢ wnioski i
uogodlnia¢ bez dodatkowych informacji na temat natury obserwowanego
zjawiska (np. dziecko uczace sie rozpoznawac twarze najblizszych) [72].
Wynikajgce stad zainteresowanie badaczy konstrukcjg systemdw uczacych
sie bez dodatkowych informacji zaowocowato algorytmami
umozliwiajgcymi sieciom odkrycie zaleznosci w danych bez Zzadnych
informacji a priori.

Uczenie nienadzorowane jest mozliwe w przypadku odpowiedniej
redundancji (nadmiarowosci) danych wejsciowych [72]. Zastosowania
sieci uczonych bez nadzoru zalezg od struktury sieci i stosowanego
algorytmu. Klasy rozwigzywanych probleméw dzieli sie na [55,72]:

- wyszukiwanie podobienstw - wartos¢ wyjscia wygenerowanego
przez sie¢ informuje o stopniu podobienstwa do danej klasy (na ile
dany wzorzec jest podobny do innych wzorcow w przesztosci)

- analiza czynnikow gtownych - sie¢ posiada wiele wyjsé, z ktérych
kazdy odpowiada wyrdznionej kategorii; stan aktywnosci kazdego z
wyjs¢ odpowiada stopniowi przyporzadkowania (na podstawie

poprzednio widzianych wektoréw)
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- klasyfikacja (grupowanie) - wyjscia sieci majg charakter binarny;
wyjscia sieci mogq wiec przyjac tylko jeden stan (0 lub 1), a wiec
pogrupowac wzorzec do klas, co jest zadaniem sieci
- poszukiwanie pierwowzoru - sie¢ réwniez tworzy kategorie ale
jednoczesnie podaje prototypy danej klasy co umozliwia
wykorzystanie jej w postaci pamieci skojarzeniowej (obraz wyjsciowy
podawany jest jedynie na podstawie wartosci wejscia bez
dodatkowych informacji z zewnatrz)
- kodowanie - sie¢ tworzy wektor wyjsciowy bedacy odpowiednikiem
wektora wejsciowego jednak zapisanego z wykorzystaniem mniejszej
ilosci bitdw; podobne systemy mozna wykorzysta¢ do transmisiji
danych przy ograniczonej przepustowosci tacza - konieczne jest
jednak skonstruowanie odpowiedniego dekodera
- tworzenie map cech - odwzorowanie wzorcédw wejsciowych na
geometrycznie uporzadkowane wyjscie (tablica dwuwymiarowa);
idea polega na tworzeniu mapy topograficznej dzieki czemu podobne
wartosci wejscia powodujg pobudzenie bliskich sobie jednostek
wyjscia
Co warte podkreslenia, powyzsze zastosowania nie muszg by¢
traktowane oddzielnie i mozna tworzy¢ dowolne ich kombinacje w
zaleznosci od rozwigzywanego problemu. Dodatkowo istnieje mozliwos¢
tworzenia systeméw hybrydowych (potgczenia uczenia nadzorowanego z
uczeniem bez nauczyciela) co niekiedy moze poprawi¢ wyniki lub
spowodowac¢ redukcje rozmiaru pierwotnego wektora wejsciowego
(redukcja liczby wymiaréw). Efektem tego moze by¢ przyspieszenie
uczenia z nauczycielem (a witasnie dtugi czas uczenia jest jedng z jego
gtdwnych wad).

Wsrdod algorytmoéw uczenia bez nauczyciela wyrézni¢ mozna dwie
zasadnicze grupy - uczenie konkurencyjne (wykorzystujgce uogdlniong
regute Kohonena) oraz uczenie nie oparte o zasade konkurencji (uczenie

asocjacyjne Hebba).
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Kolejng grupe stanowig algorytmy uczenia bez nadzoru nie oparte o
zasade konkurencji. Podstawy teoretyczne podobnych algorytmoéw oparte
sq o0 doswiadczenia Pawiowa na temat tworzenia sie odruchdéw
warunkowych. Opisywane w tym rozdziale metody nie sg wykorzystywane
do klasyfikacji czy grupowania ale raczej jako narzedzia umozliwiajace
pomiar podobienstwa. Pierwszg regute uczenia pojedynczego elementu
sieci podat Hebb [72].

Podstawowa reguta podana przez Hebba moéwi, ze neuron A
cyklicznie pobudzany przez inny neuron (B) staje sie jeszcze bardziej czuty
na jego pobudzenie. Zapis matematyczny powyzszej reguty przedstawia
Réwnanie 14 [72].

Rownanie 14 Regufa Hebba.

G (k+D) - Gpg()+ax, ()X (K)

gdzie:
Xa, Xg — stany aktywacji neuronéw A i B
was — Waga potaczenia synaptycznego miedzy neuronami A i B

a - dodatnia stata

Podstawowg wadgq prostej reguty Hebba jest brak zbieznosci - wagi
mogg rosnac bez ograniczen, a uczenie nigdy sie nie konczy. Dodatkowo
W opisywanej regule uczonych moze byc¢ jednoczesnie wiele neurondéw co
powoduje, ze jednej klasie wzorcow moze odpowiadac wiele neurondw, a
dla poszczegdlnych klas zestawy neuronédw mogg sie pokrywac.

Reguta Oji jest jedng z metod unikniecia wady pierwotnej reguty
Hebba czyli nieograniczonego wzrostu wartosci wag. Aby unikngé
ztozonosci obliczeniowej koniecznej np. przy zastosowaniu prostej
normalizacji wag po kazdej iteracji, Oja zaproponowat modyfikacje reguty
Hebba, poprzez dodanie modutu zanikania wagi. Dzieki temu zabiegowi
algorytm uczenia jest zbiezny.

Dostepne sg réwniez inne metody uczenia oparte na przestankach

biologicznych. Wsrdd technik uczenia sieci bazujacych na doswiadczeniach
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Pawtowa i posiadajacych zrédto biologiczne wyrdzni¢ mozna m.in. uczenie
antyhebbowskie (antykorelacyjne) [98] oraz sieci z modyfikacjami
opartymi o doswiadczenia Grossberga [72,123].

W algorytmie dekorelacyjnym sita potgczenia miedzyneuronalnego
wzrasta w tym przypadku - odwrotnie w poréwnaniu z regutg Hebba - gdy
sygnaty pre- i postsynaptyczne sa zdekorelowane (odwrotny kierunek
pobudzenia). Uczenie antyhebbowskie nie pozwala na nieograniczony
wzrost wartosci wag, a co za tym idzie nie sg konieczne dodatkowe
modyfikacje reguty.

Grosssberg wprowadzit do opisu neuronu dwa kolejne pojecia -
instar oraz outstar. Instar to neuron bedacy miejscem zbiegania sie
jednokierunkowych  potaczen, natomiast outstar jest neuronem
wyprowadzajagcym  potaczenia neuronalne do innych  komorek.
Najwazniejsze spostrzezenie dotyczy czasowych zaleznosci aktywnosci
neuronu i wag jego potaczen synaptycznych. Zadaniem neuronu typu
instar jest rozpoznawanie wzorcow — kazdy neuron jest trenowany w celu
rozpoznania specyficznego, pojedynczego wektora wejsciowego. W efekcie
wytrenowany instar jest w stanie rozpozna¢ zarowno wektor dla ktérego
zostat wytrenowany jak i wektory do niego podobne (klasa) co jest
jednoczesnie metodg unikniecia niedogodnosci z klasycznej reguty Hebba.

W uczeniu nienadzorowanym typu konkurencyjnego neurony
rywalizujg aby zosta¢ uaktywnione [98]. Ten typ uczenia okreslany jest
rowniez jako uczenia typu zwyciezca-bierze-wszystko (ang. winner-takes-
all, WTA), poniewaz pobudzeniu ulega jedynie ten element ktérego wektor
wag jest maksymalnie zblizony do wektora wejsciowego [72]. Oznacza to,
ze jedynie ten neuron, ktérego wartos¢ pobudzenia na wyjsciu jest
najwieksza przyjmuje ostatecznie wartos¢ 1. Co za tym idzie jedynie ten
neuron modyfikuje wartosci wag do niego dochodzacych. Pozostate
neurony przyjmujg na wyjsciu wartosci 0 i nie modyfikujg wartosci wag. W
efekcie wspodtzawodnictwa neurony dopasowujg wartosci wag w taki
sposéb aby odpowiada¢ na jeden typ wektorédw wejsciowych (klase

wektoréw), stad najczestszym sposobem wykorzystania tego typu sieci
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jest klasyfikacja wektoréow. Jednym 2z najistotniejszych probleméw w
trakcie uczenia sieci konkurencyjnych jest zdefiniowanie miary odlegtosci
miedzy wektorami wejsciowymi a wektorem wag neuronu. Najczesciej
stosowane to iloczyn skalarny oraz miara euklidesowa.

Powyzej przedstawiono jedynie zarys teorii sieci typu
konkurencyjnego. Ich prostota oraz mozliwos¢ szerokiego zastosowania
spowodowaty, ze powstato wiele modyfikacji pierwotnej reguty oraz
oryginalne typy sieci samoorganizujacych sie. Wsrdd nich wymieni¢ mozna
sieci typu ART (ang. adaptive resonance theory) bazujace na pracach
Grossberga oraz bedace hybrydami sieci z kontrapropagacjq (sieci Hechst-
Nielsena).

Metodq bardzo popularng i dajacg w niektdrych zastosowaniach
bardzo dobre wyniki jest algorytm Kohonena. W klasycznych sieciach
Kohonena zaimplementowano opisang powyzej idee uczenia jedynie
neuronu ,zwycieskiego”, a wiec takiego, ktéry po prezentacji wzorca
uczgcego uzyskat maksymalng warto$¢ pobudzenia. Obliczenia rozpoczyna
sie od matych, przypadkowych wartosci wag i po podaniu kazdego
elementu zbioru wzorcow uczacych wyznaczany jest neuron zwycieski z
zastosowaniem miary euklidesowej. Dodatkowo modyfikowane mogg by¢
rowniez wagi jego otoczenia. Podobna reguta nosi nazwe WTM (ang.
winner-takes-most), a wiec nie oznacza wykluczenia z uczenia wszystkich
innych neurondéw poza neuronem zwycieskim. Regute uczenia (algorytm

Kohonena) przedstawia Schemat 11.

Schemat 11 Algorytm Kohonena

@ (k) +a(k)u-wk) da i0Q
w(k+1) =

0 da i0Q
gdzie:
Q - otoczenie elementu zwycieskiego
w; - wektor wag wstepujacych do i-tego elementu przetwarzajacego
u — wektor wejsciowy

a - wspotczynnik uczenia
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W sieciach Kohonena najczesciej stosuje sie sasiedztwo
gaussowskie, a wiec elementy otoczenia neuronu zwycieskiego podlegajq
zréznicowanej adaptacji zaleznej od wartosci funkcji Gaussa.

Algorytm Kohonena nie jest jedynym wykorzystywanym do uczenia
tego typu sieci. Inne metody to m.in. algorytm stochastycznej relaksaciji,
algorytm SCS (ang. Soft Competition Scheme) czy algorytm gazu
neuronowego [39,55,98].

Testowany w trakcie opisywanych prac algorytm gazu neuronowego
polega na zmianie podejscia do pojecia sasiedztwa, ktdére tworzy sie
poprzez uporzgadkowanie wszystkich neurondéw zgodnie z odlegtoscig od
wzorca. Specyficznie definiowana funkcja sasiedztwa powoduje, ze
algorytm gazu neuronowego daje dobre rezultaty szczegdlnie w przypadku
gdy przestrzen wejs¢ ma skomplikowany nieregularny ksztatt [39].

Cechg charakterystyczna przedstawionych powyzej metody uczenia
sieci neuronowych bez nadzoru jest mozliwos¢ zapominania wczesniej
nauczonych wzorcéw w przypadku podawania nowych sktadnikéw zbioru
uczgcego. Wymaga to powtarzania procesu uczenia z zastosowaniem
nowego, potgczonego zbioru [72].

Sieci typu ART (ang. Adaptive Resonance Theory) byty projektowane
jako systemy pozwalajgce - do pewnych granic - oming¢ tg przeszkode.
Teoria rezonansu adaptacyjnego zaktada, ze wzorce wejsciowe sg
grupowane do juz istniejgcych klastréw gdy sq odpowiednio podobne. W
przypadku gdy podawany wzorzec nie jest wystarczajgco podobny do
zadnego pierwowzoru - tworzony jest nowy z puli ,rezerwowych”
jednostek wyjsciowych [55]. Okreslenie zakresu podobieristwa do danej
klasy dzieki zastosowaniu tzw. parametru czujnosci (ang.vigilance)
zawartym w przedziale <0;1>, ktéry moze sie zmienia¢ w trakcie uczenia.
Jesli wartos¢ p jest zblizona do 1 - powsta¢ moze wiele kategorii z
niewielkimi réznicami, natomiast niewielka wartos¢ p daje kategoryzacje
zgrubng [55].

Wyrdznia sie trzy typy sieci ART - ART1 dla danych binarnych, ART2
- dla danych ciggtych oraz bedaca jej rozwinieciem sie¢ ART3.
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Mimo swoich zalet siec typu ART ze wzgledu na duzg ztozonosc¢
obliczeniowg (duza liczba koniecznych sktadnikéw budujgcych sie¢) oraz
wrazliwo$s¢ na zaktécenia [72], jest w praktyce stosunkowo rzadko
stosowana.

Specyficzng grupgq sq sieci Hechst-Nielsena tzw. sieci z
kontrapropagacja. Sieci typu CP (ang. CounterPropagation) sa W
rzeczywistosci sieciami hybrydowymi tgczacymi w sobie dwa typy uczenia
- bez nadzoru i nadzorowane [39,55,72,123]. Ich cechg
charakterystyczng jest obecnosé - oprocz warstw wejsciowej i wyjsciowej
- rowniez warstwy wewnetrznej dziatajgcej na zasadzie konkurencji. Sieci
typu CP dzieli sie na sieci z pethg kontrpropagacjg oraz sieci
jednokierunkowe (uproszczone). Warstwa konkurencyjna (tzw. warstwa
Grossberga) dziata jak klasyczny klasyfikator, przydzielajac prezentowany
wzorzec do jednej z klas wyznaczonych w pierwszym etapie uczenia
zgodnie z zasada WTA. Drugi etap uczenia to modyfikacja pod nadzorem
wag neuronu zwycieskiego tgczacych go z komorkami warstwy wyjsciowej.
Sieci typu CP sg najczesciej wykorzystywane do szybkiego kojarzenia

wektora wejsciowego z odpowiednim prototypem [39].

2.1.5 Sieci neuronowe bazujace na logice rozmytej

Dwa z kilku najpowazniejszych zarzutédw stawianych klasycznym
sieciom neuronowym  jako narzedziu wykorzystywanemu do
rozwigzywania konkretnych probleméw i stosowanych w praktyce, sg
niemoznos$¢ analizy postaci modelu (model w postaci niejawnej) oraz brak
mozliwosci operowania informacjami lingwistycznymi. Obydwa z
powyzszych ograniczen mozna oming¢ wykorzystujac mozliwos¢ systeméw
neuronowych bazujacych na logice rozmytej (ang. fuzzy logic). Jej twdrcg
jest prof. Lotfi A. Zadeh, ktéry w swojej pracy [142] przedstawit jej
podstawowe zatozenia. W przeciwienstwie do logiki Boole'a, ktora
klasyfikuje dane w systemie przynaleznosci ostrej, w logice rozmytej ta

sama wartos¢ zmiennej wejsciowej moze zosta¢ zaklasyfikowana do
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réznych zbiordw z pewng wartosciq funkcji przynaleznosci. Graficzng

reprezentacje przedstawia Schemat 12.

Schemat 12 Rozktad funkcji przynaleznosci dla systemu rozmytego (a) oraz ostrego (b)
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Funkcje przynaleznosci stosowane w systemach rozmytych mogq
by¢ dowolne jednak najczesciej stosuje sie funkcje gaussowskie oraz
tréjkatne i trapezoidalne [98].

Rownanie 15 Funkcja gaussowska

e (X) = exp(—{xgc} )

gdzie:

Me(Xx) - wartos¢ funkcji gaussowskiej
c - centrum funkcji

X — zmienna

0 — szerokos¢ funkcji

Dane wejsciowe to najczesciej informacje przyporzadkowane
wyjsciom w sposdb ostry. Aby umozliwi¢ systemowi budowe regut
nieostrych konieczne jest zastosowanie dwoch dodatkowych w stosunku
do klasycznych sieci elementéw - tzw. fuzyfikatora, przeksztatcajgcego
dane podawane na wejsciu w zbidr nieostry oraz defuzyfikatora, ktérego
zadaniem jest przeksztatcenie odwrotne (tzn. zebranie powstatych regut
rozmytych i przyporzadkowanie im jednoznacznej informacji o charakterze

ostrym) [39,98,112]. Przykiadowy system rozmyty przedstawiono na
Schemacie 13.
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Schemat 13 System rozmyty z blokiem rozmywania (fuzyfikator) oraz wyostrzania

(defuzyfikator).
blok blok blok
wejscie —» rozmywania —» wnioskowania || Wyostrzania —» wyjscie
(fuzyfikator) T defuzyfikator
baza
regut

Wyrdznia sie dwa zasadnicze typy rozmywania [39]. Najczesciej
stosowane jest podejscie typy singleton, w przeciwienstwie do drugiego -
non-singleton. Wsréod metod defuzyfikacji wymieni¢ mozna m.in. metode
CA (ang. Center-Average), CS (ang. Center-of-Sums), COA (ang. Center-
of-Area), SLIDE (ang. Semi-Linear Defuzzyfication Method), M-SLIDE
(ang. Modified Semi-Linear Defuzzyfication Method), MOM (ang. Mean-of-
Maximum) [112,141]. Znane sg réwniez inne systemy rozmyte np. system

Takagi-Sugeno (TSK), ktéry nie wymaga bloku defuzyfikacji [39,141].

Schemat 14 Graficzne odwzorowanie uczenia sieci neuronowej rozmytej.

—————————————— ¥ waga ustalona

» waga podlegajaca uczeniu

gdzie:

X — wejscie

M — komorka przetwarzajaca sygnaty zgodnie z funkcjg przynaleznosci
h - komoérka warstwy ukrytej

W trakcie uczenia sieci rozmytych (sieci o logice rozmytej) mozna

wykorzysta¢ podobne algorytmy w stosunku do klasycznych sieci
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neuronowych, w tym wsteczng propagacje biedu czy metody
samoorganizacji. Schemat 14 przedstawia graficzny zarys uczenia sieci
rozmytej z wykorzystaniem metody wstecznej propagacji btedu.

Warstwa pierwsza przetwarza sygnaty wejsciowe zgodnie z funkcjg
przynaleznosci u. Wagi taczgace komorki opisywanej warstwy z wejsSciami
oraz komdrkami warstwy kolejnej nie podlegajg procesowi modyfikacji.
Uczenie sieci polega na doborze wartosci wag taczacych komorki kolejnej

warstwy ukrytej z warstwg wyjsciowg (w) oraz parametréw ci 0.

2.1.6 Sieci neuronowe wykorzystujgce algorytmy genetyczne

Zastosowanie w analizie neuronowej algorytmdéw bazujgcych na
regutach znanych z genetyki, ma trzy gtdwne kierunki [138]. Pierwszym z
nich jest modyfikacja wag czyli wykorzystanie do uczenia sieci. Kolejne to
ksztattowanie topologii (architektury sieci) oraz preprocessing danych
uczacych (m.in. redukcja rozmiaru wektora wejsciowego) i analiza
zachowan sieci (manifestowanych w postaci zmian wartosci wyjscia).
Podstawg algorytmow genetycznych sg zjawiska znane z genetyki, ktérych
celem jest dostosowanie organizmu (w tym przypadku - sieci neuronowej)
do zmieniajacego sie Srodowiska. Szczegdtowy opis regut genetycznych

wykracza poza ramy tej pracy.

2.1.7 Przygotowanie danych uczacych i testowych oraz dobdr

architektury sieci i wspoétczynnikéw uczenia

Wykorzystujgc sieci neuronowe jako narzedzia do rozwigzywania
pewnych problemdédw po etapie jego definiowania nastepuje etap
przygotowania danych uczacych oraz projektowania struktury sieci[98].

Dane wejsciowe wykorzystywane jako informacje uczace dla sieci
majg zasadnicze znaczenie dla jakosci uzyskiwanego wyniku.
Podstawowym warunek jaki muszg spetniaé jest reprezentatywnosc¢ dla
danego problemu. Sposéb przetwarzania danych dla sieci bedzie w
gtdwnej mierze zalezat od charakteru rozwigzywanego problemu, a co za

tym idzie od koniecznego sposobu prezentacji informacji uczacej. Wsrod
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mozliwych typédw przeksztatcen wymieni¢ mozna m.in. nastepujace

operacje [39]:

filtracja - usuniecie niezamierzonego szumu i zaktécen z danych
pierwotnych

zaszumianie danych - dodanie losowego szumu do danych
pierwotnych moze w pewnych przypadkach pozytywnie wptyna¢ na
wyniki generalizacji

binaryzacja - zmiana wartosci wejscia o charakterze ciggtlym w
wartosci binarne (najczesciej za pomocg progowania - zasadnicze
znaczenie w przypadku zastosowania tej techniki ma dobdr wartosci
progu)

skalowanie - dopasowanie wymiaréw wektora pierwotnego
normalizacja — rozciggniecie zakresu wartosci atrybutu do szerokosci
zatozonego przedziatu (skalowanie i normalizacja moze odbywac sie
wzgledem wartosci maksymalnej, sredniej, odchylenia od S$redniej,
odchylenia od wartosci minimalnej czy wzgledem standardowego
odchylenia $redniokwadratowego)

analiza skfadowych gtownych - PCA (ang. Principal Component
Analysis)

balansowanie zbiorow - wycinanie lub multiplikowanie losowych
rekordéw zbioru uczacego az do momentu wyréwnania liczebnosci
klas

Wymienione powyzej techniki nie opisujg wszystkich mozliwych, a

jedynie najczesciej spotykane lub wykorzystane w trakcie doswiadczen.

Nauczona sie¢ neuronowa powinna cechowaé sie zdolnoscig do

generalizacji wiedzy, a wiec jej uogdlnianiem. Aby stwierdzi¢ powyzszg

zdolno$¢, konieczny jest podziat zgromadzonych informacji na zbiory

uczace - wykorzystywane w trakcie uczenia modelu oraz testowe -

wykorzystywane do oceny skutecznosci jej dziatania. Dostepne techniki

obejmujq podziat na dwa (uczacy-testowy) lub trzy (uczacy-walidujacy-

testowy) podzbiory. Najczesciej wykorzystywana metoda podziatu to tzw.

wzajemne sprawdzanie (ang. cross-validation) [40,83]. Wsrdd dostepnych
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mozliwosci w literaturze dominuje 10-cio krotne wzajemne sprawdzanie
(ang. 10-fold cross-validation) lub technika /eave-one-out.

Mimo istniejgcych algorytméw budowy architektury sieci jak i
modyfikacji w trakcie uczenia, a nawet technik automatycznego tworzenia
[55], najskuteczniejszq metodq poszukiwania zarowno samej architektury

jak i doboru parametréw uczenia pozostaje metoda préb i bteddéw.

2.1.8 Analiza nauczonego modelu neuronowego

Mimo, ze sieci neuronowe okreslane sg mianem czarnej skrzynki,
uniemozliwiajacej podanie postaci analitycznej modelu istniejg mozliwosci
analizy budowy sieci i jej redukcji. Jedng z nich jest analiza wptywu
poszczegdlnych wartosci podawanych na wejsciu na uzyskiwany wynik.
Czynniki sktadowe wektora wejsciowego mogq zawierac informacje, ktore
w minimalnym stopniu biorg udziat w tworzeniu sygnatu wyjsciowego.
Niewielka dawka informacji niesiona przez poszczegdlne jego sktadowe
moze powodowac, ze wskazane staje sie ich pomijanie [98].
Wyttumaczenie powyzszego zjawiska wigze sie z okresleniem optacalnosci
obliczeniowej. Modelowanie ztozonych zjawisk, kiedy rozmiar wektora
wejsciowego jest bardzo duzy, jego redukcja moze spowodowacd
drastyczne zmniejszenie zapotrzebowania na moc obliczeniowq. Przy
relatywnie niewielkim wzroscie wartosci btedu (niekiedy nawet jego
redukcji) okazuje sie to optacalne.

Stosowana w trakcie doswiadczen metoda redukcji ilosci wejsc
oparta zostata na analizie wrazliwosciowej sieci wzgledem danych
uczacych [98], przeprowadzanej po wstepnym etapie uczenia. Po
okresleniu poszczegdlnych skfadnikéw wrazliwosci wyjscia wzgledem
wejscia okreslane sg tzw. wspotczynniki waznosci. Eliminacji czesci wejsé
mozna dokona¢, jesli zaznacza sie wyrazna rdznica we wspomnianych
powyzej wspoétczynnikach miedzy dwoma kolejnymi sktadnikami w szeregu
(sktadniki ponizej). W przypadku gdy rozktad spadku ich wartosci jest
rownomierny, nie ma podstaw do wyciggania wnioskow na temat ich

mniejszego wptywu na wartos¢ wyjsciowq.
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Oprocz przedstawionej powyzej techniki istnieje wiele innych, wsrdd
ktérych wymieni¢ mozna m.in. metode NSA (Numeric Sensitivity Analysis)

[90] czy tez technike zaproponowana przez Hashema [54].
2.2 Farmakoekonomika

2.2.1 Wstep

Pierwotne podejscie do problemu oceny lekdéw ograniczato sie
jedynie do oceny ich skutecznosci. Preparaty stosowane w leczeniu
niektérych schorzen, ktére w swoich czasach stanowity przetom
terapeutyczny obecnie nie zostatyby dopuszczone nawet do etapu badan
klinicznych. Przyktadem podobnych $rodkéw moze by¢ chociazby stynny
~preparat 606” czyli Salwarsan - chemioterapeutyk stosowany w leczeniu
kity zsyntetyzowany w 1909 roku przez Paula Ehrlicha. Dziatania
niepozadane leku wptywajace na bezpieczenstwo farmakoterapii, nie byty
badane przez dtugi czas stosowania chemicznych s$rodkéw leczniczych.
Dopiero doswiadczenia ostatnich dziesiecioleci i tragedie wywotane przez
niektore leki, zwrocity uwage na drugi aspekt terapii lekami, jakim jest jej
bezpieczenstwo.

Petna analiza farmakoekonomiczna jest trzecim, uzupetniajgcym
ogniwem oceny prowadzonej terapii. Celem analizy farmakoekonomicznej
jest ocena zaréwno efektéw jak i kosztdw leczenia oraz pordéwnanie
stosowanych procedur. Jako, ze petna analiza farmakoekonomiczna jest
analizg poréwnawcza, przy jej wykonywaniu mogg by¢ brane pod uwage
nastepujace alternatywy:

- porownanie dwoch lub wiecej metod farmakoterapii

- pordownanie farmakoterapii i innych sposobdow leczenia (np. leczenie
zabiegowe)

- porownanie wynikow i kosztdw leczenia z analogicznymi
wskaznikami przy zaniechaniu leczenia

Nie ma mozliwosci przeprowadzenia analizy farmakoekonomicznej
dla wszystkich nowowprowadzanych schematéw terapeutycznych, ani tym

bardziej dla terapii stosowanych od dawna. Analiza farmakoekonomiczna
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powinna by¢ przeprowadzana wtedy, gdy mimo wysokich kosztéw
generowanych w trakcie wdrazania programu mozna spodziewaé sie
znaczacych efektow.

Wykonanie analizy farmakoekonomicznej pozwala oprzeé¢ sie na
racjonalnych przestankach dotyczacych optacalnosci wdrazania danej
metody leczenia w stosunku do poréwnywanych alternatyw. Celem jej
wykonywania jest dostarczenie gremiom podejmujacym decyzje o
charakterze ekonomicznym w ochronie zdrowia[23]. Przyktadem
obrazujgcym powyzsze zatozenie mogg by¢ wymagania przeprowadzenia
analizy o charakterze ekonomicznym w trakcie procesu rejestracji leku lub
wpisania na liste lekéw refundowanych w niektérych krajach.

Podkreslenia wymaga fakt, ze farmakoekonomika nie jest jedynie
narzedziem umozliwiajacym oszczedzanie, kosztem jakosci stosowanej
terapii. Podstawowym celem jej stosowania jest racjonalizacja wydatkow i
alokacja zasobdw na podstawie wykonanych analiz. Nie jest to jednak
ostateczny wskaznik, jako ze pod uwage musi by¢ brany réwniez czynnik
etyczny, przyktadem ktérego sg chocby tzw. leki sieroce (ang. orphan

drugs), jednak podobne rozwazania nie wchodzg w zakres niniejszej

pracy.

2.2.2 Etapy badania farmakoekonomicznego
Zgodnie ze Swiatowymi wytycznymi [23,94,96] prawidtowo
przeprowadzona analiza farmakoekonomiczna powinna by¢ zbudowana z
nastepujacych etapow:
- zdefiniowanie problemu, okreslenie odbiorcéw wynikéw badania
- okreslenie i zdefiniowanie alternatywnych metod terapeutycznych,
tgcznie z doktadnym zdefiniowaniem docelowych grup pacjentéw dla
analizowanych lekéw
- wyznaczenie perspektywy analizy
- okreslenie ram czasowych badania oraz okreslenie horyzontéow
czasowych oceny konsekwencji umozliwiajacych objecie catosci

skutkéw stosowania ocenianej procedury medycznej
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- dobdr odpowiedniego typu analizy (techniki analitycznej)

- identyfikacja i ocena kosztow i konsekwencji na podstawie
wiarygodnych danych

- dyskontowanie kosztow i konsekwencji

- analiza inkrementalna

- przedstawienie wynikéw

- analiza wrazliwosci

2.2.3 Zrédta danych wykorzystywanych w analizach

farmakoekonomicznych

Kazda ocena ekonomiczna i wyciggane na podstawie jej wynikow
wnioski — bez wzgledu na przedmiot oceny - sg na tyle wartosciowe, na ile
reprezentatywne i odpowiednie byty dane wykorzystane w trakcie jej
przeprowadzania. Jednoczesnie jednak analitycy zmuszeni sg korzystaé z
takich informacji, jakie sg w danej chwili dostepne, przeprowadzad ich
wnikliwg analize oraz na ich podstawie wycigga¢ mozliwie najdoktadniejsze
wnioski [13,38].

Informacje konieczne do przeprowadzenia odpowiedniej analizy
podzieli¢ mozna na dwie grupy:

- dotyczace srodkéw farmaceutycznych lub technologii medycznych
podlegajacych analizie, w tym kosztow zwigzanych z ich
stosowaniem

- dotyczace efektdow klinicznych zwigzanych 2z ich stosowaniem
(wynikéw)

Najczesciej wykorzystywane dwie metody zbierania danych
wykorzystywanych w trakcie analiz farmakoekonomicznych obejmujq
obserwacje rownolegte z badaniami klinicznymi (ang. piggy-back study)
oraz prowadzone specjalnie pod katem  wykonania analizy
farmakoekonomicznej. Podstawowa rdznica dotyczy tzw. wiarygodnosci
wewnetrznej czyli mozliwosci dostarczenia niezafatszowanej informacji na
temat skutecznosci klinicznej i co za tym idzie wyciggniecia wnioskéw na

temat =zaleznosci przyczynowo-skutkowych oraz zewnetrznej czyli
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mozliwosci ekstrapolowania wynikéw na populacje szerszg niz populacja
badana. Informacje uzyskiwane z randomizowanych, kontrolowanych,
zaslepianych badan klinicznych cechujg sie wysokg wiarygodnoscig
wewnetrzng, natomiast istnieje ryzyko, ze ich wynikdw nie bedzie mozna
rozciggna¢ na catg populacje. Badania obserwacyjne z kolei cechujg sie
wysokg wiarygodnoscia zewnetrzng, natomiast wyciggane na ich
podstawie zaleznosci przyczynowo-skutkowe mogg okazac sie fatszywe.
Proponowana w  polskich  wytycznych  przeprowadzania badan
farmakoekonomicznych hierarchia zrédet jest nastepujaca [103]:
a) badania eksperymentalne

- randomizowane, kontrolowane badania kliniczne

- kontrolowane badania kliniczne z pseudo-randomizacjq

- kontrolowane badania kliniczne bez randomizacji
a) badania obserwacyjne

- badania kohortowe prospektywne z rownolegta kontrolg

- badania kohortowe prospektywne z historyczng kontrolg

- badania kohortowe retrospektywne z rownolegta kontrolg

- badania epidemiologiczne kliniczno-kontrolne retrospektywne

- badania typu ,przed-po”
a) opinie ekspertow

- opinie uznanych ekspertow (raporty komitetow ekspertow, badania

opisowe)

Mimo trudnosci taczenia informacji z réznych zrédet podkresla sie
koniecznos¢ dopetniania danych =z badan klinicznych badaniami
obserwacyjnymi [38]. W przypadku zastosowania techniki metaanalizy
konieczne jest zastosowanie przyjetych wytycznych dotyczacych jej
wykonywania oraz podanie kryteriéw doboru wtgczonych badan.

Opinie ekspertéw nie zastepujg dowoddéw naukowych i powinny by¢
wykorzystywane jedynie w wypadku braku wynikdw badan w celu

okreslenia kontekstu dla oceny farmakoekonomicznej [103].
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2.2.4  Typy analiz farmakoekonomicznych

W literaturze fachowej wymienianych jest pie¢ podstawowych typéw
analiz farmakoekonomicznych:

- analiza minimalizacji kosztéw (ang. cost-minimisation analysis, CMA)

- analiza efektywnosci  kosztow  okreslana  wedtug dawnej
nomenklatury jako analiza koszt-efektywnos¢ (ang. cost-
effectiveness analysis, CEA)

- analiza analiza uzytecznosci kosztéw okreslana wedtug dawnej
nomenklatury jako analiza koszt-uzyteczno$¢ (ang. cost-utility
analysis, CUA)

- analiza wydajnosci kosztow okreslana wedtug dawnej nomenklatury
jako analiza koszty-korzysci (ang. cost-benefit analysis, CBA)

- analiza koszt-konsekwencje (ang. cost-consequence analysis, CCA)
Dodatkowo wymieniana jest rowniez analiza kosztéw [16,96], ktora

nie jest petng analiza farmakoekonomiczng, jako ze dotyczy jedynie
fragmentu wybranego z catosci koniecznych do zanalizowania danych.
Podczas opracowywania informacji nie sg brane pod uwage wyniki
stosowanych terapii. Schematyczny opis poszczegdlnych typdéw analiz

zawiera Tabela 1.
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Tabela 1 Charakterystyka typéw analiz farmakoekonomicznych oraz analizy kosztéw.

Jednostka ; L . .
. . Porownywane wyniki Jednostki pomiaru
Typ analizy pomiaru . L .
; terapii wynikow terapii
kosztow
Analiza Jednostki
kosztow pieniezne
Musza by¢ identyczne dla
Analiza ,
L Jednostki porownywanych
minimalizacji o , -
) pieniezne programow
kosztow
terapeutycznych
Musza by¢ mierzone z Naturalne (wyniki kliniczne)
Analiza .
o Jednostki wykorzystaniem tej samej np. mmHg cisnienia
efektywnosci o _ _ o _
. pieniezne jednostki, co umozliwia tetniczego, zyskany okres
kosztow . _ . _ o _
bezposrednie porownanie zycia (tygodnie, lata).
QALY (ang. quality adjusted
life year) - skorygowane o
jakosc lata zycia pacjenta
HYE (ang. healthy-year
Analiza
) o Jednostki L equivalent) - odpowiednik
uzytecznosci Jakos¢ zycia chorego
. pieniezne roku zycia w petnym zdrowiu
kosztow
SAVE (ang. saved-young-life
equivalent) - réwnowaznik
uratowanej od $Smierci jednej
miodej zdrowej osoby
Mierzone réznymi
Analiza jednostkami naturalnymi,
, Jednostki .
wydajnosci o ktore nastepnie Jednostki monetarne
) pieniezne _ _ _
kosztow przeliczane sq na jednostki
monetarne
L, Jednostki kliniczne
_ _ Catos¢ obserwowanych _ _
Analiza koszt-| Jednostki . . (naturalne) oraz jednostki
wynikow terapii (zarowno .
konsekwencje pieniezne jakosci zycia (QALY, HYE,

kliniczne jak i jakos¢ zycia)

SAVE)
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2.2.4.1 Analiza kosztow

Analiza kosztéw (ang. cost analysis) oraz analiza kosztéw choroby
(ang. cost-of-illness analysis) nie jest petng analizg farmakoekonomiczng,
poniewaz nie sq brane pod uwage konsekwencje stosowanych procedur.
Narzedzia pomiarowe, na ktérych bazuje analiza kosztdw wykorzystywane
sq analogicznie we wszystkich innych typach analiz
farmakoekonomicznych [38].

Koszt definiowany jest jako wymiar naktadéw poniesionych w trakcie
stosowania danego programu zdrowotnego [38,96], w celu uzyskania
okreslonego wyniku. Koszt nie moze by¢ utozsamiany z ceng leku lub
danej procedury medycznej, wydatkami pacjenta lub $wiadczeniodawcy, a
jego ocena jest ztozona. Koszty w opiece medycznej podzieli¢ mozna
wielorako:

a) koszty bezposrednie, posrednie, niewymierne

Koszty bezposrednie sg w jednoznaczny sposéb zwigzane z
prowadzonym programem terapeutycznym. Dzielone sg na Kkoszty
medyczne (leki, aparatura medyczna, praca personelu specjalistycznego,
hospitalizacja, procedury diagnostyczne) oraz niemedyczne (koszty
transportu do szpitala lub ambulatorium, specjalistyczna dieta, koszty
opieki nad chorym).

Koszty posrednie nie sg bezposrednio zwigzane z choroba ale
stanowig jej finansowe konsekwencje (utrata dochoddw osoby chorej
zwigzana z nieobecnoscig w pracy lub obnizeniem produktywnosci, utrata
sprawnosci fizycznej, umieralnosé).

Koszty niewymierne sg najtrudniejszymi w ocenie, jako ze oparte sg
na subiektywnej ocenie niemozliwych do bezposredniego przeliczenia na
wartosci pieniezne wrazen chorego (bdl, cierpienie, spadek jakosci zycia).
b) koszty state i zmienne

Koszty state nie zmieniajg sie bez wzgledu na wynik kliniczny

osiggany w danym programie (np. amortyzacja szpitala, sprzetu), w
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przeciwienstwie do drugiego rodzaju kosztéw, ktdérych wielkos¢ zalezy od
ilosci chorych i rezultatu terapii (np. koszty farmakoterapii).
C) inne rodzaje kosztéw w farmakoekonomice

Inne rodzaje kosztdw wymieniane w analizie ekonomicznej to m.in.
koszt Sredni, inkrementalny i marginalny. Koszt $redni definiowany jest
jako wielko$¢ naktadow finansowych zuzytych na uzyskanie jednostki
efektu medycznego. Koszt marginalny jest zmiang kosztu catkowitego
powstatg w wyniku uzyskania dodatkowej jednostki efektu, natomiast
koszt inkrementalny to réznica w kosztach uzyskania jednostki efektu w
przypadku dwoch lub wiecej procedur podlegajacych poréwnaniu.

Podobnie jak w petnej analizie farmakoekonomicznej, tak i w analizie
kosztow konieczne jest zdefiniowanie perspektywy, z jakiej dokonywana
jest ocena, jako Zze inne znaczenie i wartosci bedgq miaty koszty
oszacowane z pozycji pacjenta, S$wiadczeniodawcy, ptatnika czy
spoteczenstwa. Co za tym idzie wnioski wyciggane na ich podstawie mogq
by¢ rézne. Ocena kosztdw obejmuje szacowanie catosci zasobdw
wykorzystanych w czasie przeprowadzania opisywanego programu
zdrowotnego (terapeutycznego, profilaktycznego), w odpowiednich
jednostkach dla poszczegdlnych sktadowych. Ich cechg wspdlng jest
mozliwos$¢ przeliczenia uzyskanych wartosci na jednostki pieniezne.
Perspektywg najszerszg i polecang jako wiasciwa jest perspektywa
spoteczna [38].

W trakcie przeprowadzania analizy kosztéow jednym z zasadniczych
czynnikdbw mogacych wptywa¢ na wyniki koncowe jest okres
monitorowania kosztow [38]. Zbyt krotki okres poddany analizie moze
skutkowac¢ niedoszacowaniem kosztéw jednej lub wiekszej ilosci
zastosowanych procedur, co z kolei moze wypaczy¢ koncowe wyniki petnej
analizy farmakoekonomicznej.

Etapami konczacymi analize kosztéw powinny by¢ dyskontowanie
oraz analiza wrazliwosci. Potrzeba dyskontowania oparta jest na zatozeniu
spadku wartosci pienigdza w czasie i jednoczesnie koniecznosci oceny

odlegtych w czasie skutkéw poszczegdlnych programéw. Co za tym idzie
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proces dyskontowania ma umozliwi¢ pordwnanie potencjalnych kosztéw
ponoszonych ~w  przysziosci, z kosztami terazniejszymi dzieki
pomniejszeniu ich wartosci o tzw. wspdétczynnik dyskontowania, ktérego
wartos¢ zalezy od wysokosci stopy dyskontowej oraz okresu czasu, dla
ktérego liczone sg odpowiednie wartosci. Analiza wrazliwosci ma za
zadanie oceni¢ wptyw poszczegolnych sktadowych kosztéw na wynik
koncowy, przy uzyciu prostej techniki drastycznej zmiany ich wartosci
(prég 50%). Jako zmienne wrazliwe definiowane sg te elementy sktadowe
catosci, ktérych modyfikacja w sposdb drastyczny wptynie na koncowq

wartosc¢ kosztu.

2.2.4.2 Analiza minimalizacji kosztow

Przeprowadzanie analizy minimalizacji kosztow jest zasadne tylko w
sytuacji, gdy wynik zdrowotny poréwnywanych schematow jest
identyczny. Pordwnanie dwoch lub wiecej programdéw ogranicza sie do
analizy kosztéw, a celem jest znalezienie najtanszej alternatywy.
Podstawowg trudnoscig i ograniczeniem przedstawianego typu analizy jest
konieczno$¢ przyjecia braku réznic terapeutycznych, co jest mozliwe
jedynie na podstawie uzasadnionych danych [96,111]. Analize kosztéw
przeprowadza sie w sposob analogiczny do przedstawionego w rozdziale 0.

Preferowang alternatywg jest ta, ktérej przeprowadzenie zwigzane
jest z mniejszymi kosztami catkowitymi. Przykiadem stosowania analizy
minimalizacji kosztdw sg m.in. badania dotyczace oceny kosztowej
schematéw diagnostycznych, ktérych zaktadana skutecznos$¢ jest
identyczna [114], oceny kosztow opieki nad chorym w warunkach
szpitalnych oraz w domu [70,119], a takze kosztéw generowanych w
trakcie farmakoterapii choréb nowotworowych réznymi schematami
terapeutycznymi, ktérych skutecznos¢ jest réwna, czego przyktadem moze
by¢ analiza terapii niedrobnokomorkowego raka ptuc przedstawiona w

pracy [11].
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2.2.4.3 Analiza efektywnosci kosztow (koszt-efektywnosc¢)

Analiza efektywnosci kosztéw to przyktad petnej analizy
farmakoekonomicznej, gdzie szacowane sg zaréwno koszty jak i efekty
porownywanych schematéw terapeutycznych. Mozliwe jest réwniez
porownanie kosztow i efektéw stosowanego schematu terapeutycznego z
sytuacjg zaniechania leczenia. Podstawowym warunkiem umozliwiajgcym
wybdr analizy koszt-efektywnos¢ do oceny interesujgcych badacza
programow jest zastosowanie tych samych jednostek pomiaru wynikéw
[48,96]. W przeciwienstwie do pozostatych typdw analiz wykorzystywane
w tym typie analizy jednostki zaliczane sg do wartosci klinicznych -
zmiana cisnienia tetniczego krwi — mmHg, zmiana stezenia glukozy we
krwi = mmol/l lub mg% lub naturalnych - wyleczenie, zyskany okres zycia
np. zyskane lata zycia (ang. life yars gained), ilos¢ dni wolnych od
objawdw. Polskie wytyczne przeprowadzania badan
farmakoekonomicznych zalecajq przetransponowanie wynikéw
pierwotnych, wyrazonych w wartosciach klinicznych (tzw. surogaty) na
jednostki naturalne [103]. Stosowane sg réwniez miary specyficzne dla
ocenianych lekdw np. czestos¢ atakow astmy w przypadku preparatéow
przeciwastmatycznych. Dzieki swojej elastycznosci opisywany typ analizy
moze by¢ wykorzystywany nie tylko w przypadku oceny schematéw
lekowych ale w kazdym przypadku kiedy wyniki porownywanych opcji sg
wyrazane w tej samej jednostce. Stad mozliwos¢ zastosowania w
przypadku oceny programéw o charakterze profilaktycznym [110] lub
badan przesiewowych [52].

Analiza efektywnosci kosztéw powinna by¢ przeprowadzana zgodnie
ze schematem przedstawionym w rozdziale 2.2.2. Najczesciej
wykorzystywang perspektywg badania jest perspektywa spoteczna,
niemniej jednak mozliwe jest takze przeprowadzenie réwnolegtych analiz z
punktu widzenia innego odbiorcy wynikéw. Okreslenie jednostek
efektywnosci wykorzystanych dla ocenianych schematéw (rézne w
zaleznosci od problemu) musi w najlepszy mozliwy sposdb odzwierciedlac

zmiany zdrowotne obserwowane w trakcie ich stosowania oraz umozliwic
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zaobserwowanie ewentualnych réznic miedzy programami. Projekt
polskich wytycznych przeprowadzania analiz farmakoekonomicznych [103]
nakiada na prowadzacego badanie, obowigzek zdefiniowania i opisania
wszystkich alternatyw terapeutycznych oraz okreslenia alternatywy (lub
alternatyw) referencyjnej. Najczesciej jest to schemat leczenia, ktory
moze by¢ zastgpiony przez badany lek czyli leczenie pierwszego rzutu.
Inne dopuszczalne alternatywy to praktyka najczesSciej stosowana, o
najwiekszej skutecznosci oraz o najnizszym koszcie. Dopuszcza sie
rowniez poréwnanie z placebo (nieleczenie).

Analiza kosztéw powinna by¢ przeprowadzana zgodnie ze
schematem podanym w rozdziale 0. Analiza efektywnosci kosztow
wymaga przedstawienia efektu w postaci liczbowej. Efektywnos¢ jest
okreslana jako zdolno$¢ do osiggniecia poprawy stanu zdrowia w realiach
praktycznych [48]. Wynika stad, ze efektywnos$¢ rozumiana jest inaczej
niz skutecznos¢ (efekt uzyskiwany w sztucznie stworzonych warunkach
idealnych) oraz stosownos$¢, ktéra jest pojeciem szerszym i bierze pod
uwage skutki niepozadane, praktyczne mozliwosci zastosowania oraz
koszty. Efektywnos$c¢ stanowi wypadkowg obu przedstawionych zmiennych.
Obecnos¢ licznych czynnikédw wptywajacych na efekt utrudnia jego pomiar.
Nawet dla najlepiej zaplanowanych badan i doswiadczen niekiedy trudno
jest okresli¢ wptyw poszczegdlnych z nich na uzyskiwany wynik. Jednym z
najwazniejszych czynnikéw jest - opisywany powyzej - odpowiedni dobdr
metody oceny efektu w stosunku do badanego zagadnienia. Dodatkowym
wymogiem jest okreslenie horyzontu czasowego oceny skutkéw, jako ze
moment obserwacji moze wptywac na koncowe efekty.

Wynikiem analizy sg wspotczynniki koszt-efektywnosé (ang. cost-
effectiveness ratio, CER), obliczone dla poszczegoélnych programow
objetych badaniem. Powyzszy wspotczynnik definiowany jest jako

stosunek poniesionych kosztéw do uzyskiwanych efektéw (Réwnanie 16).
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Rownanie 16 Wspdtczynnik koszt-efektywnosc¢ (CER).

koszt schematu terapeutycznego
CER =

efekt schematu terapeutycznego

Jednoczesnie jednak podejmowanie decyzji o charakterze
ekonomicznym i terapeutycznym, na podstawie wspotczynnikéw CER nie
jest praktykg prawidtowq. Efektem uzyskania wartosci CER jest informacja
na temat kosztu jednostki wyniku (efektu), podczas gdy informacja, ktdra
moze by¢ pomocna przy wspomnianych decyzjach, jest koszt uzyskania
dodatkowej jednostki efektu. Warto$¢ ta okreslana jest jako
inkrementalny wspotczynnik koszt-efektywnos$¢ (ang. incremental cost-
effectiveness ratio, ICER) i definiowana jako stosunek rdéznicy kosztow
miedzy poréwnywanymi programami do réznicy wynikow poréwnywanych
programow (Réwnanie 17).

Rownanie 17 Inkrementalny wspotczynnik koszt-efektywnos$é (ICER).

ICER réznica kosztéw pomiedzy poréwnywanymi schematami

roznica efektow pomiedzy poréwnywanymi schematami

Analiza inkrementalna przeprowadzana jest w kazdym przypadku
kiedy wystepuje dysproporcja miedzy kosztami i wynikami badanych opcji
terapeutycznych:

- Program Agoszt > Program Byoszt Oraz Program Acfekt < Program Acfekt
- Program Agoszt < Program Byoszt Oraz Program Acfekt > Program Acfekt

Kolejny etap to analiza wrazliwosci. Jej celem jest okreslenie wptywu
ewentualnych zmian przyjetych zatozen na wyniki catego badania, stad
okreslenie jej mianem analizy ,co jesli” (ang. ,what if” analysis).
Prawidtowo przeprowadzona pozwala zredukowac ryzyko niepewnosci
uzyskiwanych wynikow koncowych. Analiza wrazliwosci powinna by¢
przeprowadzana wedtug podanego schematu [96]:

a) identyfikacja elementéw niepewnych, czyli takich, ktérych zmiana

moze w sposoéb istotny wptynaé na wynik korncowy
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Teoretycznie wszystkie zmienne, na podstawie ktoérych wykonano
analize powinny by¢ poddane analizie wrazliwosci. Obecnie najczesciej
analizie poddawane sg najwazniejsze dla przeprowadzanego badania dane
wybrane przez autora doswiadczenia [130].

b)  okreslenie badanego zakresu zmiennosci elementéw krytycznych

Fakt doboru a-priori zarébwno czynnikow poddawanych analizie jak i
zakresu zmiennosci jest krytykowany jako powazne ograniczenie analizy
wrazliwosci. Wiarygodny badany zakres zmiennosci powinien by¢
zbudowany na podstawie rzetelnych danych. Przyjmuje sie, :ze
dostateczng pewnoscig cechujg sie przedziaty oparte o opinie ekspertdw,
przeglad literatury badz przedziat ufnosci wokét sredniej dla danych
losowych.

c) rekalkulacja wynikdw w przyjetym zakresie okreslonych wczesniej
parametrow

Koncowy etap to ponowne wyliczenie i poréwnanie wspoétczynnikéw
efektywnosci kosztow. Uzyskiwane réznice pozwalajg oceni¢ w jakim
stopniu poszczegdlne sktadowe analizy wptywajg na jej wynik. W
przypadku uzyskanego braku wrazliwosci, przyjete parametry wstepne
mogq zostac ocenione jako witasciwe. Wynik przeciwny pozwala zwrocié
uwage na elementy, ktére w przypadku podejmowanych na podstawie
wynikéw analizy decyzji o charakterze finansowym, mogq powodowacd
zmiane wspoétczynnikdéw.

W praktyce wykorzystywanych jest kilka podstawowych rodzajéw
analizy wrazliwosci [96]:

- prosta analiza wrazliwosci (analiza jednokierunkowa) - schemat jej
przeprowadzania opiera sie na badaniu wptywu zmiany kolejnych,
pojedynczych parametrow na wynik koncowy

- prosta analiza wrazliwosci (analiza wielokierunkowa) - umozliwia
okreslenie wptywu kilku zmiennych réwnoczesnie (w przyjetym
zakresie) co w wiekszym stopniu odpowiada warunkom
rzeczywistym; jako, ze mozliwa liczba kombinacji rosnie wyktadniczo

w stosunku do liczby czynnikdw poddawanych analizie, konieczne
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jest zastosowanie modeli eksperymentalnych przedstawiajgcych

mozliwe scenariusze; jedng z metod unikniecia nadmiernej ilosci

pracy o charakterze obliczeniowym jest zastosowanie analizy
wartosci ekstremalnych (skrajnych) [96]; skonstruowanie tzw.
scenariuszy - podstawowego, najbardziej optymistycznego oraz
najbardziej pesymistycznego i rekalkulacja wynikdw w oparciu o nie
pozwala oceni¢ wrazliwos$¢ poszczegdlnych sktadowych

- analiza progowa - polega na okresleniu krytycznych wartosci
parametrow, dla ktérych dochodzi do odwrécenia koricowych
wynikéw analizy; pozwala to na okreslenie kombinacji parametréw,
dla ktérej dochodzi do przekroczenia progu akceptacji wybranego
programu

- analiza probabilistyczna - uwzglednia wzgledne prawdopodobienstwo
wystgpienia poszczegdlnych wartosci (w przeciwienstwie do analizy
wartosci  skrajnych); wykorzystywane s rdézne mozliwosci
modelowania (np. metoda Monte-Carlo)

Celem przeprowadzania analizy koszt-efektywnos$é jest mozliwosé
wyboru najbardziej efektywnej drogi terapeutycznej, z mozliwych do
zastosowania przy okreslonych (ograniczonych) zasobach. Jej wyniki
pomagajg podejmowal decyzje o alokacji srodkéw finansowych, dlatego
ich odbiorcami mogg by¢ zaréwno menedzerowie zarzadzajacy stuzbg
zdrowia, np. podejmujacy decyzje o refundacji lekéw jak i praktykujacy

lekarze.

2.2.4.4 Analiza uzytecznosci kosztéw (koszt-uzytecznosc)

Analiza uzytecznosci kosztéw jest specyficzng formg oceny, w ktorej
jednostka wyniku definiowana jest jako uzytecznos$¢, czyli zdolnosé
danego zasobu do zaspokojenia okreslonych potrzeb ludzkich. Analiza CUA
traktowana jest niekiedy jako specjalny rodzaj analizy efektywnosci
kosztéw. Moze byc¢ rowniez traktowana jako jej rozszerzenie, jako ze
umozliwia pordéwnanie technologii medycznych w sytuacji, kiedy

zastosowanie analizy CEA nie jest mozliwe [38].
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Uzytecznosc jest terminem przedstawionym po raz pierwszy przez
von Neumanna i Morgensterna w roku 1944 jako cze$¢ teorii gier.
Ograniczony zatozeniami (m.in. przechodnio$¢, niezaleznosé¢ i ciggtosc
preferencji) model von Neumanna-Morgensterna opisuje matematycznie w
jaki sposob jednostka racjonalna powinna podejmowac decyzje w sytuacji
ryzyka. Jako, ze klasyczna teoria przedstawionego modelu zaktada
podejmowanie decyzji obarczonych niepewnoscig (uzytecznosc) konieczne
jest jej zréznicowanie w stosunku do preferencji i wartosci (podejmowanie
decyzji w warunkach pewnosci) oraz przedstawienie odpowiednich

narzedzi pomiaru.

Schemat 15 Zaleznos¢ miedzy preferencjg oraz wartoscig i uzytecznoscia.

PREFERENCJE

WARTOSC (PEWNOSC) UZYTECZNOSC (NIEPEWNOSC)

Jak wynika z powyzszego schematu pojecie preferencji jest pojeciem
szerszym w stosunku do uzytecznosci i wartosci, ktére sg jej podtypami.

W zwigzku z tym inne sg metody ich pomiaru i zastosowanie.

Tabela 2 Metody pomiaru preferencji [38].

o Metoda formutowania pytan
Metoda odpowiedzi

Wartos¢ (pewnosc) Uzytecznos¢ (niepewnosé)

- skala punktowa
- skala kategorii

Skala
- skala analogowa

- skala wspotczynnikowa

- handlowanie czasem
, - poréwnanie par _
Wybor . L - loteria
- ocena rownowaznosci

- handlowanie liczbg oséb

Najczesciej spotykane w piSmiennictwie metody pomiaru preferencji
to skala wartosciowania, handlowanie czasem, handlowanie liczbg osdb

oraz loteria.
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Wykorzystanie skali wartoSciowania (ang. rating scale) mozliwe jest
dzieki zatozeniu, ze ludzkie, subiektywne oceny mozna kwantyfikowaé. W
badaniach wykorzystuje sie zaréwno skale interwatowg jak i porzadkowa.
Przy zastosowaniu skali interwatowej badany po uszeregowaniu stanéw
zdrowia od najmniej do najbardziej pozadanego odcina wyniki na linii
prostej. Zasadniczg rzeczg jest aby odlegtosci (interwaty) pomiedzy
zaznaczonymi punktami odpowiadaty réznicy w ocenie, co umozliwi
stworzenie interwatowej skali preferencji. Stosunek bezwzglednych
wartosci umieszczonych na skali interwatowej nie ma znaczenia, dlatego
na ich podstawie niemozliwe jest dokonanie wartosciowania.

Skala porzadkowa stosowana jest najczesciej w przypadku choréb
przewlektych. Badany wskazuje stan najlepszy (najbardziej preferowany,
oznaczany jako 1) oraz najgorszy (najmniej preferowany, najczesciej
definiowany jako ,zgon” cho¢ niekoniecznie, oznaczany cyfrg 0) stan
zdrowia. Nastepnie stany przejsciowe umieszczane sg na linii prostej, w
taki sposdb aby odlegto$¢ miedzy nimi byta proporcjonalna do réznic
preferencji chorego. Wykorzystujac skale porzadkowg w przypadku choréb
przejsciowych jako koniec przedziatu umieszczany jest najgorszy mozliwy
stan choroby okresowej. Wyniki uzyskane z wykorzystaniem skali
porzadkowej mogg zostac przetransponowane na punktacje uzyskang inna
metodg (np. handlowania czasem).

Metoda handlowania czasem (ang. time trade-off) oparta jest na
okresleniu czasu, o ktéry badany bytby gotowy skréci¢ zycie w zamian za

poprawe stanu zdrowia.
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Schemat 16 Graficzny opis metody handlowania czasem dla choréb przewlektych

[38,96].
zdrowie
1 alternatywa 1
alternatywa 2
h2

X t czas

Schemat 16 przedstawia graficzng reprezentacje oceny preferencji
za pomocg metody handlowania czasem dla chordb przewlektych. Na osi
zdrowia warto$¢ 1 oznacza petne zdrowie, podczas gdy warto$¢ 0 koduje
zgon. Poréwnano dwa hipotetyczne stany zdrowia uzyskane dla
alternatywy 1 (petnia zdrowia przez krotszy czas) oraz alternatywy 2
(dtuzszy okres przezycia w gorszym stanie zdrowia), ktére przedstawia sie
badanemu. Warto$¢ czasu x zmienia sie do momentu, w ktdrym obie
alternatywy sg dla badanego réwnowazne. Poszukiwany wynik preferencji
obliczany jest zgodnie z wzorem, ktéry przedstawia Réwnanie 18.

Rownanie 18 Schemat obliczenia wartosci preferencji metoda handlowania czasu w

przypadku choréb przewlektych.

wartos¢ preferencji h2 =

gdzie:
X - okres trwania stanu zdrowia uzyskanego dzieki zastosowaniu alternatywy 2

t - okres trwania stanu zdrowia uzyskanego dzieki zastosowaniu alternatywy 1

Zastosowanie metody handlowania czasem do oceny preferencji jest

mozliwe réwniez w przypadku choréb przejsSciowych [38,96].
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Schemat 17 Graficzny opis metody handlowania czasem dla chordb przejsciowych.

zdrowie
1 ,,,,,,,,,,,,,,,
alternatywa 2
h2
|
|
hi alternatywa 1 ‘ :
| |
| |
| |
1 1
| |
1 1
0 X t czas

Wartos$¢ czasu x zmienia sie, az do momentu kiedy obie alternatywy
stajg sie réwnowazne. Poszukiwany wynik preferencji obliczany jest z
Rownanie 19.
Rownanie 19 Schemat obliczenia wartosci preferencji metoda handlowania czasu w
przypadku chordb przejsciowych.

1-(1-h1)x

wartos¢ preferencji h2 = .

gdzie:

x — okres trwania stanu zdrowia uzyskanego dzieki zastosowaniu alternatywy 2

t - okres trwania stanu zdrowia uzyskanego dzieki zastosowaniu alternatywy 1

hl - stan zdrowia w czasie x (najgorszy mozliwy stan zdrowia, w kazdym

przypadku dla ktdérego istnieje stan zdrowia gorszy niz h2)

Opisana powyzej metoda konwencjonalnego handlowania czasem
ma swoje rozwiniecia [38]. Dwie inne mozliwosci to roczne handlowanie
czasem, gdzie badany dokonuje wymiany wobec niechcianej
rekonwalescencji oraz dzienne handlowanie czasem, gdzie podstawg
wymiany jest niepozadany sen.

Handlowanie iloscia o0séb to metoda analogiczna do metody
handlowania czasem, w ktorej zrodtem oceny preferencji jest okreslenie
przez badanego ilosci osob w okreslonym stanie zdrowia a, ktore nalezy
wyleczy¢ w ciggu roku aby zrownowazyc¢ uratowanie zycia jednej osobie w
ciagu roku. Ze wzgledu na spoteczny wydzwiek przedstawiona metoda

stosowana jest przez ubezpieczycieli zdrowotnych.
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Loteria to klasyczna metoda pomiaru preferencji kardynalnych. Jej
wynikiem jest uzyteczno$é¢, jako ze zawiera element niepewnosci.
Wykorzystywana jest zarédwno do oceny uzytecznosci poszczegdlnych
alternatyw w chorobach przewlektych jak i standw przejsciowych. Schemat
18 przedstawia metodyke oceny. W pierwszym etapie choremu
prezentowane sg dwie alternatywy: leczenie, ktére z okreslonym
prawdopodobienstwem p moze doprowadzi¢ do osiggniecia stanu
doskonatego zdrowia, w ktérym pacjent zyje dodatkowq liczbe t lat oraz z
prawdopodobienstwem 1-p do zgonu. Alternatywa drugg jest stan
przewlekty, trwajacy t lat. Podczas oceny zmianie ulega
prawdopodobienstwo p, az do momentu, w ktérym obydwie alternatywy -
W ocenie pacjenta - sg sobie réwne. Wtedy wynik preferencji hl réwny
jest p (ROwnanie 20).

Schemat 18 Ocena preferencji dla stanu przewlekiego przy zastosowaniu metody loterii.

zdrowie
/

prawdopodobienstwo p

alternatywa/1©<

prawdopodobienstwo 1-p
BADANY ( T zgon

alternatywa 2

stan2

Rownanie 20 Schemat obliczenia wartosci preferencji metodg loterii w przypadku

chordb przewlektych.

wartos¢ preferencji h2 = p

gdzie:

p — prawdopodobienstwo, przy ktérym wyrownywane sa preferencje pacjenta

W przypadku stosowania loterii do oceny preferencji pacjenta w

krétkotrwatym stanie chorobowym, dolng granicg oceny nie jest zgon lecz
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najgorszy mozliwy stan przejsciowy. Konieczne do spetnienia zatozenie
obejmuje réwnos¢ czasow trwania t wszystkich stanow. Metodyke oceny
przedstawia Schemat 19.

Schemat 19 Ocena preferencji dla stanu przejSciowego przy zastosowaniu metody

loterii.

zdrowie
/

prawdopodobienstwo p

alternatywa{©<

prawdopodobienstwo 1-p
BADANY ( T stanl

alternatywa 2

\ stan2

Rownanie 21 Schemat obliczenia wartosci preferencji metodg loterii w przypadku

chordb przejsciowych.

wartos¢ preferencji h2 = p + (1-p)hi

gdzie:
p — prawdopodobienstwo, przy ktérym wyrownywane sa preferencje pacjenta

h1l - najgorszy mozliwy stan zdrowia

Wartos$¢ hl otrzymywana jest w wyniku zastosowania metody loterii
dla choréb przewlektych, gdzie najgorszy mozliwy stan to zgon, a skala
wartosci p miesci sie w przedziale <0;1>. Poszukiwana wartos¢ hi jest
podstawiana w miejsce wartosci h2 w Réwnanie 20.

Wyniki pomiaru preferencji uzyskane réoznymi metodami najczesciej
réznig sie od siebie [38,96]. Przyczyng jest rdozne ujecie zagadnienia
ryzyka oraz rézna metodyka oceny. Najczesciej poleca sie stosowacd
pomiar preferencji wyrazonej w postaci uzytecznosci, jako ze przyszie
rezultaty zdrowotne obarczone sg niepewnoscia. Niemniej jednak

wszystkie metody wymienione w Tabeli 2 sg wykorzystywane w praktyce.
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Przedstawione  powyzej sposoby pomiaru  preferencji sq
czasochtonne i kiopotliwe w zastosowaniu praktycznym. W zwigzku z tym
w badaniach wykorzystuje sie obecnie najczesciej gotowe wieloczynnikowe
systemy klasyfikacji stanu zdrowia, co wymagato rozwiniecia klasycznej
teorii uzytecznosci von Neumanna-Morgensterna, do teorii
wieloczynnikowej (postawienie dodatkowego zatozenia dotyczacego
niezaleznosci uzytecznosci, wyrazanej jako niezaleznos¢ pierwszorzedowa,
multiplikatywna lub addytywna) [38,96].

Trzy najczesciej wykorzystywane systemy to: Skala Jakosci
Dobrostanu (ang. Quality of Well-Being, QWB), Indeks Uzytecznosci
Zdrowia (ang. Health Utilities Index, HUI) oraz EuroQol.

System QWB klasyfikuje pacjentow wzgledem czterech cech:
zdolno$¢ poruszania sie, aktywnosé fizyczna, aktywnosé spoteczna oraz
ztozong jakos¢ objaw-zaburzenie. Obliczenie parametréw skali oparte jest
na wartosciach uzyskanych w wyniku doswiadczenia przeprowadzonego na
losowej grupie 0sob, ktore umiejscawiajg rézne stany zdrowia na skali od
0 (zgon) do 1 (petne zdrowie).

Metoda HUI dzieli sie na trzy dostepne podsystemy. Punktacja
opiera sie na preferencjach grup populacji (skala interwatowa) i obejmuje
cztery cechy: funkcjonowanie fizyczne (poruszanie sie i aktywnosc
fizyczna), funkcjonowanie spoteczne (uwzglednia codzienne czynnosci)
funkcjonowanie spoteczno-emocjonalne (aktywnos$¢ spoteczna oraz
emocjonalny dobrostan) oraz zaburzenia zdrowotne. Wskazniki preferencji
zostaty obliczone przy wykorzystaniu wynikdow uzyskanych na losowej
grupie metodg handlowania czasem.

Skala EuroQol zawiera pie¢ elementow: zdolno$¢ poruszania sie
czynnosci  codzienne, aktywnosci gtdowne, bdl/dyskomfort oraz
lek/depresja, z ktorych kazdy moze by¢ przedstawiany na trzech
poziomach: brak zaburzen, niewielkie zaburzenia, powazne zaburzenia.
Preferencja zostata zmierzona metodq handlowania czasem na losowej

grupie osoéb.
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W analizie uzytecznosci kosztéw wyniki stosowanej procedury
medycznej wyrazane sg najczesciej w postaci QALY czyli roku zycia
skorygowanego o jakos$¢, a wynikiem ostatecznym analizy jest koszt
przypadajacy na zyskang jednostke QALY (inkrementalny wspdtczynnik
uzytecznosci kosztéw). Zaletg QALY jest mozliwos¢ jednoczesnego
przedstawienia korzysci bedacych pochodng ograniczenia chorobowosci
(zysk jakosciowy) oraz smiertelnosci (zysk ilosciowy) [38,96]. Wartosé
QALY moze zostac obliczona za pomocg wszystkich wymienionych powyzej
metod oceny preferencji na dwdch drogach: sumowanie poszczegdlnych
sktadowych oraz pomiar uzytecznosci profilu zdrowia. Aby moc
zaklasyfikowa¢ obliczong wartos¢ QALY jako uzyteczno$¢ musi ona
spetnia¢ wszystkie zatozenia jej dotyczace.

Alternatywnymi dla QALY jednostkami sg: réwnowaznik roku zycia
przezytego w petnym zdrowiu (ang. Healthy-Year Equivalent, HYE) oraz
rownowaznik jednej uratowanej od smierci mtodej osoby (ang. Saved-
Young-Life Equivalent, SAVE) [38,96].

W metodzie HYE ocenia sie preferencje dotyczace wszystkich standéw
zdrowia w catym badanym okresie czyli tzw. profil zdrowia. Wykorzystuje
sie dwustopniowg metode loterii oceniajac zarowno uzytecznos¢ danego
profilu zdrowia jak i czas trwania w petnym zdrowiu. Pomiar HYE jest
metodologicznie oraz praktycznie trudniejszy niz pomiar QALY.

Metoda SAVE opiera sie na handlowaniu liczbg oséb, gdzie
badanemu zadawane jest pytanie dotyczace ilosci oséb w danym stanie
zdrowia, ktoére nalezatoby wyleczy¢ aby zrownowazy¢ uratowanie od
Smierci jedng mtodgq osobe. Wykorzystujgc SAVE otrzymuje sie wyniki,
ktére obrazujg spoteczny, a nie indywidualny punkt widzenia (gra sie
zyciem innych nie wiasnym, stad wieksza tendencja do zawyzania ryzyka).

Analiza uzytecznosci kosztow jest metoda przydatng w pewnych
specyficznych sytuacjach, kiedy na pierwszy plan wysuwajq sie
zagadnienia zwigzane z jakoscig zycia. Dodatkowo wolna jest od
niektorych ograniczen innych typéw analiz (np. mozliwos$¢é pordwnywania

programow o réznych wynikach w przeciwienstwie do analizy efektywnosci
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kosztéw lub w razie niemoznosci przedstawienia wynikow w postaci

pienieznej jak w analizie wydajnosci kosztéw).

2.2.4.5 Analiza wydajnosci kosztow (koszt-korzysci)

Analiza wydajnosci kosztéw (CBA) jest jednym z typow petnej
analizy farmakoekonomicznej, jako ze wymaga oceny zardowno kosztéw
jak i efektow stosowanych procedur [38,96]. Zatozenia tego typu oceny
farmakoekonomicznej wywodzg sie z teorii ekonomii dobrobytu, ktérej
podstawy teoretyczne zostaty sformutowane przez Vilfredo Pareto.
Podstawowym zagadnieniem opisywanym przez ten dziat ekonomii jest
kwestia odpowiedzi na pytanie jak oceniac¢ czy spoteczenstwo jako catosé
zyskuje na prowadzonej procedurze/polityce (jest to wiec podejscie
wartosciujgce, a nie tylko opisujgce sytuacje).

Skutki zdrowotne bedace wynikiem zastosowania danej procedury
medycznej wyrazane sg w postaci wartosci pienieznej. Korzysci
wynikajace z zastosowania analizy wydajnosci kosztéw w poréwnaniu z
powyzej przedstawionymi typami analiz wynikajg z mozliwosci pominiecia
jednego z zatozen charakterystycznych zaréwno dla analizy efektywnosci
kosztow jak uzytecznosci kosztdw, a dotyczacego koniecznosci
przedstawienia wszystkich mozliwych alternatyw ocenianej procedury
[38,96,103]. Podobne zatozenie nie jest konieczne w przypadku analizy
CBA.

Podejmowanie  decyzji finansowych na  podstawie analiz
farmakoekonomicznych wymaga przedstawienia wyniku w postaci
monetarnej. W przypadku analizy CEA oraz CUA konieczne jest odwotanie
do pewnych wartosci wzglednych (gotowe tabele, wartosci progowe). W
przypadku analizy CBA nie jest to wymagane, co w sytuacji koniecznosci
podjecia pojedynczej decyzji powoduje, ze jest ona bardziej wartosSciowa
w stosunku do analiz CEA i CUA.

Podstawowym  zagadnieniem  odrdzniajgcym  metodologicznie

opisywang analize od przedstawionych powyzej, jest sposdb oszacowania
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efektéw zdrowotnych, poprzez nadanie im wartosci pienieznych. W
literaturze problemu wyrdznia sie trzy podstawowe metody oceny:
a) metoda kapitatu ludzkiego

Metoda kapitatu ludzkiego wywodzi sie bezposrednio z ekonomii
dobrobytu. Srodki przeznaczone na uzyskiwanie danego efektu
medycznego traktowane sg jako inwestycja w kapitat ludzki. W praktyce
oznacza to, ze optacalno$¢ poniesionych naktadow okresla sie jako
przywrdcong lub zwiekszong wydajnosé¢ danej osoby na rynku pracy, a
wiec czasowi wolnemu od choroby lub jej objawdw zostata nadana pewna
wartos¢ pieniezna. W tym celu wykorzystywana jest wartos¢ rynkowa
pracy (stawka ptac), a wartos¢ badanej procedury wyrazona jest w postaci
przysztych zarobkéw. Metoda kapitatu ludzkiego wykorzystywana jest jako
jedyne zrddto oceny zmiany stanu zdrowia lub jako ocena czesSciowa tylko
dla oceny wartosci zmian produktywnosci jednostki.

Metoda ta jest krytykowana ze wzgledu na niedoskonatosci
ujawniajagce sie w trakcie przeprowadzania pomiaréw. Podstawowa
trudnos$¢ dotyczy doktadnosci pomiardéw, a wynikajaca z niedoskonatosci
rynku pracy (zréznicowanie stawek nie tylko w zaleznosci od wydajnosci).
Dodatkowy ktopot zwigzany jest z oceng zasobdw nierynkowych (np.
wartosciowanie pracy oséb nie wykonujacych pracy zarobkowej czego
przyktadem mogg by¢ gospodynie domowe).

b) badanie ustalonych preferencji

Metoda ma na celu okreslenie preferencji dotyczacych zamiany
stanu zdrowia na wynagrodzenie. Przykitadem moze by¢ wybdr miedzy
pracq w warunkach o zwiekszonym ryzyku zmiany stanu zdrowia
(wypadku przy pracy, zgonu) przy jednoczesnym wyzszym wynagrodzeniu
oraz pracq bezpieczniejszg ale gorzej ptatng. Metoda ta opiera sie na
rzeczywistym wyborze miedzy dostepnymi opcjami, nie bazujac na
ustaleniach teoretycznych. Podobnie jak w metodzie kapitatu ludzkiego
ograniczeniem jest niedoskonato$¢ rynku pracy oraz wptyw czynnikéw

zaktdcajacych zaleznos¢ poziom ryzyka - wynagrodzenie.
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Alternatywa jest metoda analizy podjetych decyzji ujawniajgca
spoteczng ocene wartosci poszczegdlnych efektéw zdrowotnych.
C) badanie metodg oceny warunkowej

Badania metodq oceny warunkowej oparte sg na ankietach, w
ktérych respondenci zaznaczajg maksymalng cene, ktdérg sa gotowi
zaptaci¢ za okreslong procedure lub korzys¢ kliniczng [38]. Jednym z
zatozen koniecznych do przeprowadzenie podobnego badania jest
przyjecie istnienia idealnie wolnego rynku ustug medycznych. Badanie
wykorzystujgce metode okreslang jako ,gotowos$¢ do ptacenia” (ang.
willigness-to-pay, WTP) moze zosta¢ wykonane w warunkach pewnosci,
przy zatozeniu potencjalnych (niepewnych) korzysci zdrowotnych (ex-
post), a takze w warunkach niepewnosci zaréwno co do schorzenia jak i
efektow zdrowotnych (ex-ante). Umozliwia to dokonanie pomiaru
uzytecznosci zaréwno z punktu widzenia korzysci pojedynczego pacjenta,
korzysci prywatnych jak i spoteczenstwa. Korzys$é pacjenta uzyskiwana
jest przez obliczenie sredniej WTP w populacji i przeliczeniu jej na jednego
pacjenta. Korzysci prywatne uzyskiwane sg na dzieki pomnozeniu sredniej
WTP uzyskanej z pytan ex-ante przez liczbe oséb z grupy ryzyka
zachorowania na dang jednostke chorobowg. Aby obliczy¢ korzysci
spoteczne konieczne jest skorygowanie s$redniej WTP o dystrybucje
dochoddw i pomnozenie jej przez liczbe osob populacii.

Jako, ze przedstawienie korzysci zdrowotnych w wartosciach
monetarnych - mimo rozbudowanej metodyki - jest trudne, metoda CBA
wykorzystywana jest stosunkowo rzadko. Analiza wydajnosci kosztéw
moze byc¢ szczegdlnie przydatna w przypadku podejmowania decyzji o
alokacji zasobow, umozliwia bowiem ocene poréwnawczg programow o
drastycznie réznych wynikach. Ostatecznym wyznacznikiem oceny jest
zysk netto osiggany przy ich pomocy. Dzieki temu dane zasoby finansowe
mogg by¢ wykorzystane do uzyskania maksymalnych efektdw, badz dane

efekty mozna uzyskac¢ angazujac minimum Srodkéw.
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2.2.4.6 Analiza koszt-konsekwencje

Analiza konsekwencji kosztéw jest najprostszg formalnie i
jednoczesnie najwszechstronniejszq prezentacjq informacji dotyczacej
stosowanych procedur medycznych [96]. W najpetniejszej formie analiza
CCA powinna dostarcza¢ informacji na temat wszystkich dostepnych,
alternatywnych technologii medycznych oraz jednoczesnie wszystkie
mozliwosci  wynikéw terapeutycznych. Uzyskana lista kosztow i
konsekwencji moze sama w sobie stanowi¢ narzedzie umozliwiajgce
porownanie jak i by¢ podstawg innych analiz farmakoekonomicznych, jako
ze umozliwia catoSciowe spojrzenie i wybodr informacji koniecznych w
poszczegdlnych typach analiz.

Najwazniejszg cecha analizy CCA jest brak gotowego systemu
wartos$ciowania przedstawianych informacji. Uzytkownik korzystajacy z jej
wynikéw samodzielnie przyporzadkowuje odpowiednie cechy do grupy
korzysci lub wad na podstawie wiasnego systemu oceny.

Zakres informacji zbieranych w trakcie przeprowadzania analizy
konsekwencji kosztow pozwala najbardziej obiektywnie ocenié¢ catosé
zagadnienia zwigzanego z dang technologia medyczng (np.
farmakoterapig okreslonego schorzenia) ale jednoczesnie moze stanowic
ograniczenie ze wzgledu na trudnosci w bezposrednim pordéwnaniu

réznych danych.

2.2.5. Modelowanie w farmakoekonomice
Jak przedstawiono powyzej (Rozdziat 2.2) analiza
farmakoekonomiczna obejmuje zestawienie konsekwencji i kosztéw

leczenia, co z kolei daje mozliwos¢ specyficznego poréwnania stosowanych
procedur. Konieczno$¢ zgrupowania dwoch rodzajéow danych, moze
limitowa¢ dostepnosé tej grupy metod, stad wykorzystanie technik
modelowania matematycznego.

Wydawa¢ by sie moglo, ze w przypadku ograniczen
metodologicznych utrudniajacych zastosowanie klasycznych technik

modelowania, narzedzia inteligencji obliczeniowej stanowi¢ mogq ich
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cenne uzupetnienie. Niestety mimo kilkuletnich poszukiwan, autorowi nie
udato sie znalez¢ publikacji lub doniesienia o charakterze naukowym,
omawiajgcego bezposredniego zastosowania powyzszych metod w
farmakoekonomice. Jednoczesnie jednak prowadzone sg doswiadczenia z
zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych jako sktadnikéw systemow
ekspertowych konstruowanych w celu optymalizacji wydatkéw w opiece
zdrowotnej. Walczak oraz wspodtautorzy [132] testowali mozliwosé
wykorzystania sieci neuronowych, do ograniczania kosztéw zwigzanych z
terapig krwiozastepczg w trakcie zabiegéw chirurgicznych. Celem pracy
byta optymalizacja ilosci preparatow krwiopochodnych, zamawianych
kazdorazowo przed zabiegiem chirurgicznym. Cytowane przez autoréw
publikacje informowaty o ich nadmiernym wykorzystaniu, co zaréwno ze
wzgledu na generowane koszty jak i niepoliczalng wartos¢ preparatéw
krwiopochodnych wymaga wyeliminowania. Klasyczne procedury liczenia
zapotrzebowania, oparte na technikach statystycznych zestawione zostaty
z modelem neuronowym. W trakcie doswiadczen wykorzystano sieci o
radialnych funkcjach bazowych - RBF (ang. Radial Basis Function). Dane
pierwotne  zawieraty wyniki niektérych badan  biochemicznych
(hematokryt, czas protrombinowy, czesciowy czas tromboplastyny, liczba
ptytek krwi), informacje na temat wieku, klasy do jakiej zaliczono pacjenta
wg wytycznych ASA (ang. American Society of Anesthesiologists) oraz ew.
obecnos¢ dodatkowych schorzen uktadéw krazenia i oddechowego.
Podczas doswiadczen testowano rézny rozmiar wektora wejsciowego, w
tym takze zredukowany do szesciu sktadnikéw, poprzez eliminacje danych
skorelowanych.  Wyjscie miato charakter ciagly i oznaczato
zapotrzebowanie na preparat krwiopochodny wyrazany w jednostkach
iloSciowych oraz jako wspétczynnik C/T (ang. crossmatched/transfused)
czyli iloraz ilosci krwi przygotowanej do przetoczenia (przebadanej) do
rzeczywiscie przetoczonej. Trafnos¢ predykcji oceniana byta za pomocg
testu t-Studenta oraz z wykorzystaniem RMSE (ang. Root Mean Square
Error). Jako koncowy wniosek autorzy przedstawiajg wyliczenia dotyczace

ew. oszczednosci ptatnika (szpital, pacjent) polegajacych na obnizeniu
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kosztow zarzadzania zasobami krwi wykorzystywanej w trakcie
przyktadowego zabiegu. Oszczednosci obejmujg zaréwno prace technikéw
medycznych, przygotowujacych krew przed operacjq jak i samych
zasobdéw krwi. Z kalkulacji wynika, ze potencjalna oszczednos¢ wynikajaca
z zastosowania opisanej procedury moze wyniesc¢ ponad 3 tys. dolardéw na
kazde 50 przeprowadzonych wzorcowych zabiegéw, ktéorych dane
wykorzystano w trakcie doswiadczen.

Podobnie Walczak i wspdtautorzy [131] testowali mozliwosc
zastosowania sieci neuronowych zaliczanych do réznych kategorii jako
narzedzi optymalizacji wykorzystania zasobow szpitalnych. Problem
dotyczyt modelowania dtugosci pobytu chorego na oddziale intensywnej
terapii co jednoczes$nie pozwala zbudowac plan wykorzystania tdzek
szpitalnych tego specyficznego oddziatu. Wsréd testowanych metod
znalazty sie klasyczne perceptrony wielowarstwowe, sieci typu RBF oraz
samoorganizujace sieci rozmyte ARTMAP. Wyjscie miato charakter ciggty,
a skuteczno$¢ systemow oceniano wykorzystujagc wartos¢ RMSE.
Uzyskanie skutecznego narzedzia pozwalajacego planowac¢ zuzycie
posiadanych zasobdw stanowi jednoczesnie krok w kierunku ewentualnych
oszczednosci, ktérych uzyskanie wynika z mozliwosci optymalnej alokacji

$rodkow.
2.3 Epidemiologia

2.3.1. Wstep

Epidemiologia jest uwazana za jedng z podstawowych nauk z
zakresu zdrowia publicznego [105]. Pierwotnie pojmowana epidemiologia
obejmowata opis i co za tym idzie analize zjawisk zwigzanych z
rozprzestrzenianiem sie chordéb zakaznych, jednak rozwdj nauki i ewolucja
spoteczenstw znacznie poszerzyty zakres jej zainteresowan, obejmujac
takze problemy zwigzane z budowg modeli epidemiologicznych. Oznacza
to, ze obecnie epidemiologia oprocz podejscia klasycznego oferuje réwniez

metody wnioskowania oparte na testowaniu hipotez naukowych
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pozwalajgacych m.in. na kontrole zachorowalnosci i umieralnosci, co z kolei

wptywa na stan zdrowia spoteczenstw.

2.3.2. Modelowanie w epidemiologii

Modelowanie epidemiologiczne ma dtuga historie i bogatg literature
[12,15,44,49,56,59,78,85,136]. Jego ewolucja przebiega w sposob
rownolegty, w stosunku do rozwoju metod modelowania. Powyzsza
prawidtowos¢ obejmuje zarowno modele opisowe jak i predykcyjne, i
dotyczy wszystkich mozliwosci oferowanych przez wspétczesng statystyke.
Stosowane w epidemiologii techniki modelowania obejmujg wiekszos¢
znanych metod klasycznej statystyki (techniki regresji liniowej i
nieliniowych, metoda drzew decyzyjnych, model Markova i inne).

Podziat mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych w
epidemiologii przeprowadzany jest ze wzgledu na kierunki zastosowan.
Grupa pierwsza obejmuje zagadnienia klasyfikowane nastepnie pod katem
modelowanych wartosci (modelowanie specyficznych parametréw
epidemiologicznych) oraz ze wzgledu na rodzaj wykorzystywanych danych
(proste dane demograficzne lub antropometryczne np. w przypadku

modeli neuronowych do wstepnego skriningu chordb lub ich powiktan).

2.3.2.1 Modele skriningowe

Mohamed i wspdtautorzy zaproponowali zastosowanie modeli
neuronowych jako narzedzi do predykcji wartosci BMD (ang. Bone Mineral
Density) [89]. Jest to propozycja alternatywna w stosunku do klasycznej
metody pomiaru absorpcji promieniowania rentgenowskiego (ang. dual X-
ray absorptiometry - DXA), ktorej wykorzystanie na skale masowq
ograniczajg kosztownos$¢ oraz staba dostepnosé. Okreslenie wartosci BMD
jest pomocne przy diagnozowaniu zmian o charakterze osteopenii i
osteoporozy. Ich wczesne zdiagnozowanie moze pozwoli¢ unikngé
powiktan, ktére najczesciej manifestujg sie w postaci ztaman i co za tym
idzie cierpien pacjentow oraz drastycznie wysokich kosztow zwigzanych z

ich leczeniem.
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Dane wejsciowe stanowity proste informacje antropometryczne -
pte¢, wiek, warto$¢ BMI, wspotczynnik talia-biodra, wartosci pomiaru
fatdow skdérnych oraz wartosci masy niektorych tkanek (np. tkanka
ttuszczowa). Baze danych stanowity informacje opisujgce 1154 pacjentéow
posegregowanych w grupy w zaleznosci od obecnosci schorzenia lub jego
braku. W trakcie badan wykorzystano sieci neuronowe uczone przy
pomocy algorytmu wstecznej propagacji btedu modyfikacja APROP oraz
sigmoidalng funkcje aktywacji. Jako narzedzia walidacyjnego uzyto
metody /eave-one-out. Zarébwno modele otrzymane na peitnym wektorze
wejsciowym (7 wejsé) jak i po jego redukcji (4 wejscia) byly w stanie
poda¢ wyniki nie rodznigce sie istotnie statystycznie od wynikéw
otrzymanych przy pomocy metody DXA.

Wsrdéd ciekawszych zastosowan sztucznych sieci neuronowych w
szeroko pojetej epidemiologii wymieni¢ mozna ich zastosowanie w
modelowaniu przebiegu choroby Alzheimera na podstawie prostych
informacji demograficznych [124]. Informacjgq modelowang byta wartosé
MMSE (ang. Mini-Mental State Examination) - wskaznik opisujacy
zaawansowanie demencji na podstawie oceny zdolnosci poznawczych.
Wektor wejsciowy stanowity dane kodujace ptec¢, wyksztatcenie, wstepng
diagnoze, zaawansowanie choroby w momencie diagnozy w skali 1-5 przy
uzyciu wspodiczynnika CDR (ang. Clinical Dementia Rating Scale),
wspoétczynnik progresji choroby. Dodatkowo jedno z wejs¢ podawato
informacje dotyczacq statusu spotecznego (czy pacjent mieszka sam).
Zadaniem poréwnywanych modeli byta ocena zmian wspdétczynnika MMSE
w czasie. Autorzy przeprowadzili test pordwnawczy modelu liniowego,
klasycznej sieci neuronowej opartej o algorytm wstecznej propagacji btedu
oraz zaproponowanego przez siebie rozwigzania opartego o siec
neuronowa okreslanego jako mixed effects neural network. Jego specyfika
polega na mozliwosci bezposredniego wykorzystania informacji z
obserwacji rozciggnietych w czasie. Autorzy wykorzystywali technike 10-
cio krotnej krzyzowej walidacji. Wartos¢ btedu MSE (jedna z

wykorzystywanych miar btedéw) dla najlepszego otrzymanego modelu
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wynosita 0,37. Uzyskane wyniki pozwolity wyciggna¢ wniosek o
potencjalnej przydatnosci modeli neuronowych dla potrzeb modelowania
informacji medycznych rozciggnietych w czasie np. okreslania postepdéw
niektéorych chordéb degeneracyjnych (choroba Alzheimera, choroba
Parkinsona). Moze to pomdc w doborze odpowiedniej terapii i sposobdéw
postepowania niefarmakologicznego.

W pracy [99] autorzy prezentujg mozliwos¢ wykorzystania modeli
neuronowych do predykcji rehospitalizacji pacjentow po odbytych kursach
rehabilitacyjnych, zwigzanych z przebytym wylewem. Przyczyny dla ktorej
podjeta zostata proba modelowania powyzszego zjawiska majg nature
kliniczng i ekonomiczng. Zjawisko koniecznej ponownej hospitalizacji po
przebytych stanach o charakterze ostrym, jest pochodng wielu czynnikow i
nie do konca wyjasniong. Dodatkowo w przypadku tak specyficznych
standéw jak wylew i zwigzana z tym koniecznos$¢ hospitalizacji oraz
ewentualnej rehospitalizacji pacjentéw - generowane koszty stanowig
powazne obcigzenie budzetow ptatnikédw za sSwiadczenia medyczne.
Otrzymane systemy neuronowe byly poréwnywane z klasycznymi
modelami statystycznymi opartymi o technike regresji logistycznej. Dane
opisujgce 9584 pacjentdéw ze 167 szpitali. Dane wejsciowe wykorzystane
do budowy poréwnywanych modeli zawieraty m.in. informacje o
charakterze demograficznym - wiek, pte¢, rasa, status matzenski oraz
klinicznym - okres hospitalizacji po wylewie, wartos¢ FIM (ang. Functional
Independence Measure). Parametr FIM opisujacy zdolnos¢ do wypetniania
codziennych obowigzkéow podzielony jest na sze$¢ podgrup. Dane
pierwotne podzielono na trzy réwne czesci i kazdy z uzyskanych
podzbioréw byt wykorzystywany jako plik uczacy, walidacyjny i testowy
(3-krotne wzajemne sprawdzanie). Wyjscie miato charakter binarny (0;1)
- przewidziana lub nie konieczno$¢ ponownej hospitalizaciji.

Jako podstawowg miare dopasowania poszczegdélnych modeli
wykorzystano pole powierzchni pod krzywga ROC (AUROC). W trakcie
trenowania sieci wykorzystano algorytm wstecznej propagacji btedu z

modyfikacjg Langevina. Najlepszg znaleziong architekturg okazata sie siec
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z jedng warstwg ukrytg zbudowang z czterech neurondéw. Wartos¢ AUROC
dla modelu neuronowego (0.74) okazata sie lepsza niz metody opartej o
technike regresji logistycznej (0.68), cho¢ rdéznica nie byta istotna
statystycznie. Autorzy we wnioskach zwracajg uwage na mniejszg
bezwzgledng liczbe nietrafnych klasyfikacji modelu neuronowego i
sugerujq, ze metoda hybrydowa taczaca w sobie cechy sieci heuronowej i
systemu logistycznego mogtaby wnies¢ wyrazng poprawe zdolnosci
generalizacji systemu.

Podjeto réwniez proby zastosowania sztucznych sieci neuronowych
jako podstawy systeméw skriningowych, majacych za zadanie
klasyfikowanie pacjentéw bedacych nosicielami wirusa HIV lub z obecng
petnoobjawowg chorobg AIDS. Sposrdéd 1949 rekordéw opisujgcych
pacjentow autorzy wyselekcjonowali 1171 spetniajagcych warunki
wigczenia do badania. Kazdy w pacjentdw opisany zostat z uzyciem 9
zmiennych niezaleznych. Specyficzne kodowanie sprawia, ze ostateczny
rozmiar wektora wejsciowego wynosit 15 zmiennych (niektére z wartosci
sq podawane sieci z wykorzystaniem dwdéch komoérek wejsciowych -
jednej dla wartosci pozytywnej, natomiast drugiej specyficznej dla
wartosci negatywnej). Wsrdd informacji podawanych na wejsciu zalazty
sie: dane demograficzne (rasa, pteé) oraz o charakterze medycznym (ilos¢
wizyt lekarskich, ambulatoryjnych, ilo$s¢ dni hospitalizacji, ilo$¢ dni
hospitalizacji w stanie ostrym) oraz droga narazenia. Mimo, ze
modelowano zmienng o charakterze binarnym autorzy zaproponowali aby
warstwa wyjsciowa zbudowana byta z dwéch komodrek, wedtug podobnej
metodyki jak opisana powyzej. Zbidr zostat podzielony na jedng pare
uczacy-testowy (odpowiednio 1026 oraz 145 rekorddw), co byto jedyng
metoda kontroli zdolnosci generalizacji sieci.

Otrzymane wyniki oscylowaty woko6t granicy 65% pozytywnej
klasyfikacji (wartosci PPV - positive predisted value oraz NPV - negative
predicted value). Mimo, ze dobrana przez autorow metodyka moze budzic
pewne watpliwosci (specyficzne kodowanie danych, niewykorzystana

technika 10-cio krotnego wzajemnego sprawdzania, opieranie catosci
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wnioskdéw jedynie na jednym tescie generalizacji, testowanie jedynie
jednej funkcji aktywacji oraz niewykorzystanie architektur o wiecej niz
jedna warstwie ukrytej) na podkreslenie zastuguje fakt mozliwosci
zastosowania sztucznych sieci neuronowych w tak skomplikowanym
zagadnieniu jakim jest modelowanie stanu zdrowia pacjentéw, gdzie
mozliwa liczba czynnikdéw wptywajacych na faze choroby jest trudna do
zdefiniowania.

Bogataq literature oraz konkretne zastosowania praktyczne posiadajq
sztuczne sieci neuronowe wykorzystywane w urologii [14,45,104,134].
Ciekawg propozycjg jest ogdlnie dostepne internetowe narzedzie
pracujagce w oparciu o sztuczng sie¢ neuronowg [65]. Jego mozliwosci
obejmujg predykcje ryzyka przerzutéw, w tym zaréwno do otaczajacych
weztdw chionnych jak i przerzutéw odlegtych oraz ryzyka nawrotu choroby
po zabiegu prostatektomii i modelowanie czasu przezycia dla pacjentow z
nowotworem prostaty.

Opracowanie systemu wczesnej detekcji nowotworu prostaty w
oparciu o modele neuronowe bylo podstawowym celem autorow
opracowania [36]. Podstawowymi danymi klinicznymi wykorzystywanymi
w trakcie uczenia sieci byty: wiek pacjenta, catkowita warto$¢ pomiaru
poziomu antygenu sterczowego (ang. PSA - prostate-specific antigen),
procent wolnego (nie zwigzanego) PSA, objetos¢ prostaty, objetosé strefy
przejsciowej stercza (ang. TZ - transition zone), proporcje poziomu PSA
do objetosci gruczotu (PSAD) oraz objetosci strefy przejsciowej (PSA-TZ),
wspoétczynnik zmian wartosci PSA w czasie (PSAV) oraz wartos$¢ okreslana
jako DRE (ang. digital rectal examination), a wiec oceniany przez urologa
wynik badania per rectum. Po analizie wrazliwosci sieci pierwotnych
dokonano ostatecznego wyboru zmiennych kluczowych (preprocessing
danych). Zbiér wynikowy podzielono na dwie kategorie, zalezne od wyniku
catkowitego poziomu PSA. Dla pacjentow z wynikami o wartosciach w
przedziale 2,5-4 ng/ml sktadnikami wektora wejsciowego wykorzystanymi
z dalszej analizy wykluczono: wiek, catkowity PSA, TZ, PSAV i DRE,

natomiast w przypadku pacjentéw o wartosciach PSA w przedziale 4-10
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ng/ml po analizie zrezygnowano ze zmiennych kodujacych wiek, wartosci
DRE oraz TZ. Wyniki modeli neuronowych poréwnywano z modelem
regresyjnym oraz prostymi modelami opartymi na pojedynczych
wartosciach diagnostycznych. Do badania zakwalifikowano 1246
pacjentéw, z czego u 974 stwierdzono poziom PSA powyzej 4ng/ml,
natomiast u 272 mezczyzn poddanych badaniu wartos¢ PSA miescita sie w
granicach 2,5-4 ng/ml. Obydwa zbiory podzielono na trzy grupy - uczaca,
walidacyjng oraz testowq (test zdolnosci generalizacji) stosunku 2:1:1.
Autorzy nie zawarli w pracy informacji na temat stosowanego algorytmu i
innych parametréw uczenia sieci poza wzmianka, ze wykorzystywanym
typem sieci byt perceptron wielowarstwowy, natomiast w trakcie analizy
wrazliwosci korzystano z algorytmu genetycznego, majacego na celu
optymalizacje architektury sieci oraz wybdr parametréw kluczowych.

Do oceny i poréwnania skutecznosci poszczegdlnych modeli
wykorzystano wartos¢ pola powierzchni pod krzywa AUC (ang. AUROC -
area under operating curve) oraz odsetki odpowiedzi pozytywnych dla
diagnozy dodatniej oraz negatywnej (ang. PPV - positive predictive value,
NPV - negative predictive value).

Analiza i predykcja specyficznych dla nowotworu prostaty czynnikow
byty celem pracy Gamita i wspoétautorow [31,45]. Wsrdéd ocenianych
parametrow znalazty sie dwa, ktérych wartos¢ ma bezposredni wptyw na
decyzje terapeutyczng. Okreslenie ryzyka wystgpienia przerzutéw do
regionalnych weztéw chtonnych (ang. LNS - lymph node spread), jest
podstawg do podjecia decyzji o zabiegu chirurgicznym - limfadenektomii.
Drugim ocenianym parametrem jest warto$¢ CP okreslajgca stadium
przenikania zmian nowotworowych poza prostate (ang. CP - capsular
penetration). Jego warto$¢ jest czynnikiem pozwalajacym ocenié
skuteczno$¢ podjetej Sciezki terapeutycznej. W przedstawionym
doniesieniu oceniang metoda leczenia byta brachyterapia. W przypadku
pierwszego z opisywanych probleméw autorzy wykorzystali baze
pacjentéw zbudowang z opiséw 4133 przypadkdéw jako zbioru uczacego.

Testowanie zdolnosci generalizacji przeprowadzono wykorzystujgc dwie
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inne bazy pacjentéw pochodzacych z innych osrodkéw (odpowiednio 330 i
227 pacjentéw). Zadanie postawione sieci polegato na sklasyfikowaniu
pacjentéw do grup o wysokim i niskim ryzyku przerzutéw do regionalnych
weztdw chtonnych. Dane uczgce stanowity: klasyfikacja kliniczna oparta o
system cTNM, poziom antygenu sterczowego (PSA) oraz wyniki badania
probki tkanki pochodzacej z biopsji (Gleason score). Wykorzystujac sieé
bazujgca na algorytmie wstecznej propagacji btedu, autorom udato sie
znalez¢ architekture modelu pozwalajacg na osiggniecie 98%
skutecznosci. Druga czes$¢ doswiadczenia polegata na okresleniu stadium
przenikania zmian nowotworowych poza prostate. Wykorzystujac zbior
danych zbudowany z 409 przypadkéw (348 zakwalifikowano do zbioru
uczacego, natomiast pozostate 61 przypadkow to zbior testowy)
zbudowano i okreslono skutecznos¢ modelu neuronowego. Niestety
autorzy nie przeprowadzili petnej walidacji systemu. Wektor uczacy
zbudowany byt z informacji dotyczacych wieku, rasy, poziomu antygenu
sterczcowego (PSA), wynikdéw badan prébki tkanki pochodzacej z biopsiji
(Gleason score), klasyfikacje kliniczna opartg o system CcTNM
poszczegdlnych pacjentéw. Modelowang wartoscig byto stadium rozwoju
nowotworu obejmujgce mozliwos¢ przenikania zmian nowotworowych
(pTNM). W 83% przypadkéw udato sie prawidtowo sklasyfikowaé
pacjentow z grupy kontrolnej, wykorzystujac model neuronowy
zbudowany z wykorzystaniem algorytmu wstecznej propagacji btedu.
Mimo uwag, ktére mozna skierowac¢ do autordéw pracy (przede wszystkim
- brak petnej walidacji systemdéw np. z zastosowaniem 10-cio krotnego
wzajemnego sprawdzania) wydaje sie, ze zaprezentowane wyniki
pozwalajg pozytywnie oceni¢ zastosowane narzedzia neuronowe.

Potter i wspotautorzy [104] podjeli probe zastosowania sieci
neuronowych, jako narzedzi predykcji ryzyka nawrotu choroby po zabiegu
radykalnej prostatektomii. W trakcie doswiadczen testowano trzy
mozliwosci grupowania danych uczacych w celu zbadania wptywu rodzaju
zmiennej sterujacej na wynik. Wsrod informacji podawanych na wejsciu,

byty: wskazniki kliniczne - prébki tkanki pochodzacej z biopsji (Gleason
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score), informacje dotyczace rozmiaru prostaty oraz skutecznosci zabiegu
chirurgicznego, stadium zaawansowania; dane demograficzne - wiek;
dane morfologiczne. Testowano specyficzny, bardzo ciekawy typ sieci
neuronowych, ktérych algorytm budowy i uczenia oparty jest na
zjawiskach znanych z genetyki, cho¢ w publikacji nie ma doktadniejszych
informacji dotyczacych jego szczegdétdw. Wyjsciowy zbidr danych
zawierajacy opis 214 przypadkdéw podzielono losowo na trzy pary testowy-
uczacy, z ktoérych kazda wykorzystywana byta dla innego zbioru danych.
Niestety autorzy nie zdecydowali sie na przeprowadzenie petnej walidacji
systemow neuronowych. Modelowang zmienng byt nawrdét choroby
okreslany na podstawie poziomu antygenu sterczowego PSA, ktéry jest
klasycznym - choc¢ nie do konca specyficznym — markerem raka prostaty.
W zaleznosci od rodzaju danych uczacych systemy neuronowe z ok. 80%
skutecznoscig potrafity okresli¢ ryzyko nawrotu choroby. Oprécz odsetka
pozytywnych klasyfikacji wsrdod ocenianych parametrow znajdowaty sie
czuto$¢, specyficznos¢ i pole powierzchni pod krzywg ROC (AUROCQC).
Wszystkie wyniki uzyskane dzieki zastosowaniu systeméw neuronowych
byty istotnie statystycznie lepsze niz standardowe techniki statystyczne

(regresja Coxa i Kaplana-Meiera).

2.3.2.2 Modelowanie wskaznikéw epidemiologicznych

Cacciafesta wraz ze wspotpracownikami zastosowali sztuczne sieci
neuronowe do modelowania odsetka dwuletniej przezywalnosci u ludzi w
podesztym wieku [22]. Bazujac na danych demograficznych, klinicznych
(choroby przewlekte), wynikach badan biochemicznych oraz dotyczacch
farmakoterapii i z wykorzystaniem klasycznej sieci neuronowej uczonej z
wykorzystaniem algorytmu wstecznej propagacji btedu (logistyczna
funkcja aktywacji) osiggnieto 85% skutecznos¢ w tescie generalizacji.
Ortiz [97] zaproponowat zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do
przewidywania jednorocznej Smiertelnosci u pacjentéw z niewydolnoscig
serca. Na podstawie informaciji klinicznych oraz danych

echokardiograficznych modelowano szanse przezycia jednego roku. Baza
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danych zawierata opis 95 pacjentéw, ktorych podzielono na grupy badang
oraz kontrolng. Warto$¢ wyjsciowa miata charakter binarny. Rezultaty
uzyskane z zastosowaniem sieci neuronowych poréwnywano z rezultatmi
uzyskanymi na podstawie regut zbudowanych przez klinicystow oraz przy
zastosowani liniowej analizy dyskryminacyjnej (ang. Linear Discriminant
Analysis - LDA). Najlepsza znaleziona architektura sieci wykazywata 90%
skutecznos¢ (71,4% czutos$¢/93% specyficznosc), co byto wynikiem
istotnie statystycznie lepszym w poréwnaniu do regut klinicznych (82%
skutecznos¢ - 46,7% czuto$¢/88% specyficznos¢) oraz metody LDA
(67,4% skutecznos¢/67,5% czutosé/27,8% specyficznosé). W publikacji
[37] Drozdz i wspotautorzy zaproponowali wykorzystanie sieci
neuronowych do przewidywania wspétczynnika umieralnosci u pacjentéw z
ostrg niewydolnoscig wiencowg. Bazujgc na danych opisujacych pacjentéw
pod katem demograficznym, klinicznym (czynniki ryzyka, powiktania w
trakcie hospitalizacji) oraz wdrozonej farmakoterapii testowano mozliwosc
predykcji umieralnosci wsréd hospitalizowanych pacjentéw. Autorom udato
sie uzyskaé¢ 90% zgodnos¢ w tescie generalizacji. Najprawdopodobniej ze
wzgledu na swdj charakter (doniesienie konferencyjne) publikacja nie
informuje na  jakiej zasadzie sposrdd wektora  pierwotnego
wyselekcjonowano 13 zmiennych kluczowych. Zastrzezenia moze budzié
rowniez brak wdrozonej techniki 10-cio krotnej wzajemnej walidacji.
Wsrdd innych zastosowan wymieni¢ mozna modelowanie przezywalnosci

[119] oraz zachorowalnosci [113,120].

2.4 Regresja logistyczna

Regresja logistyczna jest jedng z metod modelowania nieliniowego.
Powyzsza technika jest wykorzystywana w przypadku gdy zmienna
zalezna ma charakter dychotomiczny [57]. Zaleznos¢ miedzy zmiennymi
niezaleznymi, a binarng zmienng zalezng okresla funkcja logistyczna,

ktérej postac przedstawia Réwnanie 22 [121].
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Rownanie 22 Postac funkcji regresiji logistycznej.

X

fx) = —
(x) 1+ e*

Schemat 20 przedstawia graficzng prezentacje funkcji logistycznej.

Schemat 20 Wykres funkcji logistycznej.
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Budujac model regresji logistycznej (wykorzystujacy funkcje

0

logistyczng) przyjmuje sie zatozenie o dychotomicznym charakterze
zmiennej wyjsciowej. Wynikiem dziatania modelu jest
prawdopodobienstwo wystgpienia jednej z dwdéch mozliwych odpowiedzi (0
lub 1).

Logistyczny model regresji przedstawia Rdwnanie 23.
Rownanie 23 Zapis matematyczny logistycznego modelu regres;ji.
(a+) &%)

e i=1
P(Y=1Ixy, X3,..., Xn) =

(3+Y a%)
+e =

gdzie:
P(Y=1Ixy, X3,..., Xn) — warunkowe prawdopodobienstwo przyjecia wartosci 1 dla
zmiennych Xi, Xa,...,Xn.

o, ai,...,an — WSpOtczynniki regresji
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Poszukiwanie postaci funkcyjnej modelu polega na oszacowaniu
wspoétczynnikdw regresji, bazujac na dostepnych danych. Najczesciej
stosowang metodq estymacji wspotczynnikdw jest metoda najwiekszej
wiarygodnosci (ang. maximum likelihood). Polega ona na maksymalizacji
funkcji wiarygodnosci lub jej logarytmu.

Wykorzystujgc modele regresyjne jako narzedzia poréwnawcze dla
modeli neuronowych zawsze korzystano ze wszystkich zmiennych, bez
wzgledu na istotno$¢ statystyczna poszczegdlnych wspdtczynnikow
rownania funkcji. Oznacza to, ze wszystkie zmienne sterujace byty
wiaczane w trakcie testowania. Powyzsza procedura zostata przyjeta ze
wzgledu na koniecznos¢ zachowania poréwnywalnych warunkéw dla

modeli neuronowych i statystycznych.
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3 Cel pracy

Celem pracy byto potwierdzenie mozliwosci zastosowanie sztucznych
sieci neuronowych jako wuniwersalnych narzedzi modelowania w
epidemiologii i farmakoekonomice. Z catego spektrum nauk medycznych
wymienione powyzej dyscypliny, sa szczegdlnie predestynowane do
poszukiwania nowych metod modelowania.

W celu udowodnienia powyzszej tezy konieczne jest zardéwno
zbudowanie odpowiednich modeli neuronowych jak i ich przetestowanie
oraz poréwnanie z modelami otrzymanymi z wykorzystaniem innych -
odnosnikowych - metod modelowania. Ze wzgledu na charakter
wykorzystywanych danych wyniki modelowania neuronowego
poréwnywane byty z wynikami uzyskiwanymi metodg regresji logistycznej.

Ze wzgledu na odmiennos¢ oczekiwanego wyniku przydatnosé sieci
neuronowych ilustrowana jest osobno dla poszczegdlnych dyscyplin z
wykorzystaniem odmiennych zbioréw danych. Budowa wykorzystywanych
baz danych oraz zakres informacji zawartych w poszczegdlnych zbiorach
determinowaty ich zastosowanie.

Jako koncowy efekt prowadzonych prac zaplanowano gotowe
narzedzia umozliwiajgce zastosowanie projektowanych systemoéow w

codziennej praktyce farmaceutycznej i medycznej.
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4 Oprogramowanie i sprzet obliczeniowy

Aby moc symulowaé rozproszone przetwarzanie informacji na

komputerze klasy PC niezbedne jest specjalistyczne oprogramowanie.

4.1 Oprogramowanie

Podstawowym narzedziem jest system Nets2004 [86]. Jest to
system do symulacji, testowania i analizy sieci neuronowych pracujacy
pod kontrolg srodowisk Windows (9x, NT, 2000, XP). Graficzny, intuicyjny
interfejs uzytkownika pozwala na szybkie projektowanie zaréwno
architektury jak i parametréw sieci neuronowej. Symulator zostat
napisany w jezyku Delphi 5.0 firmy Borland w technice obiektowej.
Optymalizacja kodu doprowadzita do zmniejszenia wymagan wobec
pamieci operacyjnej do tego stopnia, ze Nets2004 pozwala na prace ze
zbiorami danych o ilosci rekordéw dochodzacych nawet do 5 000 000 (w
zaleznosci od rozmiaru wektora wejsciowego i wyjsSciowego), na
komputerze wyposazonym w 512 MB pamieci RAM. Takich mozliwosci nie
posiada wiele komercyjnych programéw w tej dziedzinie. Wielostopniowa
automatyzacja pozwala na prace systemu bez nadzoru operatora przez
praktycznie dowolnie dtugi czas, konieczne jest jedynie stworzenie
odpowiednie plikow konfiguracyjnych w dowolnym edytorze tekstu.
Aktualnie dostepne sg nastepujace algorytmy uczenia sieci:

- propagacja wsteczna i jej modyfikacje (momentum, delta-bar-

delta) [39,55,123]

- kontrapropagacja (algorytm WTM oraz gaz neuronowy) [123]

- lokalne przestrajanie [86]

- modyfikacje metody defuzyfikacji w uczeniu sieci rozmytych

propagacjq wsteczng (COA, MOM, M-SLIDE) [39]

- modyfikacja propagacji wstecznej dla sieci czesciowo

rekurencyjnych budowanych za pomocgq tzw. warstw

kontekstu (sieci typu Jordana-Elmana) [86]
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W badaniach oprocz systemu Nets2004 stosowanych jest kilka
specjalistycznych programéw narzedziowych [86]:

- Learn_conv, Split file - systemy automatycznego tworzenia
par zbiordw uczacych i testowych z pojedynczych plikéw
tekstowych, stosowany w metodzie walidacji krzyzowej (ang.
cross-validation)

- Eddan3 - arkusz kalkulacyjny do wstepnej obrébki danych na
potrzeby sieci

- Classif_comp - zaawansowany system analizy wynikéw
otrzymanych podczas testowania modeli heuronowych

W trakcie analizy danych epidemiologicznych i préb ich

wykorzystania do tworzenia modeli neuronowych konieczne okazato sie
stworzenia specjalistycznego narzedzia umozliwiajgcego konwertowanie
informacji na posta¢ zrozumiatg dla symulatora Nets2004. Phmc_app to
zaawansowany system umozliwiajacy takze ingerencje w sposdb
kodowania danych, ich klasyfikacje i podziat informacji [101]. W trakcie
tworzenia modeli referencyjnych (testowych) opartych o techniki
regresyjne oraz analizy czesci wynikow wykorzystano oprogramowanie
SigmaPlot® 8.0 firmy SPSS Inc. oraz oprogramowanie MS Excel 2000 -
sktadnik pakietu MS Office 2000 Professional.

4.2 Sprzet obliczeniowy

Wszystkie obliczenia oraz analizy zostaty wykonane na
dwuprocesorowych stacjach roboczych, ktorych konfiguracja

przedstawiona jest w Tabeli 3.

Tabela 3 Konfiguracja stacji roboczych wykorzystywanych w trakcie prac.

Pamie¢
Stacja robocza CPU HDD System operacyjny
RAM
1 2x Intel Xeon 3,4 GHz 2048 Mb 36 Gb Mandrake Linux
2 2x Intel Xeon 3,4 GHz 1024 Mb 36 Gb Mandrake Linux
3 2x Intel Xeon 2,8 GHz 1024 Mb 36 Gb Mandrake Linux
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5 Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w

farmakoekonomice

Jednym z wyzwan stojacych przed farmakoekonomika jest
mozliwos$¢ wykorzystania modeli przy okreslaniu efektu dziatania $rodka
terapeutycznego. Pozwolitoby to unikngé czesci kosztownych procedur
zwigzanych z  koniecznoscig przeprowadzania niektérych badan
klinicznych. O ile przeprowadzenie odnosnych badan jest warunkiem sine
gua non w przypadku wprowadzania nowego leku na rynek o tyle
posiadajac odpowiednia ilos¢ zwalidowanych danych mozna pokusié sie o
zbudowanie modelu pozwalajacego testowaé - w pewnym przedziale
ufnosci - zakres dawek i wptyw ich zmian na efekt terapeutyczny oraz
rownolegle kombinacje wielolekowe. Powyzsza procedura mogtaby sie
okaza¢ szczegodlnie przydatna w przypadku schorzen wymagajacych
stosowania zamierzonej politerapii np. schorzen nowotworowych.
Otrzymane wyniki bytyby surogatem dla analiz farmakoekonomicznych. Po
dokonaniu analizy kosztéw zgodnie z wymogami przedstawionymi w
rozdziale 2.2.4.1 mozliwe jest przeprowadzenie petnej analizy
farmakoekonomicznej w oparciu o zamodelowane informacje. Jakos¢ tak
zaprojektowanej analizy i wycigganych na jej podstawie wnioskow zalezy
w najwiekszej mierze od jakosci modelu neuronowego wyrazonej w

postaci zdolnosci predykcyjnych.
5.1 Metodyka

5.1.1 Dane

Informacje  stuzace do budowy przyktadowego systemu
predykcyjnego oraz jego zastosowania w analizie farmakoekonomicznej sq
wtasnoscig Pracowni Farmakoepidemiologii i Farmakoekonomiki. Zostaty
wykorzystane do przeprowadzenia analizy farmakoekonomicznej
schematéw chemoterapii niedrobnokomorkowego raka ptuc [120]. Dane

pochodzity z czterech szpitali specjalistycznych, w ktérych prowadzi sie
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terapie nowotwordw ptuc. Szczegdtowy wykaz szpitali oraz liczbe

pacjentéw przedstawia Tabela 4.

Tabela 4 Wykaz szpitali, z ktérych pochodzity dane wykorzystane w trakcie badan.

Liczba pacjentow | Liczba pacjentow
Miasto Szpital _
pierwotna ostateczna

. Klinika Onkologii i Radioterapii Akademii
Gdansk 17 16
Medycznej

) Wielkopolskie Centrum Leczenia Gruzlicy
Poznan , 15 15
i Chorob Ptuc (Oddziat Chemioterapii)

Klinika Chordéb Ptuc Centrum Onkologii -
Warszawa 51 51
Instytutu im. Marii Sktodowskiej — Curie

Dolnoslaskie Centrum Leczenia Chorob
Wroctaw , 18 18
Ptuc i Gruzlicy (Oddziat VIA i VIB)

Po analizie i weryfikacji informacji wykluczono jeden z rekordow, ze
wzgledu na niekompletny zakres informacji. Ostatecznie do fazy
poszukiwania modelu zakwalifikowano dane 100 pacjentow. Kazdy z
pacjentdéw opisany jest przez 30 zmiennych. Dostepne informacje podzielié¢
mozna na 3 podstawowe grupy:

- demograficzne

- dotyczace stosowanej terapii lekowej

- informujace o zabiegach diagnostycznych i terapeutycznych

oraz pobycie w szpitalu

Powyzsze zmienne przedstawione zbiorczo zawierajg odpowiednio

Tabela 5 oraz Tabela 6.
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Tabela 5. Zmienne opisujace rekordy pacjentow wiaczonych do badania

(niedrobnokomorkowy rak ptuc, 30 wejsc).

L.p. Grupa Zmienna Opis
1. Ptec Pte¢ pacjenta
demograficzne

2. Wiek Wiek pacjenta
3. Winorelbina Catkowita dawka winorelbiny [mg]
4. Etopozyd Catkowita dawka etopozydu [mg]
5. Gemcytabina Catkowita dawka gemcytabiny [mg]
6. Cis-platyna Catkowita dawka cis-platyny [mg]
7. Carboplatyna Catkowita dawka karboplatyny [mg]
8. farmakoterapia | Zofran Catkowita dawka ondansetronu [mg]
9. Dexametazon Catkowita dawka deksametazonu [mg]
10. Navoban Catkowita dawka tropisetronu [mg]
11. Neupogen 300 Catkowita dawka filgrastimu 300 [mg]
12. Neupogen 480 Catkowita dawka filgrastimu 480 [mg]
13. Metoclopramid Catkowita dawka metoklopramidu [mg]
14. Wizyty

ambulatoryjne Catkowita liczba wizyt ambulatoryjnych
15. Dni w szpitalu Catkowita liczba dni spedzonych w szpitalu
16. RTG klatki piersiowej | Catkowita ilos¢ badan RTG klatki piersiowej
17. RTG kosci Catkowita ilo$¢ badan RTG kosci
18. Morfologia Catkowita ilo$¢ wykonanych morfologii krwi
19. Biochemia Catkowita ilo$¢ badan biochemicznych krwi
20. Krzepniecie Catkowita ilo$¢ badan krzepniecia krwi
21. diagnostyka |Scyntygrafia Catkowita ilo$¢ badan scyntygraficznych
22. + EKG Catkowita ilo$¢ badan EKG
23. | hospitalizacja |TK klatki piersiowej | Catkowita ilo$¢ badan tomograficznych klatki
24. TK gtowy Catkowita ilo$¢ badan tomograficznych gtowy
25. USG jamy brzusznej | Catkowita ilo$¢ badan USG jamy brzusznej
26. Mocz Catkowita ilos¢ badan moczu
27. NMR gtowy Catkowita ilos¢ badan NMR gtowy
28. Ilo$¢ nawodnien Catkowita ilo$¢ nawodnien w przypadku cis-platyny
29. Ilos¢ dni w OTZ Catkowita ilo$¢ dni w OTZ
30. Ilos¢ frakgji

o _ Catkowita ilos$¢ otrzymanych frakcji promieniowania
promieniowania
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Tabela 6 Opis statystyczny zmiennych wejsciowych.

Ilos¢

Lp. S mienna pacjentéw | Wartosc Wartos¢ Wartos¢ Odchylenie

objetych | minimalna | maksymalna | $rednia standardowe

procedurg
1. Ptec 81 M, 19 K
2. | Wiek 100 41 77 62.1 8.98
3. Winorelbina [mg] 34 100 898 305.9 172.55
4. | Etopozyd [mg] 26 300 4200 2255.9 1012.84
5. | Gemcytabina [mg] 90 10090 38400 27623.5 16522.97
6. |Cis-platyna [mg] 10 140 1380 635.4 315.88
7. | Carboplatyna [mg] 78 1500 3500 2435.0 666.69
8. Zofran [mg] 74 8 368 59.6 60.06
9. Dexametazon [mg] 34 4 252 59.9 53.29
10. [Navoban [mg] 5 5.0 150 59.1 45.03
11. | Neupogen 300 [mg] 3 300 2400 780.0 914.88
12. | Neupogen 480 [mg] 24 480 960 640.0 277.13
13. | Metoclopramid [mg] 72 20 335 95.2 85.78
14. | Wizyty ambulatoryjne 85 2 27 12.1 5.48
15. | Dni w szpitalu 87 2 129 40.3 28.64
16. |RTG 15 1 13 3.9 2.48
17. |RTG kosci 100 1 5 1.4 1.12
18. | Morfologia 100 3 35 13.1 7.72
19. | Biochemia 44 1 19 6.4 3.00
20. | Krzepniecie 17 1 12 3.3 2.94
21. | Scyntygrafia 38 1 2 1.2 0.39
22. |EKG 45 1 10 3.4 2.20
23. | TK klatki piersiowej 17 1 5 1.6 1.00
24. | TK gtowy 54 1 2 1.4 0.49
25. |USG jamy brzusznej 49 1 8 2.3 1.94
26. |Mocz 9 1 7 3.3 2.14
27. |NMR gtowy 90 2 1.1 0.33
28. |Ilos¢ nawodnien 20 1 18 5.2 2.85
29. |Ilos¢ dni w OTZ 33 1 52 17.8 16.16
30. | Tlosc frakej 40 1 40 21.4 12.60

promieniowania
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5.1.2

Informacjg wyjsciowa,

liczbowa

opisujgca

dtugosc¢

Wartos¢ wyjsciowa (modelowana)

przezycia

pacjenta

podlegajaca modelowaniu byta wartos¢

momentu

zdiagnozowania choroby wyrazona w tygodniach. Informacje opisujace

wartos¢ wyjscia opisane sg w Tabeli 7.

Tabela 7 Opis statystyczny wartosci modelowanej (przezycia).

. Wartos¢ Wartos¢ . Odchylenie
Wartosc Wartosc
minimalna maksymalna . standardowe
modelowana srednia [tyg.]
[tyg.] [tyg.] [tyg.]
Przezycie 7.57 120.71 35.87 22.37

5.1.3 Ocena btedu systemdw neuronowych

Modelowana warto$¢ wyjsciowa miata charakter dyskretny (binarny
lub przedziatowy) oraz ciggty. W zaleznosci od jej wtasciwosci stosowano
rozne schematy oceny procesu uczenia (btedu popetnianego przez
nauczong siec).

Kontrole procesu uczenia sieci w przypadku zmiennej o charakterze
ciggtym przeprowadzano stosujac wartos¢ RMSE (ang. Root Mean Squared

Error).

Rownanie 24 Wzdér umozliwiajacy obliczenie btedu sredniokwadratowego (RMSE).

1 n
RMSE = \/nziﬂ(yp =Y,)°

gdzie:
n - ilo$¢ rekordow zbioru testowego
Yp — Wartos¢ podawana przez sie¢ na wyjsciu

Yo — wartos¢ oczekiwana

W przypadku zmiennej o charakterze dyskretnym oceniano odsetek
odpowiedzi prawidtowych (catkowity oraz czgstkowy dla poszczegdlnych
klas). Standardowo prdog pobudzenia, dla ktérego przeprowadzano analize
wynosit 0,5 (50% pobudzenia). Szukano réwniez wartos¢ optymalnej
wartosci progu definiowanej jako wartos¢ dla ktorej odsetek wszystkich
odpowiedzi prawidiowych byt najwyzszy. Dodatkowo wykorzystywano

wskaznik oceny dopasowania modelu jakim jest wartos¢ AUROC (ang.
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Area Under Receiver Operating Curve lub Area Under Receiver Operating
Characteristic) [17].

5.1.4 Walidacja systeméw neuronowych

Jedng z technik oceny generalizacji sieci i réwnocze$nie eliminacji
minimdw lokalnych wykorzystywanych w opracowaniach jest tzw. k-krotna
krzyzowa walidacja (ang. k-fold cross-validation) czyli k-krotne wzajemne
sprawdzanie systemu. Jest to metoda polegajaca na podziale zbioru
danych na k par: uczacy-testowy. Kazda architektura sieci uczona jest
nastepnie k razy - za kazdym razem na innej parze zbiorow uczacy-
testowy. Standardowo zalecana wielko$¢ k wynosi 10 (dziesieciokrotne
wzajemne sprawdzanie), co pozwala ujednolici¢ otrzymywane w réznych

osrodkach wyniki i utatwia ich obiektywne poréwnanie.

5.1.5 Schemat opisu testowanych architektur sieci neuronowych

W trakcie doswiadczen testowano setki architektur sieci, w zwigzku z
czym konieczne byto stworzenie systemu opisu pozwalajgcego
identyfikowac¢ architekture sieci, funkcje aktywacji, rozmiar wektora
wejsciowego i badany problem. Stosowany sposdb opisu przedstawiony

zostat na Schemacie 21.
Schemat 21 Sposdb opisu testowanych architektur sieci neuronowych.

10_4_2 tanh 30in BPHIGH_all

NS

ilo$¢ warstw funkcja aktywacji rozmiar wektora opis problemu
ukrytych oraz wejsciowego

komodrek w
poszczegoblnych

warstwach

5.1.6 Formatowanie (preprocessing) danych

Czesto w trakcie doswiadczen i budowania modeli opartych o
sztuczne sieci neuronowe, podobnie jak dla innych empirycznych metod
obliczeniowych konieczne jest wstepne przetwarzanie danych. Dotyczy to

zaréwno danych uczacych, a wiec prezentowanych sieci w trakcie budowy
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modelu jak i danych wyjsciowych uzyskiwanych w wyniku pracy sieci. Na
opisywanym etapie badan wdrozono dwa sposoby wstepnego
przetwarzania danych (Schemat 22). Jednym 2z nich byta zmiana
charakteru wartosci wyjsciowej (zmienna modelowana zostata
przetworzona do wartosci dyskretnej, odpowiednio binarnej i

przedziatowej). Kolejny krok to zaszumienie danych pierwotnych.

5.1.6.1. Zaszumianie danych

Zaszumianie pierwotnych danych uczacych jest jednym ze sposobdéw
wstepnego przetwarzania posiadanych informacji, podawanych sieci na
wejsciu. Podobna technika ma na celu zaréwno zwiekszenie ilosci
rekordow uczacych (szczegdlnie w przypadku stosunkowo niewielkiego
zbioru danych) jak i petniejsze oddanie warunkdéw rzeczywistych jesli
reprezentatywnos¢ zbioru uczacego jest niska. Koncowym efektem i celem
podobnego postepowania jest wzrost skutecznosci modelu neuronowego.

W trakcie doswiadczen przetestowano pie¢ schematéw zaszumiania
danych (Tabela 8), gdzie opcja multiplikacja oznacza ile razy dany rekord
oryginalny byt powielany (w sposéb losowy), po zmianie o odpowiedni

wspotczynnik wartosci szumu.

Tabela 8 Zakres zaszumiania danych pierwotnych.

Nr| Opcja zaszumiania Multiplikacja Wartos¢ szumu
1. | szum, randomizacja 2 2%
2. | szum, randomizacja 2 5%
3. | szum, randomizacja 2 10%
4. | szum, randomizacja 5 5%
5. | szum, randomizacja 10 5%

5.1.6.2. Dyskretyzacja

Dyskretyzacja polega na zastgpieniu danych ciggtych nowymi
warto$ciami o charakterze dyskretnym, ktdére odpowiadajg przedziatom
wartosci ciggtych [29]. W wyniku procesu dyskretyzacji otrzymywana jest
skonczona liczba przedziatéw, bedaca najczesciej kompromisem miedzy

doktadnoscig sposobu reprezentowania informacji, a ztozonoscig procesu
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uczenia i uzyskiwanych hipotez. Dyskretyzacja jest czesto stosowanym w
trakcie analizy informacji przetworzeniem przestrzeni danych, a
najczestszaq przyczyng sq trudnosci modelu z interpretacja zmiennych
ciagtych. Prawidtowo przeprowadzona dyskretyzacja moze skutkowad
poprawg efektywnosci modelu.

Podstawowy podziat metod dyskretyzacji podaje dwie mozliwe drogi
jej wykonania - prostg oraz zaawansowang. Metody zaliczane do prostych
nie uwzgledniajg rozktadu atrybutéw w poszczegdlnych klasach, natomiast
metody zaawansowane reagujg ha oczekiwania zwigzane z zakresem
informacji zawartych w zbiorach uczacych.

Najprostszym schematem dyskretyzacji danych ciggtych jest
binaryzacja, a wiec przefiltrowanie posiadanych informacji przez pewng
wartos¢ progowq i podziat na dwa przedziaty. W trakcie prac testowano
dwie progowe wartosci wyjscia (czasu przezycia) — 30 oraz 35 tygodni.
Oznacza to, ze wszystkie wartosSci oznaczajgce czas przezycia ponizej
odpowiednio 30 i 35 tygodni zostaty przekodowane do wartosci O,
natomiast powyzej progéw do wartosci 1. Testowane wartosci progowe
zostaty dobrane wedtug nastepujacych algorytméw:

- przyjecie progu 30-to tygodniowego umozliwia otrzymanie rownej
liczby przypadkéow dla obu grup (ponizej i powyzej wartosci
progowej)

- 35 tygodni to $redni literaturowy czas przezycia pacjentéw w IIIB i
IV stadium zaawansowania niedrobnokomoérkowego raka ptuc
(mediana przezycia) [73,84,100,125,126,127]

Tabela 9 Liczebnos$¢ poszczegdlnych klas przy podziale binarnym z zastosowaniem progu

30 i 35 tygodni przezycia.

Prog [tyg.] Liczba 0 Liczba 1
30 52 48
35 63 37

W trakcie doswiadczen wykorzystano réwniez inny sposob

dyskretyzacji, ktory mogt okazaé sie szczegodlnie przydatny ze wzgledu na
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stosunkowo niewielkg ilos¢ danych. Kazdy rekord wszystkich zbioréw
uczacych oraz odpowiadajacych im zbioréw testowych zostat rozwiniety do
115 wierszy. Powyzsza liczba powstata poprzez poréwnanie wartosci
maksymalnej (121-no tygodniowe) oraz minimalnej (7-mio tygodniowe
przezycie) na wyjsciu dla danych pierwotnych. Nastepnie dla wartosci
kodujacej przezycie ponizej nominalnej dla danego rekordu przypisano
wartos¢ 1, natomiast dla wartosci wyzszej - 0. Ostatecznie kazdy ze
zbiorédw uczacych zawierat 10 350 wierszy, natomiast testowy - 1150.
Dodatkowg konsekwencjg byta zmiana ilosci zmiennych wejsciowych z 30
do 31. Metodyka podziatu na pary testowy-uczacy byta odmienna od
podejscia standardowego. W pierwszym etapie z danych pierwotnych
(100 rekordéw) uzyskiwano dziesie¢ par (zgodnie z metodyka 10-cio
krothego wzajemnego sprawdzania) na drodze losowego przydziatu do
odpowiedniego zbioru, ktére nastepnie przetwarzano z wykorzystaniem
makra do postaci o 31 wejsciach. Mimo modelowania wyjscia o
charakterze binarnym wynik pracy sieci (testowania generalizacji)
oceniany byt z wykorzystaniem wartosci RMSE, poniewaz po etapie
testowania dekodowano rekordy do wartosci ciggtej, wykorzystujac
przygotowane w tym celu makro.

Przeprowadzono réwniez testy z wiekszg iloscig zbiorow. Dokonano
podziatu na odpowiednio 3 oraz 4 klasy i testowano wpltyw powyzszej
modyfikacji zmiennej wyjsciowej na otrzymywany wynik. Tabela 10,
Tabela 11, Tabela 12, Tabela 13 przedstawiajg odpowiednio zakresy
przedziatéw przy podziale na cztery i trzy grupy oraz ich liczebnosci. W
obydwu przypadkach testowano rdézne wartosci dtugosci przedziatu aby
skontrolowac¢ wptyw doboru parametréw dyskretyzacji (algorytmu podziatu

na klasy) na zdolnos$¢ generalizacji modelu.
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pierwszego przedziatu - 15 tyg.).

Tabela 10 Liczebno$¢ poszczegdlnych klas przy podziale na cztery klasy (dtugosc

Poczatek Koniec Numer Liczba
przedziatu | przedziatu | przedziatu | rekordow
7 22 1 27
22 37 2 39
37 52 3 15
52 121 4 19

SUMA 100

pierwszego przedziatu - 35 tyg.).

Tabela 11 Liczebno$¢ poszczegdlnych klas przy podziale na cztery klasy (dtugosc

Poczatek Koniec Numer Liczba
przedziatu | przedziatu | przedziatu | rekordow
7 42 1 71
42 77 2 23
77 112 3 5
112 121 4 1

SUMA 100

pierwszego przedziatu - 15 tyg.).

Tabela 12 Liczebno$¢ poszczegdlnych klas przy podziale na trzy klasy (dtugosc

Poczatek Koniec Numer Liczba
przedziatu | przedziatu | przedziatu | rekordow
7 22 1 27
22 37 2 39
37 121 3 34

SUMA 100

pierwszego przedziatu - 35 tyg.).

Tabela 13 Liczebno$¢ poszczegdlnych klas przy podziale na trzy klasy (dtugosc

Poczatek Koniec Numer Liczba
przedziatu | przedziatu | przedziatu | rekordow
7 42 1 71
42 77 2 23
77 121 3 6

SUMA 100
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15-to i 35-cio tygodniowe dtugosci przedziatéw zostaty dobrane w
ten sposob aby spetni¢ dwa kryteria: zbalansowanie liczebnosci klas (35
tygodni) oraz oddanie realnego odsetka populacji chorych w stadium IIIB

oraz IV przezywajacych okreslony przedziat czasu.

5.1.7 Przebieg pracy
Ze wzgledu na specyfike danych wykorzystywanych jako dane

uczace dla modeli neuronowych oraz matg ilo$¢ rekordéow, modelowanie
na danych pierwotnych nie byto jedyng wykorzystywang droga.
Przeprowadzono doswiadczenia, w ktérych dane pierwotne poddano
wstepnemu przetwarzaniu (ang. preprocessing) réznymi metodami
przedstawionymi szczegétowo w rozdziale 5.1.6. Celem powyzszych
dziatan byto przetestowanie réoznego sposobu prezentacji danych uczacych
i ocena ich wptywu na wynik koncowy modelu (zdolno$¢ predykcji).
Schemat 22 prezentuje plan kolejnych metod wstepnego przetwarzania

danych, ktére doktadnie opisane sg w kolejnych rozdziatach.
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Schemat 22 Zakres modyfikacji danych pierwotnych - diagram przebiegu doswiadczen.

MODELOWANIE ’4—

zbidr pierwotny
wyjscie ciggte

30 wejsc

| MODELOWANIE |

]

zbidr pierwotny
wyjscie ciggte

i ) P
1 Zmiana parametrow

MODELOWANIE }4‘

>

1
1
1 wyjécie — 30 wejsé P| zmiennych wejsciowych |
100 rekorddéw 1 wyjscie L_W}_&P_J
funkcja Hampela 100 rekordow
I
' Wstepne formatowanie |
hﬁ danych - dyskretyzacja i
v l
zbidr zbidr zbidr zbidr
przeformatowany przeformatowany przeformatowany przeformatowany
wyjscie binarne wyjscie binarne wyjscie wyjscie ciggte
(prég 35 tygodni) (prég 30 tygodni) przedziatowe 30 wejsc
30 wejsc 30 wejsc 30 wejsc 1 wyjscie
1 wyjscie 1 wyjscie 1 wyjscie rozna liczba
100 rekordow 100 rekordow 100 rekordow rekordow
| MODELOWANIE |‘| MODELOWANIE | | MODELOWANIE |

Zmiana parametréow zmiennych

wejsciowych - zaszumienie danych

zbioér przeformatowany
wyjscie binarne
31 wejsc
1 wyjscie - prdég 30 tyg.
100 rekordow/kazdy
opisany przez 115 linii

zbidr przeformatowany
wyjscie binarne
30 wejsc

rézna liczba rekordow

Zmiana parametréow zmiennych

wejsciowych - zaszumienie danych

1 wyjscie - prdg 35 tyg.

zbioér przeformatowany
wyjscie binarne
30 wejsc
1 wyjscie - prdg 30 tyg.
rozna liczba rekordow

v

MODELOWANIE

MODELOWANIE ’4—

zbioér przeformatowany
wyjscie binarne
31 wejsc
1 wyjscie - prdg 30 tyg.
rozna liczba rekordow

Wszelkie

dodatkowe

modyfikacje i

specyficzne

v

MODELOWANIE

rozwigzania

konieczne do wprowadzenia w danym etapie pracy opisywane sg nha

biezaco w poszczegdlnych rozdziatach. Poszczegdlne etapy pracy sg

wyrdznione na schematach czerwong pogrubiong linig.
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5.2 Rezultaty poszczegdlnych etapow pracy

5.2.1 Modelowanie z wykorzystaniem danych pierwotnych - wyjscie ciggte

Jak przedstawia Schemat 23 dane pierwotne zawieraty 100

rekordow, z ktérych kazdy opisany byt przez 30 zmiennych. W kazdym

przypadku modelowano jedng zmienng wyjsciowg, ktéra miata charakter

ciagty (Tabela 7).

Schemat 23 Etap I - modelowanie z wykorzystaniem danych pierwotnych

MODELOWANIE
zbidr pierwotny - *
wyjécie ciagte zbior pierwotny
30 wejsc wyjscie C_I::-z;gie
MODELOWANIE |« 1 wyjécie < 30 wejsc
100 rekorddéw 1 wyjscie
funkcja Hampela 100 rekordow
W trakcie doswiadczen przetestowano architektury, ktore

przedstawia Tabela 14.

Tabela 14 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych pierwotnych -

najlepsze uzyskane wyniki.

Nr Architektura sieci Wartos$¢ RMSE
1. | 2hid M-SLIDE_30in_all 20.97
2. 10_7_5_2hid sigma_30in_all 21.36
3. 20_10_2hid sigma_30in_all 23.04
4. | 10hid M-SLIDE_30in_all 24.29
5. 12_9_7_5_2hid sigma_30in_all 24.39
6. |3hid M-SLIDE_30in_all 24.42
7. 100hid sigma_30in_all 24.56
8. 2hid tanh_30in_all 25.59
9. 2hid sigma_30in_all 25.74
10. | 7_5_3hid sigma_30in_all 26.59

Najnizsza uzyskana na tym etapie wartos¢ RMSE wynosita 20.97.
Nie jest to wartos¢ zadawalajaca, ktéra pozwalataby potwierdzi¢ hipoteze
o prawidtowym odwzorowaniu opisywanej rzeczywistosci przez uzyskany

model. Niemniej jednak analizujac trendy obydwu wartosci zauwazyé

93



mozna, ze system potrafi przewidzie¢ tendencje zmiany modelowanej

wartosci. Daje to asumpt do przeprowadzenia kolejnych etapow
doswiadczen, jednak konieczne jest poszukiwanie modeli bedacych w

stanie w sposéb petniejszy odwzorowaé obserwowang wartosc.
Schemat 24 Wykres zaleznosci wartosci rzeczywistej do przewidzianej przez model dla

architektury 2hid M-SLIDE, uczonej na danych pierwotnych z wyjsciem
ciggtym.
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Schemat 25 Pordéwnanie wartosci rzeczywistych i przewidzianych przez model dla
architektury 2hid M-SLIDE, uczonej na danych pierwotnych z wyjsciem

ciggtym; analiza trenddw.
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Schemat 26 Wykres zaleznosci wartosci rzeczywistej do przewidzianej przez model dla
architektury 10_7_5_2hid sigma, uczonej na danych pierwotnych z

wyjsciem ciggtym.

140
e}
2120 -
L
3
5_100 1
. ° .
° L] °
80 | . .
.
° .
60 o ° .
o ® °®
40 - o8 ‘ ° ° <o
. ..oo" ° °
o foo °©
B CT
o.. oo o® © °
0

0 20 40 60 80 100 120 140
observed
Schemat 27 Pordéwnanie wartosci rzeczywistych i przewidzianych przez model dla

architektury 10_7_5_2hid sigma, uczonej na danych pierwotnych z

wyjsciem ciggtym; analiza trenddw.

160
140 - e predicted N
observed
120 1 trend w arto ci predicted
100 trend w arto$ci observed
) L] ¢ L ]
80 .
/
LN} ~ [} 3 ©
Py ® o

0 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0 6‘0 7‘0 8‘0 9‘0

Doswiadczenia polegajace na zmianie charakteru funkcji btedu nie
przyniosty spodziewanych efektéw. Najlepsze rezultaty (najnizsze wartosci
RMSE) uzyskane 2z wykorzystaniem funkcji Hampela oscylowaty w
granicach 30 (Tabela 15).
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Tabela 15 Architektury testowane w trakcie do$wiadczen na danych pierwotnych z

zastosowaniem funkcji Hampela - najlepsze uzyskane wyniki

Nr Architektura sieci Wartos¢ RMSE
1. | 10hid sigma_30in_all_Hampel 29.09
2. | 10_7hid sigma_30in_all_Hampel 29.76
3. | 10hid tanh_30in_all_Hampel 30.71
4. | 10hid fsr_30in_all_Hampel 31.45
5. |10_7hid tanh_30in_all_Hampel 32.26
6. |10_7hid fsr_30in_all_Hampel 33.63

5.2.2 Modelowanie z wykorzystaniem danych przeformatowanych

5.2.2.1

Dane zaszumione - wyjscie ciggte

Kolejny etap pracy polegat na przetestowaniu mozliwosci poprawy

wynikdéw sieci uczonych na danych z dodanym losowo szumem. Charakter

wyjscia zostat zachowany (wyjscie ciggte - Schemat 28).

Schemat 28 Etap

T -

wstepne formatowanie danych oraz modelowanie z

wykorzystaniem danych przeformatowanych - zaszumianie danych.

MODELOWANIE ’4‘

zbidr pierwotny
wyjscie ciggte
30 wejsc
1 wyjscie
100 rekordow
funkcja Hampela

| MODELOWANIE

]

zbidr pierwotny
wyjscie ciggte
30 wejsc
1 wyjscie

100 rekorddéw
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Efektemm dodania

losowego szumu do danych uczacych jest

zwiekszenie liczby rekordow wykorzystywanych w trakcie trenowania sieci.

Tabela 16 Parametry zaszumiania danych; ilos¢ rekordéw zbioréw wynikowych - wyjscie

ciggte.

Nr| Opcja zaszumiania Multiplikacja Wartos¢ szumu flosc rekordow
zbioru uczacego

1. | szum, randomizacja 2 2% 450

2. | szum, randomizacja 2 5% 450

3. | szum, randomizacja 2 10% 450

4. | szum, randomizacja 5 5% 990

5. | szum, randomizacja 10 5% 1890

W trakcie doswiadczen przetestowano 53 architektury sieci uczonych

na zbiorach zaszumianych z réznymi parametrami. Tabela 17, Tabela 18,

Tabela 19, Tabela 20, Tabela 21 przedstawiajg najlepsze uzyskane wyniki.

Tabela 17 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych zaszumianych z

wyjsciem ciggtym - najlepsze wyniki dla zbioru o parametrach parametrow

szumu 2x2%.

Nr Architektura sieci Wartos$¢ RMSE
1. |2hid M-SLIDE_30in_all 20.89
2. |20_16_8_4hid sigma_30in_all 23.83
3. | 7_5_3hid tanh_30in_all 24.19
4. |20_16_8_4hid fsr_30in_all 24.35
5. |60_20_5hid fsr_30in_all 25.05
6. | 2hid sigma_30in_all 25.73
7. |60_20hid tanh_30in_all 25.86
8. |20_10_2hid sigma_30in_all 26.13
9. |60_20_5hid sigma_30in_all 26.50
10.|20_18_10hid fsr_30in_all 26.57
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Tabela 18 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych zaszumianych z
wyjsciem ciggtym - najlepsze wyniki dla zbioru o parametrach parametrow

szumu 2x5%.

Nr Architektura sieci Wartos$¢ RMSE
1. | 2hid M-SLIDE_30in_all 21.06
2. |20_16_8_4hid sigma_30in_all 22.01
3. |60_20_5hid tanh_30in_all 23.61
4. |12_9_7_5_2hid sigma_30in_all 23.98
5. [20_18 10hid tanh_30in_all 24.27
6. | 3hid M-SLIDE_30in_all 24.41
7. | 5hid M-SLIDE_30in_all 24.57
8. |4hid M-SLIDE_30in_all 24.74
9. |20_10_2hid sigma_30in_all 24.84
10. [ 10_7_5_2hid sigma_30in_all 24.97

Tabela 19 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych zaszumianych z
wyjsciem ciggtym - najlepsze wyniki dla zbioru o parametrach parametrow

szumu 2x10%.

Nr Architektura sieci Wartos$¢ RMSE
1. |2hid M-SLIDE_30in_all 21.77
2. |20_10_2hid sigma_30in_all 22.54
3. [12_9_7_5_2hid sigma_30in_all 22.56
4. |18_8hid tanh_30in_all 22.96
5. |5_3hid sigma_30in_all 22.97
6. | 7_5_3hid sigma_30in_all 23.36
7. | 2hid tanh_30in_all 23.60
8. |20_16_8_4hid sigma_30in_all 23.64
9. |60_20_5hid fsr_30in_all 23.80
10. | 10hid fsr_30in_all 23.98
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Tabela 20 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych zaszumianych z
wyjsciem ciggtym - najlepsze wyniki dla zbioru o parametrach parametrow

szumu 5x5%.

Nr Architektura sieci Wartos$¢ RMSE
1. |2hid M-SLIDE_30in_all 20.60
2. [12_9_7_5_2hid sigma_30in_all 20.77
3. |10_7_5_2hid sigma_30in_all 23.35
4. |20_10_2hid tanh_30in_all 23.38
5. |15_5hid tanh_30in_all 23.49
6. |20_10hid tanh_30in_all 23.76
7. 120_18_10hid tanh_30in_all 23.91
8. |7_5 3hid tanh_30in_all 24.14
9. | 5_3hid sigma_30in_all 24.28
10. | 7_5_3hid fsr_30in_all 24.34

Tabela 21 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych zaszumianych z
wyjsciem ciggtym - najlepsze wyniki dla zbioru o parametrach parametrow

szumu 10x5%.

Nr Architektura sieci Wartos$¢ RMSE
1. |2hid M-SLIDE_30in_all 21.04
2. | 4hid M-SLIDE_30in_all 22.15
3. [20_10_2hid tanh_30in_all 22.52
4. |20_16_8_4hid sigma_30in_all 22.93
5. 120_18_10hid tanh_30in_all 23.05
6. |15_5hid tanh_30in_all 23.76
7. 112_9_7_5_2hid sigma_30in_all 24.04
8. [10hid M-SLIDE_30in_all 24.23
9. | 7_5_3hid sigma_30in_all 24.41
10. [ 20_10_2hid sigma_30in_all 24.52
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5.2.2.2

Schemat 29 Etap III -

Zmienna wyjsciowa dyskretna

wstepne formatowanie danych oraz modelowanie z

wykorzystaniem danych przeformatowanych - dyskretyzacja danych.

| MODELOWANIE |
zbidr pierwotny - T
wyjscie ciggte zbior pierwotny e mmm e .
30 wejéc wyjscie ciggte | Zmiana parametréw
MODELOWANIE }4— 1 wyjécie € 30 wejsc I zmiennych weisciowych !
100 rekordéw 1 wyjscie | _TZeszumienie danych |
funkcja Hampela 100 re;ordow
I Wstepne formatowanie |
hl danych Iﬂ
zbior zbior zbior zbior
przeformatowany przeformatowany przeformatowany przeformatowany
wyjscie binarne wyjscie binarne wyjscie wyjscie ciggte
MODELOWANIE |+ (prég 35 tygodni) (prég 30 tygodni) przedziatowe 30 wejsc
30 wejsc 30 wejsc 30 wejsc 1 wyjscie
1 wyjscie 1 wyjscie 1 wyjscie rozna liczba
100 rekordow 100 rekordow 100 rekordow rekordow
MODELOWANIE MODELOWANIE || MODELOWANIE |

Jak przedstawiono powyzej, dyskretyzacja jest jednym ze sposobdéw

rozwigzania

problemu

polegajacego na

niemoznosci

parametrow modelu do analizowanego zagadnienia.

Pierwszym etapem preprocessingu danych i

dopasowania

zmiany sposobu

prezentacji informacji sieci byto zastosowanie dyskretyzacji do wartosci
przedziatowych. Testowano dwie podstawowe opcje - podziat na trzy i
cztery klasy. W obydwu przypadkach podziatu dokonano w oparciu o dwa
algorytmy wyznaczania granic przedziatéw przyjmujac granice przedziatéw
na 15 i 35 tygodni.

Tabela 22 przedstawia dla

trenowanych z wykorzystaniem danych z 3 klasami, przy domysinej

najlepsze uzyskane wyniki sieci

granicy klasy - 15 tygodni.
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Tabela 22 Architektury testowane w trakcie do$wiadczen na danych pierwotnych z
wyjsciem przedziatowym (3 klasy; granica klasy - 15 tygodni) - najlepsze

uzyskane wyniki.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas

3 2 1
1. |15_5 hid tanh_30in_all 54 68 56 33
2. |5_3_2 hid sigma_30in_all 54 68 49 44
3. |60_20hid tanh_30in_all 53 68 49 41
4. |7_5_3hid tanh_30in_all 52 71 44 41
5. [10_7 hid tanh_30in_all 51 74 44 33
6. |20_18_10hid fsr_30in_all 51 59 46 48
7. |5_3 hid tanh_30in_all 50 71 36 44
8. |10_7 hid fsr_30in_all 49 53 62 26
9. |5_3_2 hid fsr_30in_all 49 53 62 26
10. |20_10_2 hid sigma_30in_all 48 65 33 48

Tabela 23 przedstawia najlepsze uzyskane wyniki dla sieci uczonych
na danych z 3 klasami, przy domysinej granicy klasy — 35 tygodni.
Tabela 23 Architektury testowane w trakcie do$wiadczen na danych pierwotnych z

wyjsciem przedziatowym (3 klasy; granica klasy - 35 tygodni) - najlepsze

uzyskane wyniki.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas

3 2 1
1. |5_3 hid tanh_30in_all 67 33 26 83
2. |10 hid sigma_30in_all 66 17 39 79
3. | 7_5_3hid tanh_30in_all 65 17 39 77
4. [10_7 hid fsr_30in_all 63 17 35 76
5. |18_8 hid tanh_30in_all 63 17 26 79
6. |10_7 hid tanh_30in_all 63 17 22 80
7. | 7_5_3hid sigma_30in_all 62 33 13 80
8. |20_10_2 hid sigma_30in_all 62 33 4 83
9. |20_10 hid fsr_30in_all 62 17 30 76
10. | 5 hid sigma_30in_all 62 17 30 76
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Ze wzgledu na niezadowalajagce wyniki ~modelowania =z
wykorzystaniem danych przygotowanych w oparciu o schemat podziatu na
trzy klasy konieczne byto przetestowanie mozliwosci uzyskania
wiarygodnych modeli z wykorzystaniem innego algorytmu podziatu na
klasy. Kolejny etap obejmowat modelowanie z wykorzystaniem zbioru z
czterema klasami wyjscia. Podobnie jak wczesniej wykorzystano dwie
wartosci okreslajace granica klasy - 15 i 35 tygodni.

Tabela 24 Architektury testowane w trakcie do$wiadczen na danych pierwotnych z

wyjsciem przedziatowym (4 klasy; granica klasy - 15 tygodni) - najlepsze

uzyskane wyniki.

Odsetek prawidtowych

Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas

4 3 2 1
1. |20_18_10hid sigma_30in_all 38 58 27 26 48
2. |5_3 hid tanh_30in_all 38 58 33 36 30
3. |10_7 hid tanh_30in_all 37 47 33 36 33
4. |2 hid fsr_30in_all 36 11 33 49 37
5. |5_3 hid sigma_30in_all 35 47 20 23 52
6. |60_20hid fsr_30in_all 35 26 33 44 30
7. |18_8 hid tanh_30in_all 34 37 40 33 30
8. |20_10 hid tanh_30in_all 34 37 13 38 37
9. |5_3_2 hid tanh_30in_all 34 26 13 49 30
10. [20_10_2 hid tanh_30in_all 33 37 20 36 33
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Tabela 25 Architektury testowane w trakcie do$wiadczen na danych pierwotnych z
wyjsciem przedziatowym (4 klasy; granica klasy - 35 tygodni) - najlepsze

uzyskane wyniki.

Odsetek prawidtowych

Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas

4 3 2 1
1. |10 hid sigma_30in_all 67 100 20 43 77
2. |5 hid sigma_30in_all 63 100 20 30 76
3. |3_2 hid sigma_30in_all 62 100 0 13 82
4. | 60_20hid sigma_30in_all 61 100 0 22 77
5. |10_7 hid sigma_30in_all 60 100 0 9 80
6. |5_3 hid fsr_30in_all 61 0 40 26 75
7. |3_2 hid fsr_30in_all 66 0 20 26 83
8. [20_18_10hid tanh_30in_all 65 0 20 26 82
9. |5 hid fsr_30in_all 65 0 20 4 89
10. | 15_5 hid tanh_30in_all 64 0 20 22 82

Kolejny - podzielony na dwie czesci - etap obejmowat doswiadczenia
na danych binarnych. W pierwszym korzystano ze standardowej metody
binaryzacji. Jak przedstawiono w rozdziale 5.1.6.2 testowano dwa progi
binaryzacji prostej - 30 oraz 35 tygodni. Wyniki modelowania
neuronowego dla poszczegdlnych z nich przedstawiajg ponizsze tabele. We
wszystkich kolejnych przypadkach, kiedy prezentowane sa wyniki
modelowania zmiennych zaleznych o charakterze binarnym zachowana
zostata jednolita notacja wynikdéw. Zapis GLOBAL koduje odsetek
wszystkich odpowiedzi prawidtowych bez wzgledu na przynaleznos$¢ do
danej klasy, 1 - odsetek prawidlowo sklasyfikowanych rekordéw o
wartosci  powyzej przyjetego progu, O - odsetek prawidiowo

sklasyfikowanych rekordéw o wartosci ponizej przyjetego progu.
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Tabela 26 Architektury testowane w trakcie do$wiadczen na danych pierwotnych z

wyjsciem binarnym (prég 35 tygodni) — najlepsze uzyskane wyniki.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1. [20_10_2hid fsr_30in_all 81 76 84 0.81
2. |60_20hid sigma_30in_all 81 70 87 0.83
3. |20_16_8_4hid sigma_30in_all 80 70 86 0.77
4. |20_18_10hid sigma_30in_all 80 73 84 0.80
5. |12_9 7_5_2hid sigma_30in_all 79 68 86 0.76
6. |15_5hid sigma_30in_all 79 76 81 0.87
7. |60_20hid fsr_30in_all 79 73 83 0.78
8. [60_20hid tanh_30in_all 79 65 87 0.77
9. |10_7hid sigma_30in_all 78 73 81 0.79
10. |20_10hid sigma_30in_all 78 70 83 0.80

Ponizej

przedstawiono wykresy ROC dla

najlepszych modeli

uzyskanych na opisywanym etapie (Schemat 30).

Schemat 30 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli uzyskanych na

danych o binarnym charakterze wyjscia (35 tygodni) dla 30 wejsc¢.

Architektura sieci AUROC AUROC
20_10_2hid fsr_30in_all 0.81 60_20hid sigma_30in_all 0.83
1.0 1.0

ROC ROC
0.9 0.9 /
0.8 0.8
0.7 /ﬁ 0.7 //
.. 06 .. 06
s 0.5 / s 0.5 /
Zoal | Goal |
[} (]
“ 03 / “ 03 /
// //
0.1 / 0.1 /
ooHH0—0omrmm""" " ooH———
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-specificity 1-specificity
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Zmiana funkcji btedu (testowano funkcje Hampela) okazata sie nie
mie¢ wptywu na uzyskiwane wyniki. Tabela 27 przedstawia najlepsze
uzyskane z opisang modyfikacjg rezultaty.

Tabela 27 Architektury testowane w trakcie do$wiadczen na danych pierwotnych z

wyjsciem binarnym (prog 35 tygodni) oraz funkcjg Hampela jako funkcjg

kosztu — najlepsze uzyskane wyniki.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1.110_7_tanh_30in_all_Hampel 80 73 84 0.81
2.|60_20_fsr_30in_all_Hampel 80 76 83 0.79
3.110_7_sigma_30in_all_Hampel 78 73 81 0.84
4.120_10_2_tanh_30in_all_Hampel 78 62 87 0.76
5.120_10_fsr_30in_all_Hampel 78 70 83 0.77
6.|5_3_fsr_30in_all_Hampel 78 70 83 0.77
7.160_20_5_tanh_30in_all_Hampel 78 68 84 0.79
8.(18_8_tanh_30in_all_Hampel 77 73 79 0.77
9.(12_9_7_5_2_sigma_30in_Hampel 76 62 84 0.75
10.|15_5_sigma_30in_all_Hampel 76 70 79 0.78

Ponizej przedstawiono wykresy ROC dla najlepszych modeli

uzyskanych na opisywanym etapie (Schemat 31).
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Schemat 31 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli uzyskanych na

Architektura sieci

danych o binarnym charakterze wyjscia (35 tygodni) dla 30 wejs¢ z funkcja

Hampela jako funkcja kosztu.
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0.1
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z zastosowaniem progu o wartosci
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uzyskiwanych w procesie

35-ciu tygodni jest

nierowny rozktad klas. Tego typu charakterystyka moze negatywnie

wptywaé na uzyskiwane wyniki.

Aby okresli¢ skutki

przedstawionej

asymetrii testowano kolejng modyfikacje danych, polegajacq na takim

doborze wartosci progu, ktory pozwolitby na wyrédwnanie liczebnosci grup.

Testowano wartos¢ 30 tygodni.
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Tabela 28 Architektury testowane w trakcie do$wiadczen na danych pierwotnych z

wyjsciem binarnym (prég 30 tygodni) — najlepsze uzyskane wyniki.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1. |5_3hid sigma_30in_all 75 65 85 0.76
2. |10_7hid sigma_30in_all 74 67 81 0.76
3. |18_8hid tanh_30in_all 72 69 75 0.71
4. |20_10_2hid sigma_30in_all 72 63 81 0.74
5. 120_10_2hid fsr_30in_all 71 69 73 0.71
6. |15_5hid sigma_30in_all 70 69 71 0.74
7. |60_20hid fsr_30in_all 70 77 63 0.69
8. |60_20hid tanh_30in_all 70 60 79 0.74
9. |7_5_3hid fsr_30in_all 70 67 73 0.73
10. |7_5_3hid sigma_30in_all 70 65 75 0.75

Schemat 32 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli uzyskanych na

danych o binarnym charakterze wyjscia (30 tygodni) dla 30 wejs¢.

Architektura sieci AUROC AUROC
5_3hid sigma_30in_all 0.76 10_7hid sigma_30in_all 0.76
1.0 1.0
ROC ROC
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18 8hid tanh_30in_all 0.71

1.0
0.9
0.8
0.7

5. 0.6

E 0.5

% 0.4
0.3
0.2
0.1
0.0

ROC

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-specificity

Niezadowalajgce rezultaty

20_10_2hid sigma_30in_all 0.74
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0.7

5. 0.6

E 0.5
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0.2
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modeli
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uzyskiwanych w  wyniku

prowadzonych doswiadczen byly powodem kolejnej modyfikacji danych

uczacych. Bazujac na doswiadczeniach z etapu modelowania zmiennych o

charakterze ciggtym, przeprowadzono analogicznie operacje zaszumiania

danych z rézng charakterystyka losowo dodawanego szumu.
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Schemat 33 Etap IV - Modelowanie z wykorzystaniem danych

wyjscie binarne, 30 wejs$¢, zaszumianie danych.

| MODELOWANIE |

MODELOWANIE ’4—

]

Tabela

przeformatowanych -

dodawanego na tym etapie do danych pierwotnych oraz ilos¢ rekordéw w

poszczegodlnych zbiorach uczacych.
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Tabela 29 Parametry zaszumiania danych; ilos¢ rekordéw zbioréw wynikowych - wyjscie

binarne, 30 wejs¢, prég 35 tygodni.

. Ilos¢ rekorddéw
Nr| Opcja zaszumiania Multiplikacja Wartosc¢ szumu _
zbioru uczacego
1 | szum, randomizacja 2 2% 450
2 | szum, randomizacja 2 5% 450
3 | szum, randomizacja 2 10% 450
4 | szum, randomizacja 5 5% 990
5 | szum, randomizacja 10 5% 1890

Ponizsze tabele (Tabela 30, Tabela 31, Tabela 32, Tabela 33 oraz
Tabela 34) przedstawiajg najlepsze wyniki uzyskane na tym etapie
doswiadczen, natomiast odpowiednio Schematy 34-38 zawierajg wykresy
ROC dla kilku najlepszych wybranych modeli.

Tabela 30 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych zaszumianych z

wyjsciem binarnym dla progu 35 tyg. - najlepsze wyniki dla zbioru o

parametrach parametréw szumu 2x2%.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1. [20_16_8_4hid sigma_30in_all 82 73 87 0.78
2. |2hid M-SLIDE_30in_all 81 70 87 0.80
3. | 18_8hid sigma_30in_all 79 70 84 0.84
4. |5_3hid sigma_30in_all 79 65 87 0.81
5. | 60_20hid sigma_30in_all 79 68 86 0.81
6. | 7_5_3hid sigma_30in_all 79 68 86 0.79
7. |10_7hid sigma_30in_all 78 65 86 0.82
8. | 10hid fsr_30in_all 78 70 83 0.79
9. |15_5hid sigma_30in_all 78 68 84 0.81
10. | 20_10_2hid sigma_30in_all 78 68 84 0.78
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Schemat 34 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli uzyskanych na

zaszumionych danych (parametry szumu - 2x2%) o binarnym charakterze

wyjscia (35 tygodni) dla 30 wejsc.

Architektura sieci AUROC Architektura sieci AUROC
20_16_8_4hid sigma_30in_al 0.78 2hid M-SLIDE_30in_all 0.80
1.0 1.0
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Tabela 31 Architektury testowane w trakcie dos$wiadczen na danych zaszumianych z

wyjsciem binarnym dla progu 35 tyg. - najlepsze wyniki dla zbioru o

parametrach parametréw szumu 2x5%.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1. | 15_5hid sigma_30in_all 81 73 86 0.81
2. |20_18_10hid sigma_30in_all 81 73 86 0.81
3. [20_10_2hid sigma_30in_all 80 70 86 0.76
4. |20_10hid sigma_30in_all 80 70 86 0.8
5. |7_5_3hid sigma_30in_all 80 70 86 0.82
6. |18_8hid sigma_30in_all 79 70 84 0.78
7. | 5_3hid sigma_30in_all 79 68 86 0.81
8. | 7_5_3hid fsr_30in_all 79 70 84 0.79
9. |10_7hid sigma_30in_all 78 65 86 0.77
10. | 10_7hid tanh_30in_all 78 76 79 0.81

Schemat 35 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli uzyskanych na

zaszumionych danych (parametry szumu - 2x5%) o binarnym charakterze

wyjscia (35 tygodni) dla 30 wejsc.

Architektura sieci AUROC Architektura sieci AUROC
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Tabela 32 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych zaszumianych z

wyjsciem binarnym dla progu 35 tyg. - najlepsze wyniki dla zbioru o

parametrach szumu 2x10%.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1. |20_10_2hid sigma_30in_all 80 70 86 0.8
2. |10_7hid sigma_30in_all 79 68 86 0.75
3. | 2hid M-SLIDE_30in_all 79 68 86 0.75
4. | 5_3hid sigma_30in_all 79 70 84 0.81
5. |60_20hid sigma_30in_all 79 68 86 0.81
6. | 15_5hid fsr_30in_all 78 73 81 0.81
7. | 15_5hid sigma_30in_all 78 70 83 0.78
8. |20_18_10hid sigma_30in_all 78 73 81 0.81
9. | 5_3hid tanh_30in_all 78 62 87 0.82
10. | 10_7hid fsr_30in_all 77 76 78 0.78
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Schemat 36 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli uzyskanych na

Architektura sieci

zaszumionych danych (parametry szumu -

2x10%) o binarnym

charakterze wyjscia (35 tygodni) dla 30 wejsc.
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Tabela

33 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych zaszumianych z

wyjsciem binarnym dla progu 35 tyg. - najlepsze wyniki dla zbioru o

parametrach szumu 5x5%.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas | AUROC
1 0
1. 15_5hid sigma_30in_all 84 76 89 0.82
2. 20_18_10hid sigma_30in_all 80 73 84 0.82
3. 7_5_3hid sigma_30in_all 80 70 86 0.80
4, 60_20hid sigma_30in_all 79 68 86 0.79
5. 10_7hid sigma_30in_all 78 68 84 0.82
6. 10_7hid tanh_30in_all 78 70 83 0.79
7. 5_3hid sigma_30in_all 78 62 87 0.78
8. 18_8hid sigma_30in_all 77 68 83 0.79
9. 20_10_2hid sigma_30in_all 77 68 83 0.79
10. 20_10hid sigma_30in_all 77 70 81 0.80

Schemat 37 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli uzyskanych na

zaszumionych danych (parametry szumu - 5x5%) o binarnym charakterze

wyjscia (35 tygodni) dla 30 wejsc.

Architektura sieci AUROC AUROC
15_5hid sigma_30in_all 0.82 20_18_10hid sigma_30in_all 0.82
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7_5_3hid sigma_30in_all 0.8 60_20hid sigma_30in_all 0.79
1.0 1.0
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Tabela 34 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych zaszumianych z
wyjsciem binarnym dla progu 35 tyg. - najlepsze wyniki dla zbioru o

parametrach parametréw szumu 10x5%.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1. |10_7_5_2hid sigma_30in_all 81 70 87 0.78
2. |10_7hid sigma_30in_all 80 70 86 0.76
3. |20_16_8_4hid sigma_30in_all 80 70 86 0.79
4. |60_20hid sigma_30in_all 80 70 86 0.83
5. | 15_5hid sigma_30in_all 79 70 84 0.84
6. [20_10_2hid sigma_30in_all 79 70 84 0.80
7. |20_10_2hid tanh_30in_all 79 68 86 0.78
8. |20_18_10hid sigma_30in_all 79 73 83 0.82
9. | 2hid M-SLIDE_30in_all 79 65 87 0.79
10. |40_fsr_40in_all 79 68 86 0.78
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Schemat 38 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli uzyskanych na

Architektura sieci

zaszumionych danych

(parametry

szumu - 10x5%) o binarnym

charakterze wyjscia (35 tygodni) dla 30 wejsc.
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Ze wzgledu na gorsze wyniki uzyskiwane w trakcie modelowania z

wykorzystaniem zbioréw binaryzowanych w oparciu o 30-to tygodniowy

prog przezycia,

przetestowano jedynie jeden schemat zaszumiania

danych. Wybrano ten, z wykorzystaniem ktérego uzyskano najlepsze

wyniki w trakcie testowania progu 35-cio tygodniowego (5x5%). Tabela

35 oraz Schemat 39 zawierajgq najlepsze uzyskane wyniki

zobrazowanie przy pomocy krzywej ROC.
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Tabela 35 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych zaszumianych z

wyjsciem binarnym dla progu 30 tyg. - najlepsze wyniki dla zbioru o

parametrach parametréw szumu 5x5%.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas | AUROC
1 0
1. 18_8hid tanh_30in_all 75 67 83 0.77
2. 10_7hid sigma_30in_all 74 65 83 0.77
3. 15 5hid tanh_30in_all 74 65 83 0.72
4, 18_8hid sigma_30in_all 74 69 79 0.77
5. 7_5_3hid sigma_30in_all 73 67 79 0.74
6. 20_10hid sigma_30in_all 72 65 79 0.73
7. 20_10_2hid tanh_30in_all 71 73 69 0.73
8. 20_18_10hid sigma_30in_all 71 60 81 0.72
9. 60_20hid sigma_30in_all 71 69 73 0.75
10. 15_5hid fsr_30in_all 70 65 75 0.73

Schemat 39 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli uzyskanych na

Architektura sieci

zaszumionych danych (parametry szumu - 5x5%) o binarnym charakterze

wyjscia (30 tygodni) dla 30 wejsc.
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Kolejne doswiadczenie obejmowato zaréwno zmiane charakteru

wyjscia (binarne), jak rowniez modyfikacje sposobu podawania informacji

wejsciowej. Powyzsza zmiana wynikata z odmiennego od standardowego

sposobu binaryzacji, a wynikiem jego zastosowania byta zmiana rozmiaru

wektora wejsciowego (zmiana z 30 do 31 wejs¢). Szczegdtowe omdbwienie

metodyki uzyskiwania par zbioréw uczacy - testowy przedstawiony zostat

W rozdziale 5.1.6.2.

119



Schemat 40 Etap V - Modelowanie z wykorzystaniem danych
wyjscie binarne, 31 wejs$¢, zaszumianie danych.

przeformatowanych -
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]

zbidr pierwotny -
wyjécie ciagte zbior pierwotny RO
30 wejsé wyjscie ciggte 1 Zmiana parametréw
MODELOWANIE |@H  7yvite [ 30 wejsd P! zmiennych weidciowych
100 rekordéw 1 wyjscie | _TZeszumienie danych
funkcja Hampela 100 rekordow
4

) A,

"0
! Wstepne formatowanie 1

: danych - dyskretyzacja

—

zbior zbior zbior zbior
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wyjscie binarne wyjscie binarne wyjscie wyjscie ciggte
MODELOWANIE }4‘ (prég 35 tygodni) (prég 30 tygodni) przedziatowe 30 wejsc
30 wejsc 30 wejsc 30 wejsc 1 wyjscie
1 wyjscie 1 wyjscie 1 wyjscie rozna liczba
100 rekordow 100 rekordow 100 rekordow rekordow

v

v

v

| MODELOWANIE || MODELOWANIE || MODELOWANIE |

1 1
| Formatowanie danych |

Zmiana parametréow zmiennych
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wyjscie binarne

1
1
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1

1 iS¢ A -
MODELOWANIE |4 4 wyjéci?é —V\:aerlsg 30 tyg zbiér przeformatowany zbiér przeformatowany
100 rekordéw/kazdy ' wyjscie binarne wyjscie binarne
opisany przez 115 linii ., 30 wejsc ., 30 wejsc
1 wyjscie - prég 35 tyg. 1 wyjscie - prég 30 tyg.
+ rozna liczba rekordéw rozna liczba rekordéw
""" zmiana parametréw zmiennych ! ¢ ¢
! wejéciowych - zaszumienie danych
bo--—- - £ """" | MODELOWANIE | | MODELOWANIE |
zbidr przeformatowany
wyjscie binarne
MODELOWANIE |« 31 wejsc
1 wyjscie - prdg 30 tyg.
rézna liczba rekordéw
Na obecnym etapie zastosowano dwa schematy testowania

skutecznosci uzyskanych modeli neuronowych. Pierwszy z nich obejmowat
klasyczny podziat na pary testowy-uczacy oraz ich dalszg obrobke w celu
uzyskania wektora o 31 wejsciach. Zbior testowy zawierat 10% rekorddéw
zbioru pierwotnego, a kazdy z nich opisany byt — zgodnie z przedstawiong
powyzej 115 wierszy. W trakcie opisywanych

metodyka - przez
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doswiadczen wykonano analize wptywu zmian wartosci granicznego progu
pobudzenia na uzyskiwane wyniki generalizacji. Modyfikacja polegata na
obliczeniu $redniej wartosci pobudzenia (Srednia obliczona z wartosci
minimalnej i maksymalnej) dla kazdego rekordu. W kolejnym kroku
rekordy zbioréw testowych przedstawione zostaty w postaci dwdch wierszy
- zakodowano jedynie wartosci graniczne.

Tabela 36 przedstawia najlepsze uzyskane wyniki dla domysinej
wartosci progu pobudzenia (0,5), natomiast Tabela 37 przedstawia wyniki

analogicznych architektur dla modyfikowanej wartosci progu pobudzenia.

Schemat 41 Wykres zaleznosci wartosci rzeczywistej do przewidzianej przez model dla
architektury 2hid fsr, uczonej na danych opisanych przez 31 wejs¢ z
domysing wartoscig progu.
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Schemat 42 Pordéwnanie wartosci rzeczywistych i przewidzianych przez model dla
architektury 2hid fsr, uczonej na danych opisanych przez 31 wejs¢ z
domysing wartoscig progu; analiza trendow
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O ° °
L] e o
80 5 >
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LX) ~ (] B °
Py b )
° L
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Tabela 36 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych z wyjsciem
binarnym, opisanych przez 31 wej$¢ dla domysinej wartosci progu -

najlepsze wyniki.

Nr Architektura sieci Wartos$¢ RMSE
1. | 2hid fsr_31in_all 23.10
2. | 2hid sigma_31in_all 23.74
3. [10_7hid tanh_31in_all 23.91
4. | 100hid sigma_31in_all 23.94
5. |100hid fsr_31in_all 24.30
6. | 30hid sigma_31in_all 24.47
7. | 30hid fsr_31in_all 24.53
8. |5_3hid fsr_31in_all 24.70
9. |20_10hid fsr_31in_all 24.89
10. | 10_7hid sigma_31in_all 24.92
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Schemat 43 Wykres zaleznosci wartosci rzeczywistej do przewidzianej przez model dla

architektury 2hid fsr, uczonej na danych opisanych przez 31 wejs¢ z
domysing wartoscig progu.
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Schemat 44 Pordéwnanie wartosci rzeczywistych i przewidzianych przez model dla
architektury 2hid fsr, uczonej na danych opisanych przez 31 wejs¢ z

domysing wartoscig progu; analiza trendow
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Tabela 37 Architektury testowane w trakcie doswiadczen na danych z wyjsciem
binarnym, opisanych przez 31 wej$¢ dla modyfikowanej wartosci progu -

najlepsze wyniki.

Nr Architektura sieci Wartos$¢ RMSE
1. | 2hid fsr_31in_all 23.11
2. | 100hid sigma_31in_all 23.71
3. | 30hid fsr_31in_all 24.18
4. |10_7hid tanh_31in_all 24.19
5. |100hid fsr_31in_all 24.30
6. | 10hid fsr_31in_all 24.36
7. | 5hid fsr_31in_all 24.57
8. | 30hid sigma_31in_all 24.65
9. |20_10hid fsr_31in_all 25.13
10. |5 _3hid fsr_31in_all 25.71

Schemat 45 Wykres zaleznos$ci wartosci rzeczywistej do przewidzianej przez model dla
architektury 2hid fsr, uczonej na danych opisanych przez 31 wejs¢ z

modyfikowang wartoscig progu.
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Schemat 46 Pordownanie wartosci rzeczywistych i przewidzianych przez model dla
architektury 2hid fsr, uczonej na danych opisanych przez 31 wejs¢ z

domysing wartoscig progu; analiza trendow
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6 Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w epidemiologii

Epidemiologia jest jedng z dziedzin nauk medycznych, w ktorej
najtrudniej zastosowa¢ modele matematyczne w celu okreslenia odlegtych
skutkdw zmiany pewnych parametrow (fizjologicznych np. poziom
cholesterolu, demograficznych np. S$miertelnos¢). Gtéwnymi powodami
takiego stanu rzeczy sq wielowymiarowosc¢ i nieliniowos¢ modelowanych
zjawisk oraz koniecznos$¢ dokonywania ekstrapolacji poza posiadane dane.
Jednoczesnie tego typu modele sg powszechnie stosowane, niekiedy w
codziennej praktyce lekarskiej [64], jednak najbardziej znanym
przyktadem takiego modelu epidemiologicznego, najczesciej cytowanym i
powszechnie wykorzystywanym - jest model regresyjny ryzyka choroby
wiencowej serca, oparty na danych z badania Framingham Heart Study
[64]. W oparciu o informacje z tego - kontynuowanego od 1948 roku -
badania, budowane sg rowniez inne modele i okreslane czynniki ryzyka
innych zespotdw chorobowych [27,79]. Przyczyng dla ktérej podobne
systemy sg konstruowane, jest ich duza przydatnos$¢ praktyczna oraz
zdolnos¢ do wykazania kierunku i wartosci odlegtych zmian skutkéw

ostatecznych na podstawie jedynie czynnikdéw ryzyka.
6.1 Metodyka

6.1.1 Dane

Zobrazowanie zalet neuronowej analizy duzych zbioréw danych
mozliwe bedzie dzieki wykorzystaniu baz udostepnianych przez National
Center for Health Statistics (NCHS), Center for Disease Control and
Prevention (CDC), instytucje zajmujacq sie gromadzeniem, analizg i
rozpowszechnieniem informacji dotyczacych stanu zdrowia populacji
amerykanskiej [61].

Wykorzystany w badaniu zbiér informacji opisujgcej badanie
Behavioral Risk Factor Surveillance System (BRFSS) [61] opisuje losowg
grupe ok. 150 tysiecy dorostych respondentow, o ktérych informacje

zbierane byty drogq telefoniczng. Celem badania byto zebranie informacji
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dotyczacych zachowan zdrowotnych i powigzania ich z wystepujacymi
chorobami zakaznymi i przewlektymi.

Badanie National Health and Nutrition Examination Survey
(NHANES) jest badaniem zaplanowanym i przeprowadzonym w celu
okreslenia stanu zdrowia oraz sposobu odzywiania populacji
amerykanskiej. Badanie NHANES I Epidemiologic Followup Study (NHEFS)
jest kontynuacjq badania NHANES (National Health and Nutrition
Examination Survey). W bazie danych znajduje sie podstawowy opis stanu
zdrowia ok. 15 tysiecy pacjentéw. Informacje zbierane byty drogq
telefoniczng. Opis poszczegdlnych zbiordw danych przedstawiony zostat w
Tabeli 38.

Tabela 38 Epidemiologiczne zbiory danych wykorzystane w pracy

L.p. Nazwa

Wykorzystany podzbior Liczba Liczba

informacji respondentéw | zmiennych

Behavioral Risk Factor
Surveillance System - 159 989 284
(BRFSS_1999)

National Health and Nutrition
NHANES I Epidemiologic
Examination Survey 11 195 1844

Follow up Study (NHEFS)
(NHANES)

Ze wzgledu na rozmiar zbioréw pierwotnych (liczba zmiennych
sterujacych) ich doktadna charakterystyka zostata przedstawiona w

postaci zatacznika do niniejszego opracowania - Zatgcznik 1.

6.1.2. Wartosci wyjsciowe (modelowane)

Przedstawione powyzej zbiory wykorzystywane w trakcie prac rézniq
sie konstrukcjg i sposobem kodowania zmiennych. W zwigzku z tym kazdy
problem wymaga osobnego przygotowania danych wuczacych oraz
informacji podlegajacej modelowaniu.

Schemat 44 przedstawia obszar zagadnien wykorzystanych do

zbudowania drogi wnioskowania potwierdzajacej mozliwos¢ zastosowania
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sztucznych sieci neuronowych jako narzedzi modelowania w epidemiologii.
Podstawowe problemy to:
- modelowanie ryzyka wystgpienia nadcisnienia
- modelowanie ryzyka ostrego incydentu wiencowego (ataku
serca)
- modelowanie ryzyka wystgpienia choroby nowotworowej

- modelowanie ryzyka wystgpienia cukrzycy ciezarnych

Schemat 47 Schemat zagadnien z zakresu modelowania epidemiologicznego

zbiér BRFSS 1999 zbiér NHEFS I

modelowanie modelowanie modelowanie modelowanie
ryzyka ryzyka ryzyka ryzyka
cukrzycy nadcisnienia ostrego choroby
ciezarnych incydentu nowotworowej
wiencowego

We wszystkich opisywanych zagadnieniach warto$¢ wyjsciowa miata
charakter binarny. Zadaniem modelu byta prawidtowa klasyfikacja

przypadku do klasy przypadkéw choroby lub wolnych od schorzenia.

6.1.3. Preprocessing i zaszumianie danych

Ze wzgledu na szeroki zakres opracowywanych zagadnien i

wynikajaca z tego specyfike poszczegdélnych zbioréw danych ich
charakterystyka oraz drogi modyfikacji podawanych sieci informacji sq
przedstawione osobno dla kazdego z dziatéw modelowania neuronowego w

epidemiologii.
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6.2 Rezultaty poszczegdlnych etapéw pracy - modelowanie ryzyka

wystgpienia cukrzycy ciezarnych (BRFSS_1999)

6.2.1. Opis problemu

Cukrzyca ciezarnych jest definiowana jako trzeci typ cukrzycy.
Zgodnie z najnowszymi wytycznymi jest to kazda nietolerancja glukozy
rozpoznana w okresie cigzy [108]. Ws$rdd najwazniejszych czynnikéw
ryzyka wymieniane sg [24,108]:

- otytosc

- wiek matki powyzej 40 lat
- wczesniejsze poronienia
- rasa

- styl zycia

Schorzenie to dotyczy - w zaleznosci od czynnikéw srodowiskowych i
genetycznych - od 3 do 12% ciezarnych kobiet. Pomimo, ze jedynie w ok.
7% przypadkow wystepujg powiktania nietolerancji glukozy, to jednak ich
skutki zaréwno dla matki jak i przede wszystkim dla dziecka sg powazne.
Niewyréwnana glikemia moze skutkowaé poronieniem w ostatnich dwoch
miesigcach cigzy, makrosomia ptodu i innymi zaburzeniami wzrostu,
hipoglikemig czy zbttaczkgq noworodka. Niemniej niebezpieczne sg
powiktania odlegte, a w tym: wzrost ryzyka rozwoju cukrzycy II typu
matki i dziecka, chorobliwa otyto$¢ [24]. Z tego wzgledu towarzystwa
naukowe (American Diabetes Association, Polskie Towarzystwo
Diabetologiczne) w swoich wytycznych postulujg koniecznos$¢ skriningu
kobiet ciezarnych pod katem ewentualnej nietolerancji glukozy [62,108].
Jednoczesnie jednak ze wzgledna kosztownosc¢ i ucigzliwosc dla pacjentki
poszukuje sie metod i schematéw, ktére bytyby efektywne kosztowo i
jednoczesnie nie powodowaty negatywnego wptywu na jakosc¢ zycia kobiet
w okresie cigzy. Propozycje obejmujg m.in. przeprowadzanie badania
jedynie w grupach ryzyka (klasyfikacja w oparciu o prosty model oparty
na wartosci BMI) [71].
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Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych jako narzedzi predykcji
ryzyka wystgpienia cukrzycy ciezarnych i publikacja odpowiedniego
narzedzia za posrednictwem sieci Internet, pozwala spetni¢ wymogi
postawione na zakonczenie poprzedniego akapitu. Zatozeniem projektu
byta budowa dostepnego, mato ucigzliwego dla pacjenta, skutecznego
narzedzia skriningowego, bazujgcego na prostych danych

epidemiologicznych.

6.2.2. Przygotowanie danych
Wykorzystany w trakcie doswiadczen zbiér danych (BRFSS_1999)

filtrowano pod katem przygotowanych kryteriow wigczenia do grupy
badanej. Rekordy opisujace kobiety zostaty przebadane pod nastepujacym
katem:
- cigza w ostatnich pieciu latach
- brak zdiagnozowanego innego typu cukrzycy
Jednoczesnie kryteriami wytgczenia ze zbioru bazowego byty:
- zdiaghozowany inny typ cukrzycy w okresie przed cigzg
- brak jakiejkolwiek z informacji w rekordzie danych
Sposrod 2551 wyselekcjonowanych pacjentek, u 91 (3,7%
przypadkdéw) zostata stwierdzona cukrzyca ciezarnych. Pierwotnie kazdy
rekord opisany byt 197 zmiennymi. Ze wzgledu na nierdwny rozktad
przypadkéw zaklasyfikowanych do oby klas (pozytywna i negatywna),
spodziewano sie braku elastycznosci systemu neuronowego uzyskiwanego
w wyniku prac z tak przygotowanym zbiorem danych. W zwigzku z tym
zastosowano metodyke pozwalajgaca na uniknieciu efektu nauczenia sie
przez siec¢ jedynie jednej, dominujacej klasy - balansowanie klas. Dwie
odmiany przedstawianej metody okreslane sg jako balansowanie ujemne
oraz balansowanie dodatnie.
- metoda balansowania ujemnego - losowo wybrane rekordy z liczniej
reprezentowanej klasy sg usuwane z plikdbw uczacych az do
wyréwnania liczebnosci klas; pliki testowe pozostajg bez zmian;

efektem balansowania ujemnego jest zmniejszenie liczby rekorddéw
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plikdw uczacych (co niekiedy moze skutkowac usunieciem rekordow
niosacych wazng informacje) i jednoczesne wyréwnanie liczebnosci
klas

- balansowania dodatnie - losowo wybrane rekordy plikéw uczacych, z
klasy mniej licznie reprezentowanej sg multiplikowane az do
wyréwnania liczebnosci klas; pliki testowe pozostajg bez zmian;
efektem balansowania dodatniego jest wzrost liczby rekordéw plikéw
uczacych (jednak bez wprowadzania nowej informacji) i jednoczesne
wyréwnanie liczebnosci klas
Balansowania klas dokonano wykorzystujgc program Preproc [86].
Wsrod 197 deskryptoréow kazdego rekordu, na podstawie dostepnej

literatury i opiniach ekspertéw wyselekcjonowano recznie 8 zmiennych
[24,51,62,71,108]. Selekcje prowadzono pod katem:

- wpltywu na mozliwos¢ rozwiniecia sie nietolerancji glukozy w trakcie
cigzy (czynniki ryzyka)

- dostepnosci informacji dla przecietnego pacjenta - poniewaz jednym
z zatozen projektu byta konstrukcja systemu skutecznego ale
jednoczesnie powszechnie dostepnego i tatwego w obstudze nie tylko
dla specjalistow
Tabela 39 przedstawia zbiorczo opis danych wykorzystanych w

trakcie modelowania ryzyka cukrzycy ciezarnych.
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Tabela 39 Zmienne opisujace rekordy pacjentek wiaczonych do badania (cukrzyca

ciezarnych, 8 wejsc).

L.p. Kod zmiennej Opis Mozliwe wartosci
Zdiagnozowane nadcisnienie
1. BPHIGH 1-tak/0-nie
tetnicze
Zdiagnozowany podniesiony ponad
2. TOLDHI J yP yP 1-tak/0-nie
norme poziom cholesterolu
L, 0-nie wiem/1-codziennie/2-
3. SMOKEDAY Czestotliwosc palenia tytoniu _
od czasu do czasu/3-nie pale
4. AGE Wiek [lata]
1-kaukaska/2-czarna/3-
5. ORACE Rasa azjatycka/4-indianie
amerykanscy/5-inna
6. WEIGHT Waga [kg]
HEIGHT Wzrost [cm]
Dieta niskottuszczowa,
8. CVDFATO02 1-tak/2-nie/0-nie wiem
niskocholesterolowa
wyjscie ZDIAGNOZOWANA CUKRZYCA
DIABETES ) 1-tak/0-nie
CIEZARNYCH
Doktadng charakterystyke wyselekcjonowanych informacji,

wykorzystanych w trakcie modelowania przedstawia Zatacznik 2.

6.2.3. Przebieg prac

Przebieg prac obejmowat modelowanie z wykorzystaniem danych
pierwotnych oraz po zmianie charakterystyki czesci informaciji
wejsciowych (zmiana charakteru informacji wejsciowych).

Ponizej przedstawiono wyniki modelowania ryzyka cukrzycy

ciezarnych z wykorzystaniem danych pierwotnych.
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Tabela 40 Najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka cukrzycy ciezarnych z

wykorzystaniem danych pierwotnych - dane balansowane ujemnie.

Tabela 41 Najlepsze uzyskane wyniki

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci | GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 20hid fsr 57 57.3 50.5 0.56
2 20_10hid tanh 54.9 55 51.6 0.56
3 30_5hid sigma 53.8 53.9 51.6 0.54
4 40hid sigma 53.6 53.8 49.5 0.54
5 50hid sigma 53.6 53.4 60.4 0.58

modelowania ryzyka cukrzycy ciezarnych z

wykorzystaniem danych pierwotnych - dane balansowane dodatnio.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci | GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 60_20hid sigma 76.9 78.6 29.7 0.56
2 50_5hid sigma 74.8 76.6 26.4 0.55
3 18_8hid sigma 74.4 75.7 37.4 0.59
4 25_5hid sigma 73.9 75.2 38.5 0.60
5 20_10_2hid sigma 71.6 72.8 39.6 0.56

Schemat 48 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka cukrzycy

ciezarnych uzyskane na danych pierwotnych, balansowanych dodatnio.
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Wyniki otrzymane na tym etapie pracy nie byty satysfakcjonujace,
dlatego podjeto prébe zmiany charakteru czesci danych wejsciowych
prezentowanych sieci neuronowej. Zmiana w danych wejsciowych polegata
na przekonwertowaniu dwoch zmiennych: wiek i rasa. W przypadku
zmiennej wiek wartos¢ ciggta zastapiono wartoscig przedziatowg zgodnie z
kluczem, ktory przedstawia Tabela 42.

Tabela 42 Zakres zmian zmiennej wiek w problemie modelowania ryzyka cukrzycy

ciezarnych z wykorzystaniem danych przeformatowanych

Zakres wartosci zmiennej w

pliku pierwotnym

Wartos¢ zmiennej

przedziatowej

<25 1
25-35 2
=35 3

Dla zmiennej rasa zaproponowano wartos¢ binarng - Tabela 43.

Tabela 43 Zakres zmian zmiennej rasa w problemie modelowania ryzyka cukrzycy

ciezarnych z wykorzystaniem danych przeformatowanych

Zakres wartosci zmiennej w

pliku pierwotnym

Wartos¢ zmiennej

przedziatowej

kaukaska

1

inna

0

Najlepsze wyniki tej czesci doswiadczen przedstawiajg odpowiednio

Tabela 44 oraz Tabela 45 dla danych balansowanych ujemnie i dodatnio.

Tabela 44 Najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka cukrzycy ciezarnych z

wykorzystaniem danych przekodowanych - dane balansowane ujemnie.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci | GLOBAL| odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 20_10_2hid fsr 56.3 56.7 45.1 0.54
2 20_10_2hid sigma 55.5 55.7 52.7 0.54
3 7_5_3hid sigma 53.7 53.8 50.5 0.54
4 15_5hid sigma 53.1 53.1 51.6 0.54
5 30_10_5hid sigma 52.1 52.1 50.5 0.53
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Tabela 45 Najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka cukrzycy ciezarnych z

wykorzystaniem danych przekodowanych - dane balansowane dodatnio.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci | GLOBAL| odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 60_20_5hid sigma 79.8 81.8 26.4 0.56
2 45_7_5hid sigma 78.0 79.6 35.2 0.58
3 18_8hid sigma 75.9 77.5 33.0 0.56
4 20_18_10hid fsr 71.1 72.1 45.1 0.60
5 20hid sigma 64.2 64.6 52.7 0.60

Schemat 49 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka cukrzycy
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ciezarnych uzyskane na danych przekodowanych, balansowanych
dodatnio.
Architektura sieci AUROC Architektura sieci AUROC
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6.3 Rezultaty poszczegdlnych etapéw pracy - modelowanie ryzyka

wystgpienia nadcisnienia tetniczego (BRFSS_1999)

6.3.1 Opis problemu

Nadcisnienie jest najczesciej diagnozowang chorobg na swiecie [1] i
jednoczesnie najczestszg przyczyng zgondw. Podstawowe czynniki ryzyka
nadcisnienia obejmujg [1,118,139]:

- wiek

- ptec

- parametr okreslany zbiorczo jako styl zycia (dieta, natogi, poziom
aktywnosci fizycznej)

- czynniki genetyczne

Dodatkowymi czynnikami sprzyjajacymi tak dramatycznej sytuacji
sq mata wspdtpraca pacjentdédw w trakcie terapii (zjawisko non-compliance)
oraz brak wyraznych dla pacjenta objawdéw klinicznych, szczegdlnie we
wczesnym stadium choroby [20,41]. Nawyk czestego pomiaru ci$nienia
krwi, nawet u oséb, u ktéorych nie zdiagnozowano do tej pory patologii
cisnienia tetniczego krwi nie jest wystarczajgco szeroko
rozpowszechniony. Wynika¢ to moze po czesci z nowoczesnego stylu
zycia, naktadajacego coraz wieksze wymagania dla organizmu i wigzacego
sie z tym braku czasu.

W zwigzku z powyzszym spostrzezeniem wydaje sie wskazanym
proba konstrukcji powszechnie dostepnego, tatwego w obstudze i
wymagajacego poswiecenia minimalnej ilosci czasu pozwalajgcego
zaklasyfikowa¢ pacjenta do grupy ryzyka. Efektem tego moze okazac sie
sktonienie do wizyty w gabinecie lekarza i poddanie sie klasycznej
procedurze diagnostycznej. Proponowane narzedzie miatoby wiec petnié
role prostego systemu skriningu nadcisnienia tetniczego. Postulowana
powszechna dostepno$¢ moze zostac osiggnieta z wykorzystaniem

Internetu jako medium.
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6.3.2 Przygotowanie danych

Zakres przygotowania danych obejmowat dwie drogi wykonywanych
doswiadczen. Pierwsza z nich obejmowata klasyczng metodyke polegajaca
na uczeniu sieci na petnym zbiorze danych, po czym analizie wrazliwosci
zgodnie ze schematem, ktéry przedstawiony zostat w rozdziale 2.1.8.
Kolejny krok to redukcja rozmiaru wektora wejsciowego do danych
kluczowych wskazanych przez system. Druga procedura obejmuje reczne
przygotowanie kluczowych danych na podstawie analizy literatury.

Pierwotny zbidér BRFSS filtrowano pod katem rodzaju odpowiedzi na
jedno z pytan badania, ktére brzmiato: czy kiedykolwiek miates
zdiagnozowane przez lekarza, pielegniarke lub innego specjaliste z
zakresu ochrony zdrowia nadcisnienie tetnicze. Do dalszych prac
zaklasyfikowano cato$¢ zbioru - 159 989 rekordow, z ktoérych kazdy
opisany byt przez 217 zmiennych.

Jednym z zatozen projektu byta maksymalna prostota i tatwosc
uzytkowania, wiec redukcja wektora wejsciowego jest konieczna nie tylko
ze wzgledu na wydajnos¢ obliczeniowa. W pierwszym schemacie
zredukowano wektor pierwotny do 38 (Tabela 46) oraz 8 (Tabela 47)
parametrow kluczowych wykorzystujac opisany wczesniej (Rozdziat 2.1.8)
modut analizy wrazliwosci.

Tabela 46 Zmienne opisujgce rekordy pacjentéw wiaczonych do badania (nadcisnienie

tetnicze, 38 wejs¢ - po analizie wrazliwosci)

L.p. Kod zmiennej Opis
1. GENHLTH Stan zdrowia
2. HLTHPLAN Ubezpieczenie zdrowotne
Okres czasu, w ktorym chory nie mégt
3. MEDCOST ]
pozwoli¢ sobie na wizyte lekarska
Okres czasu od ostatniej rutynowej
4. CHECKUP
kontroli stanu zdrowia
Okres czasu od ostatniej rutynowej
5. BPTAKE i
kontroli cisnienia tetniczego krwi
Czy poziom cholesterolu byt
6. BLOODCHO

kiedykolwiek kontrolowany
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Zdiagnozowany podniesiony ponad

7. TOLDHI

norme poziom cholesterolu
8. DIABETES Zdiagnozowana cukrzyca

RMVTEETH Liczba usunietych zebow

Oparzenia stoneczne w ciggu ostatnich
10. SUNBURN

12 miesiecy

Ilo$¢ wypijanego alkoholu w trakcie
11. DRINKANY

kilku ostatnich miesiecy

Jazda samochodem po spozyciu
12. DRINKDRI

alkoholu
13. AGE Wiek
14, EDUCA Wyksztatcenie
15. EMPLOY Status pracowniczy
16. WEIGHT Waga
17. SEX Ptec

Przypadki gr W ciggu ostatnich 12
18. FLUSHOT vp aIvpy a9

miesiecy

Czy kiedykolwiek podano szczepionk
19. PNEUMVAC Y Y P P ©

przeciwko zapaleniu ptuc

Czas od ostatniego testu detektoréw
20. SMKDETE2

dymu tytoniowego
21. RATECARE Ocena satysfakcji z opieki zdrowotnej

Opieka lekarska - samodzielny lekarz
22. PRIMCARE

czy klinika
23. FACILIT2 Miejsce do ktérego chodzisz najczesciej
24. DISTCARE tatwosc dostepu do ustug medycznych
25. CHNGDOCT Zmiana lekarza prowadzacego

Porady od lekarza na temat nawykéw
26. PCSEATHB

zywieniowych

Porady od lekarza na temat aktywnosci
27. PCSEXER

fizycznej

Lekarz zalecit zastosowanie diety
28. CVDFATRK

niskocholesterolowej

Lekarza zalecit zwiekszenie aktywnosci
29. CVDEXRSK

fizycznej

Uczulenie lub nadwrazliwos$¢ na
30. ASPUNSAF

aspiryne
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Aspiryna stosowana jako lek
31. WHYASPAN i
przeciwbolowy
32. LOSEWT Proby obnizenia masy ciata
33. MAINTAIN Préby utrzymania obecnej masy ciata
Dieta niskokaloryczna lub/i
34. FEWCAL
niskottuszczowa
35. PHYACT Zwiekszona aktywnos¢ fizyczna
36. WTDESIRE Waga nalezna
Profesjonalna porada dotyczaca
37. DRADVICE
zywienia
Aktualnie stosowane preparaty
38. USENOW _
tytoniowe
Wyjscie | BPHIGH Zdiagnozowane nadci$nienie tetnicze

Tabela 47 Zmienne opisujgce rekordy pacjentéw wiaczonych do badania (nadcisnienie

tetnicze, 8 wejs¢ — po analizie wrazliwosci

L.p. Kod zmiennej Opis
Okres czasu od ostatniej rutynowej
1. CHECKUP
kontroli stanu zdrowia
Okres czasu od ostatniej rutynowej
2. BPTAKE )
kontroli cisnienia tetniczego krwi
Zdiagnozowany podniesiony ponad
3. TOLDHI J yP yP
norme poziom cholesterolu
4. RMVTEETH Liczba usunietych zebdéw
Ilo$¢ wypijanego alkoholu w
5. DRINKANY YPY J
trakcie kilku ostatnich miesiecy
Prowadzenie samochodu po
6. DRINKDRI
spozyciu alkoholu
Przypadki gr w ciggu ostatnich
7. FLUSHOT vp aIvpy a9
12 miesiecy
8. PNEUMVAC Szczepienie p/grypie
) Zdiagnozowane nadcisnienie
Wyjscie | BPHIGH
tetnicze

W drugim schemacie przeprowadzono analize czynnikow ryzyka

nadcisnienia oparta na piSmiennictwie i opiniach ekspertéw. Wynikiem
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prac byt wybdr szesciu najwazniejszych z punktu widzenia ryzyka

nadci$nienia zmiennych z dostepnego spektrum.

Tabela 48 Zmienne opisujgce rekordy pacjentéw wiaczonych do badania (nadcisnienie

tetnicze, 6 wejsc - reczne)

L.p. Kod zmiennej Opis
Zdiagnozowany podniesiony ponad
1. TOLDHI
norme poziom cholesterolu
Liczba wypalanych dziennie
2. SMOKENUM ]
papierosow
3 AGE Wiek
4. WEIGHT Waga
5 HEIGHT Wzrost
6 SEX Ptec
. Zdiagnozowane nadcisnienie
Wyjscie | BPHIGH )
tetnicze

Podobnie jak w problemie dotyczacym predykcji ryzyka cukrzycy
ciezarnych, ze wzgledu na nierdwny rozktad liczebnosci przypadkéow
konieczne byto balansowanie klas - przeprowadzane analogicznie jak

opisano w rozdziale 6.2.2.

6.3.3. Przebieg prac

Ponizsze tabele (Tabela 49, Tabela 50) przedstawiajq najlepsze
wyniki uzyskane z wykorzystaniem danych wuzyskane po analizie
wrazliwosci, opartych na 38 zmiennych wejsSciowych odpowiednio
balansowanych ujemnie i dodatnio. Dodatkowo Schematy 47 oraz 48

zawierajg wykresy ROC dla najlepszych uzyskanych modeli.
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Tabela 49 Najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka nadci$nienia tetniczego z

wykorzystaniem danych pierwotnych (38 wejs¢) -

dane balansowane

ujemnie.
Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci | GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 10 hid fsr 75.45 80.4 61.0 0.77
2 20_10 hid fsr 73.89 76.4 66.7 0.77
3 10 hid tanh 73.73 76.1 66.8 0.77
4 5_3 hid fsr 73.18 74.7 68.8 0.77
5 7_5_3 hid fsr 72.66 73.8 69.4 0.77

Schemat 50 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka

nadcisnienia tetniczego uzyskane na danych pierwotnych (38 wejsc),

balansowanych ujemnie.

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

1-specificity
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Tabela 50 Najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka nadcisnienia tetniczego z

wykorzystaniem danych pierwotnych - dane balansowane dodatnio.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci | GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 10 hid fsr 75.13 79.7 61.8 0.77
2 20_10 hid fsr 73.49 75.6 67.5 0.78
3 5_3 hid fsr 73.42 75.3 68.0 0.77
4 30_20_10 hid fsr 73.09 74.6 68.7 0.77
5 10 hid tanh 73.06 74.7 68.3 0.77

Schemat 51 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka

nadcisnienia tetniczego uzyskane na danych pierwotnych (38 wejs¢),

balansowanych dodatnio.

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

1-specificity

Architektura sieci AUROC Architektura sieci AUROC
10 hid fsr 0.77 20_10 hid fsr 0.78
1.0 1.0
ROC ROC
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
.. 06 .06
205 // 205 /
204 204
& 0.3 / & 0.3 /
0.2 // 0.2 /
0.1 0.1
0.0 0.0

1-specificity

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Kolejny krok to modelowanie ryzyka wystgpienia nadcisnienia

tetniczego w oparciu o dane uzyskane réwniez po analizie wrazliwosci

jednak dla wektora wejsciowego zredukowanego do 8 wejsc.
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Tabela 51 Najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka nadci$nienia tetniczego z

wykorzystaniem danych pierwotnych (8 wejs¢) — dane balansowane ujemnie.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci | GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 5 hid fsr 71.01 78.23 49.82 0.70
2 2 hid fsr 70.71 77.56 50.6 0.70
3 10 hid fsr 70.18 76.2 52.52 0.70
4 2 hid tanh 69.47 74.56 54.61 0.70
5 3_2 hid tanh 68.53 70.4 63.07 0.71

Schemat 52 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka
nadcisnienia tetniczego uzyskane na danych pierwotnych (8 wejsc),
balansowanych ujemnie.

Architektura sieci AUROC Architektura sieci AUROC
5 hid fsr 0.70 2 hid fsr 0.70
1.0 1.0
ROC ROC
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
.. 06 .. 06

305 305
% 0.4 / % 0.4 //
0.3 0.3 /
0.2 / 0.2
0.1 / 0.1 /

0.0

0.0

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-specificity 1-specificity
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Tabela 52 Najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka nadci$nienia tetniczego z

wykorzystaniem danych pierwotnych (8 wejs¢) -

dodatnio.
Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci | GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 5 hid fsr 70.66 77.46 50.73 0.70
2 2 hid tanh 70.12 76.26 52.07 0.70
3 2 hid fsr 70.07 76.06 52.44 0.70
4 10 hid fsr 69.93 75.58 53.4 0.70
5 3_2 hid tanh 69.81 72.72 61.29 0.72

Tabela 53 Wykresy ROC oraz wartosci

AUROC dla najlepszych modeli

dane balansowane

ryzyka

nadcisnienia tetniczego uzyskane na danych pierwotnych (8 wejs¢),

balansowanych dodatnio.

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

1-specificity

Architektura sieci AUROC Architektura sieci AUROC
5 hid fsr 0.70 3_2 hid tanh 0.72
1.0 1.0
ROC ROC
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
.06 .06
205 / 205 //
g’ 0.4 .% 0.4
& 0.3 / 0.3 /
0.2 // 0.2 //
0.1 0.1
0.0 0.0

1-specificity

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

W celu poréwnania wynikéw uzyskiwanych na drodze automatycznej

redukcji wektora wejsciowego oraz po jego recznej, arbitralnej obrdbce

wykonano doswiadczenie polegajgce na przygotowaniu danych o mozliwie

matym wektorze wejsciowym. Efektem prac byto przygotowanie par plikéw

testowy-uczacy bazujacych na 6 zmiennych sterujgcych, otrzymanych w

wyniku analizy danych
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przedstawiajg najlepsze uzyskane wyniki dla odpowiednio zbioru
balansowanego ujemnie i dodatnio, natomiast Tabela 55 i Tabela 57
wykresy ROC najlepszych sieci.

Tabela 54 Najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka nadci$nienia tetniczego z

wykorzystaniem danych uzyskanych w oparciu o analize literatury (6 wejs¢)

- dane balansowane ujemnie.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 40hid fsr_6in_all 72.98 82.42 49.93 0.75
2 30hid tanh_6in_all 70.29 66.37 71.9 0.76
3 25hid fsr_6in_all 69.94 67.18 71.11 0.76
4 25hid tanh_6in_all 69.91 66.29 71.39 0.76
5 15hid tanh_30in_all 68.93 71.32 67.95 0.76

Tabela 55 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka
nadcisnienia tetniczego uzyskane na danych uzyskanych w oparciu o

analize literatury (6 wejs¢), balansowanych ujemnie.

Architektura sieci AUROC Architektura sieci AUROC
40 hid fsr 0.75 30 hid tanh 0.76
1.0 1.0
ROC ROC
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
.. 06 .. 06

305 305

204 // 04 //
[} [}

0.3 0.3

0.2 / 0.2 /
0.1 / 0.1 /

0.0

0.0

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-specificity 1-specificity
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Tabela 56 Najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka nadcisnienia tetniczego z

wykorzystaniem danych uzyskanych w oparciu o analize literatury (6 wejs¢)

- dane balansowane dodatnio.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 2hid sigma_6in_all 72.91 58.39 77.82 0.76
2 2hid tanh_6in_all 71.27 62.99 74.66 0.76
3 20_10hid tanh_6in_all 71.14 63.59 74.25 0.76
4 10hid tanh_6in_all 71.11 63.3 74.31 0.76
5 10hid fsr_6in_all 71.02 63.92 73.93 0.76

Tabela 57 Wykresy ROC oraz wartosci

AUROC dla najlepszych modeli

ryzyka

nadcisnienia tetniczego uzyskane na danych uzyskanych w oparciu o

analize literatury (6 wejsc), balansowanych dodatnio.

Architektura sieci

AUROC

Architektura sieci

AUROC

0.0

2 hid sigma

0.76

ROC

/

/

/

/

0.0

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

1-specificity

2 hid tanh

0.76

ROC

/

/

/

/

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

1-specificity

6.4 Rezultaty poszczegdlnych etapéw pracy - modelowanie ryzyka

wystgpienia ostrego incydentu wiencowego (NHEFS I)

6.4.1. Opis problemu

Choroby uktadu krgzenia sg dominujaca grupa schorzen wsrod

populacji krajéw

rozwinietych.

Zmiany
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postepujacej industrializacji powodujg, ze tego typu schorzenia sg
najczestsza przyczyng $mierci.

Definicja ataku serca lub zawatu serca sgq dyskutowane [34].
Najczesciej stosuje sie pojecie ostry incydent lub ostry zespdt wiericowy,
co oznacza martwice kardiomiocytow, ktérej przyczyng jest dtugotrwate
niedokrwienie. Diagnostyka polega zaréwno na ocenie objawdw
klinicznych jak i poziomu markeréw biochemicznych. Podstawowe czynniki
ryzyka ostrego incydentu wiencowego obejmujg dwie podstawowe grupy
okreslane jako modyfikowalne i niemodyfikowalne [66]. Do pierwszej
zalicza sie przede wszystkim:

- nadcisnienie tetnicze

- hipercholesterolemia/hipertréjglicerydemia

- palenie tytoniu

- poziom aktywnosci fizycznej

- otytos¢, dieta

- cukrzyca
Drugq grupe stanowiq:

- wiek

- czynniki genetyczne

- ptec

- rasa

W zwigzku z obecnoscig licznych czynnikéw podlegajacych

modyfikacji oraz wagi samego problemu, prewencja i wczesna selekcja
0sOb obarczonych ryzykiem zaistnienia ostrego incydentu wiencowego jest
obecnie wyraznie podkreslana. Oprdocz istnienia licznych programoéow o
charakterze promocji zdrowia, podkresla sie role konstrukcji mozliwie
prostych  modeli  predykcyjnych, mogacych stanowi¢ narzedzie
przesiewowe. Przyktadem takiego systemu moze by¢ dostepny on-line, a
oparty o badanie Framingham Heart Study kalkulator internetowy
badajacy 10-cio letnie ryzyko ataku serca [28]. Zaletg przedstawionego

narzedzia jest jego dostepnos¢ oraz duza tatwos¢ uzywania. Jako
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ewentualne minusy wskaza¢ mozna konieczno$¢ znajomosci wartosci
ci$nienia oraz poziomu cholesterolu catkowitego i frakcji HDL.
Wymienione niedogodnosci mogg stanowié¢ punkt wyjscia dla proby
zastosowania sztucznych sieci neuronowych jako narzedzi
komplementarnych w stosunku do modelu Iliniowego. Konstrukcja
podobnego systemu musi sie wiec opiera¢ na jeszcze tatwiej dostepnych
dla przecietnego pacjenta parametrach - nie tracac przy tym skutecznosci

predykcyjnej.

6.4.2. Przygotowanie danych
Wykorzystany w trakcie prac zbiér NHANES filtrowano pod katem

obecnosci odpowiedzi przy pytaniu dotyczacym ataku serca. Do badania
wigczono te przypadki, w ktérych udato sie zidentyfikowac istnienie
jednoznacznie pozytywnej lub negatywnej odpowiedzi. Wytaczono
przypadki zawierajgce odpowiedZz niejednoznaczng (nie wiem lub
sprzeczng z pytaniami kontrolnymi). W wyniku powyzszej procedury
wyselekcjonowano zbiér zawierajacy 740 rekorddw. Pierwotnie kazdy z
respondentdw opisany byt przez 1287 zmiennych. W opisanym powyzej
zbiorze konieczna byta redukcja wymiardw ze wzgledu na istnienie
informacji pustych (ta sama wartos¢ dla wszystkich wyselekcjonowanych
740 rekordéw). Ostatecznie rozmiar wektora pierwotnego wynosit 858
zmiennych sterujacych.

Wyrazna dysproporcja miedzy iloscig rekorddw i opisujacych ich
zmiennych byta przyczyng kolejnej redukcji rozmiaru wektora
wejsciowego. Podobnie jak w doswiadczeniu opisanym poprzednio
przetestowano dwie mozliwe S$ciezki - analize wrazliwosci i reczne
przygotowanie danych. Analiza wrazliwosci zostata przeprowadzona
zgodnie z metodyka, ktora przedstawia rozdziat 2.1.8. Recznie
wyselekcjonowane dane odpowiadaty podstawowym czynnikom ryzyka
opisanym w pismiennictwie. W pierwszym schemacie zredukowano wektor
pierwotny do 21 wejs¢ (Tabela 58) natomiast w drugim do 8 wejs¢ (Tabela
59).
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Tabela 58 Zmienne opisujace rekordy pacjentow witaczonych do badania (atak serca, 28

wejs¢ - po analizie wrazliwosci)

L.p. Kod zmiennej Opis
1. LNURSING Rezydent domu opieki
2. LWORKHST Respondent czynny zawodowo
Podniesiony ponad norme poziom
3. LHICHOL P ©P
cholesterolu
4, LBCANCYR Rok diagnozy raka piersi
5. LBROKHIP Ztamanie kosci udowej
6. LVASECT Wazektomia
7. LCALCIUM Stosowanie preparatéw wapnia
8. LONEOVAR Usuniecie jajnika
Stosowanie doustnych lekow
9. ORALDB
hipoglikemizujacych
Hospitalizacja z powodu zapalenia
10. HOSPFLU
ptuc.
Zdiagnozowana w przesztosci
11. HERNIA
przepuklina
Zabieg chirurgiczny usuniecia
12. CATRSURG 9 9 Y ©
katarakty
Stan zdrowia 12 miesiecy przed
13. PREVYRHT
przyjeciem do domu opieki
14. SUBJCOND Przyczyna zgonu
Spozycie wina w ostatnich 12
15. OFTNWINE
miesigcach
16. MEDICARE Ubezpieczenie zdrowotne
17. SAVINGS Dochody z oprocentowanych lokat
18. DIVIDEND Dochody z tytutu dywidend
Pte¢ cztonka gospodarstwa
19. CURRSX1
domowego
Pobyt w szpitalu z powodu innych
20. HCFSRO04 poza incydentem wiencowym
niedomogdw serca
Pobyt w szpitalu z powodu
21. HCFSRO8 . .
zaburzen krazenia mdézgowego
Pobyt w szpitalu z powodu
22. HCFSR09
cukrzycy
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Pobyt w szpitalu z powodu choréb
23. HCFSR11
nowotworowych

Pobyt w szpitalu z powodu
24, HCFSR23 ] )
bolu/wycienczenia

Pobyt w szpitalu z powodu ktpotow
25. HCFSR25 z uktadem miesniowo

szkieletowym

Pobyt w szpitalu z powodu

26. HCFSR30

odwodnienia lub niedozywienia
27. HCFSR35 Pobyt w szpitalu
28. HCFSR37 Pobyt w szpitalu z powodu upadku

Wyjscie | HEARTATK Ostry incydent wiencowy

Tabela 59 Zmienne opisujace rekordy pacjentow witaczonych do badania (atak serca, 8

wejs¢ - reczne).

L.p. Kod zmiennej Opis
1. LSSEX Ptec

Podniesiony ponad norme poziom

2. LHICHOL
cholesterolu

3. AGE92 Wiek

Kiedykolwiek zdiagnozowana

4, SUGRDIAB
cukrzyca
Kiedykolwiek zdiagnozowane
5. HYPER )
nadcisnienie tetnicze krwi
6. SMOKENOW Palenie papierosow
Aktywnos¢ fizyczna
7. EXERNUM2

(miesieczna/tygodniowa)
8. WEIGHNOW Waga
Wyjscie | HEARTATK Ostry incydent wiencowy

Ze wzgledu na nierédwny rozkitad liczebnosci przypadkéw -

testowano zastosowane wczesniej balansowanie klas.

6.4.3. Przebieg prac

Ponizsze tabele (Tabela 60, Tabela 61) przedstawiajq najlepsze
wyniki uzyskane z wykorzystaniem danych uzyskanych po analizie

wrazliwosci, opartych na 28 zmiennych wejsSciowych odpowiednio
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balansowanych ujemnie i dodatnio. Dodatkowo oraz zawierajg wykresy

ROC dla najlepszych uzyskanych modeli (Schemat 50, Schemat 51).

Tabela 60 Najlepsze uzyskane wyniki

modelowania

ryzyka ostrego incydentu

wiencowego z wykorzystaniem danych pierwotnych (28 wej$¢) - dane

balansowane ujemnie.

Odsetek
Nr Architektura sieci GLOBAL prawidowych AUROC
odpowiedzi dla klas
1 0
1 2 tanh_out_HEARTATK_only_pos_28in_bal- 65.00 66.67 64.59 0.67
2 7_5_3 tanh_out_HEARTATK_only_pos_28in_bal- 61.49 70.75 59.19 0.66
3 25 tanh_out_ HEARTATK_only_pos_28in_bal- 61.49 65.99 60.37 0.65
4 5_3 tanh_out_ HEARTATK_only_pos_28in_bal- 60.68 70.75 58.18 0.66
5 15_7_3 tanh_out_HEARTATK_only_pos_28in_bal- | 60.68 63.95 59.87 0.64

Schemat 53 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka ostrego

incydentu wiencowego uzyskane na danych pierwotnych (28 wejsc),

balansowanych ujemnie.

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-specificity

Architektura sieci AUROC Architektura sieci AUROC
2 hid tanh 0.67 7_5 3 hid tanh 0.66
10 ROC 10 ROC
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 // 0.7 /
_ 06 / _ 06 /
S os / S os /
2 o4 2 04
[} [}
? 03 / ? 03 /
// /
0.1 } 0.1
0.0 0.0

1-specificity
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Tabela 61 Najlepsze uzyskane wyniki

modelowania

ryzyka ostrego

incydentu

wiencowego z wykorzystaniem danych pierwotnych (28 wejs¢) - dane

balansowane dodatnio.

Odsetek
Nr Architektura sieci prawidowych AUROC
odpowiedzi dla klas
GLOBAL 1 0
1 |18_8 fsr_out_ HEARTATK_only_pos_28in_bal+ 75.14 37.41 84.49 0.63
2 |40_15 sigma_out_ HEARTATK_only_pos_28in_bal+ 74.73 42.86 82.63 0.64
3 | 5_3 tanh_out_HEARTATK_only_pos_28in_bal+ 73.51 57.14 77.57 0.68
4 |2 sigma_out_HEARTATK_only_pos_28in_bal+ 71.35 55.10 75.38 0.72
5 |3 sigma_out_ HEARTATK_only_pos_28in_bal+ 70.14 62.59 72.01 0.71

Schemat 54 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka ostrego

incydentu wiencowego uzyskane na danych pierwotnych (28 wejsc),

balansowanych dodatnio.

Architektura sieci AUROC Architektura sieci AUROC
18_8 hid fsr 0.63 3 hid sigma 0.71
10 ROC 10 ROC /_
0.9 0.9
0.8 /‘{/ 0.8 ///
0.7 / 0.7 /
> 0.6 > 0.6 /
> 05 Zg 0.5 /
2 04 2 04
[} [} /
] 7]
0.3 0.3 /
0.2 0.2 /
0.1 0.1
oo¥r——m——————— ool
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-specificity 1-specificity

W celu poréwnania wynikow modeli zbudowanych w oparciu o

analize wrazliwosci przygotowano zbidér danych uzyskanych w wyniku

analizy danych literaturowych. Ponizsze tabele (Tabela 62, Tabela 63)

przedstawiajg najlepsze wyniki

uzyskane z wykorzystaniem danych

opartych na 8 zmiennych wejsciowych odpowiednio balansowanych
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ujemnie i
najlepszych uzyskanych modeli (Schemat 52, Schemat 53).

Tabela 62 Najlepsze uzyskane wyniki

dodatnio.

modelowania

ryzyka ostrego

Dodatkowo oraz zawierajqg wykresy ROC dla

incydentu

wiencowego z wykorzystaniem danych pierwotnych (8 wej$¢) - dane

balansowane ujemnie.

Odsetek prawidtowych
Nr | Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 |10_7_fsr_30in_all 62.4 67.8 61.1 0.68
2 [100_fsr_30in_all 62.4 65.8 61.6 0.64
3 |20_fsr_30in_all 62.4 67.8 61.1 0.65
4 |100_tanh_30in_all2 62.2 73.2 59.4 0.68
5 |50_fsr_30in_all 62.2 64.4 61.6 0.64

Schemat 55 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka ostrego

incydentu wiencowego uzyskane na danych pierwotnych (8 wejsc),

balansowanych ujemnie.

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-specificity
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10_7 hid fsr 0.68 100 hid fsr 0.64
10 ROC / 10 ROC
0.9 / 0.9
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0.6 0.6
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2 04 2 04
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Tabela 63 Najlepsze uzyskane wyniki

modelowania

ryzyka ostrego incydentu

wiencowego z wykorzystaniem danych pierwotnych (28 wej$¢) - dane

balansowane dodatnio.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci | GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 5_fsr_30in_all 67.7 57.7 70.2 0.67
2 12_fsr_30in_all 67.4 57 70.1 0.67
3 12 tanh_30in_all 67.4 56.4 70.2 0.67
4 10_fsr_30in_all 67 61.7 68.4 0.68
5 100_tanh_30in_all 66.8 55 69.7 0.68

Schemat 56 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka ostrego

incydentu wiencowego uzyskane na danych pierwotnych (28 wejsc),

balansowanych dodatnio.

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-specificity
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6.5 Rezultaty poszczegdlnych etapéw pracy - modelowanie ryzyka

wystgpienia choroby nowotworowej (NHEFS I)

6.5.1. Opis problemu

Obok choréb uktadu krgzenia choroby nowotworowe stanowig jedna
z najczestszych przyczyn zgondéw na Swiecie [67]. Samo przedstawienie
zagadnien i sposobow postepowania z tym zjawiskiem zajmuje setki stron
miedzynarodowych opracowan. Rozwdj metod terapeutycznych umozliwia
wydtuzenie przezyci lub nawet wyleczenie, niemniej jednak podkreslana
jest przede wszystkim rola prewencji, profilaktyki oraz rozwdj metod
wczesnej diagnostyki, bez wzgledu na typ nowotworu [106]. Wyniki badan
epidemiologicznych oraz konstruowane na ich podstawie wytyczne
stawiajg powyzsze czynniki na najbardziej eksponowanych miejscach [4].

Wczesna diaghostyka jest na tyle wazna z prognostycznego punktu
widzenia, ze w celu zwiekszenia dostepnosci konstruowane sg narzedzie
internetowe wspomagajace diagnostyke lub informujgce o ryzyku danego
nowotworu. Przyktadem moze by¢ model skonstruowany na podstawie
danych epidemiologicznych National Cancer Institute (NIC) [63] -
kalkulator ryzyka nowotworu piersi u kobiet [58] lub interaktywna strona
przygotowana przez Harvard School of Public Health [68].

Wiekszos¢ podobnych modeli jest zbudowana z wykorzystaniem
klasycznej drogi modelowania z wykorzystaniem technik statystycznych.
Wydaje sie, iz dzieki swoim wiasciwosciom metody oparte o techniki
sztucznej inteligencji, mogtyby pozwoli¢ na nowe spojrzenie na opisywane

problemy.

6.5.2. Przygotowanie danych
Zbior NHANES filtrowany byt pod katem obecnosci odpowiedzi

respondenta na pytanie dotyczace choroby nowotworowej, bez wzgledu na
jej typ i rodzaj. Do badania wigczone te przypadki, w ktorych
zidentyfikowano pozytywna Ilub negatywng odpowiedz. Kryterium

wytgczenia byta odpowiedz niejednoznaczna (nie wiem) lub sprzeczna
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(istniata mozliwos¢ wychwycenia sprzecznosci dzieki obecnosci pytan
kontrolnych).

W wyniku powyzszej procedury wyselekcjonowano zbidér zawierajacy
9281 rekorddow. Pierwotnie kazdy z respondentéw opisany byt przez 878
zmiennych. W opisanym powyzej zbiorze konieczna byta redukcja
wymiaréow ze wzgledu na istnienie informacji pustych (ta sama wartos¢ dla
wszystkich wyselekcjonowanych rekordéw). Ostatecznie rozmiar wektora
pierwotnego wynosit 514 zmiennych sterujacych. Ze wzgledu na szeroki
zakres modelowanego problemu zrezygnowano z recznego przygotowania
zbioréw. Przeprowadzona zostata analiza wrazliwosci wejs¢ (Rozdziat
2.1.8) i w kolejnych krokach redukowano rozmiar wektora wejsciowego
testujgc skuteczno$¢ zbudowanych na ich podstawie modeli. Doktadny
opis poszczegodlnych zbioréw danych i zmiennych sterujgcych w kolejnych
krokach (101 wejs¢, 18 wejsc) przedstawia Zatacznik 3.

Ze wzgledu na dysproporcje w rozktadzie zmiennej wyjsciowej, we

wszystkich przypadkach testowano balansowanie ujemne i dodatnie.

6.5.3. Przebieg prac

Ponizsze tabele przedstawiajq najlepsze wyniki uzyskane z
wykorzystaniem danych opisanych przez 101 zmiennych sterujacych
uzyskanych w wyniku analizy wrazliwosci, odpowiednio dla danych
balansowanych ujemnie (Tabela 64, Schemat 54) i dodatnio (Tabela 65,
Schemat 55).
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Tabela 64 Najlepsze uzyskane wyniki

modelowania ryzyka wystgpienia choroby

nowotworowej z wykorzystaniem danych pierwotnych (101 wej$¢) - dane

balansowane ujemnie.

Odsetek
Nr Architektura sieci GLOBAL prawidowych AUROC
odpowiedzi dla klas
1 0
1 10 hid fsr_out_ CANCRSRT_101_in_bin 79.7 75.2 80 0.84
2 20 hid fsr_out_ CANCRSRT_101_in_bin 79.4 72.6 79.8 0.82
3 2 hid fuzzy_out_ CANCRSRT_101_in_bin_MSLIDE 78.3 73.1 78.6 0.82
4 2 hid tanh_out_CANCRSRT_101_in_bin 78.2 73.6 78.5 0.82
5 20 hid fuzzy_out_ CANCRSRT_101_in_bin_MSLIDE 78.2 73.3 78.5 0.82
Schemat 57 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka

wystgpienia choroby nowotworowej uzyskane na danych pierwotnych

(101 wejs¢), balansowanych ujemnie.

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-specificity
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Tabela 65 Najlepsze uzyskane wyniki

modelowania ryzyka wystgpienia choroby

nowotworowej z wykorzystaniem danych pierwotnych (101 wej$¢) - dane

balansowane dodatnio.

Odsetek
Nr Architektura sieci GLOBAL prawidowych AUROC
odpowiedzi dla klas
1 0
1 20_7 hid tanh_out_ CANCRSRT_101_in_bin 90.7 53.6 92.8 0.77
2 15_7 hid fsr_out_ CANCRSRT_101_in_bin 88.5 59.5 90.2 0.81
3 20 hid fuzzy_out_ CANCRSRT_101_in_bin_MSLIDE 82.6 74.5 83.1 0.86
4 10 hid fsr_out_ CANCRSRT_101_in_bin 82.5 74.7 82.9 0.86
5 3_2 hid tanh_out. CANCRSRT_101_in_bin 82.3 74.5 82.7 0.86
Schemat 58 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka

wystgpienia choroby nowotworowej uzyskane na danych pierwotnych

(101 wejs¢), balansowanych dodatnio.

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-specificity

Architektura sieci AUROC Architektura sieci AUROC
20_7 hid tanh 0.77 20 hid M-SLIDE 0.86
10 ROC 10 ROC
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/ or |/
_ 06 / _ 06 /
S os / S os /
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o1/ ox |
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Kolejny etap to dalsza redukcja wektora wejsciowego. Ponizsze

tabele przedstawiajg najlepsze wyniki uzyskane z wykorzystaniem danych

opisanych przez 18 zmiennych sterujacych odpowiednio dla danych

balansowanych ujemnie (Tabela 66, Schemat 56) i dodatnio (Tabela 67,
Schemat 57).
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Tabela 66 Najlepsze uzyskane wyniki

modelowania ryzyka wystgpienia choroby

nowotworowej z wykorzystaniem danych pierwotnych (18 wejs¢) — dane

balansowane ujemnie.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 12_fsr_ CANCRSRT_18in_all 82.7 50.3 84.5 0.7
2 | 2_fsr_CANCRSRT_18in_all 82.6 50.1 84.5 0.7
3 |50_tanh_CANCRSRT_18in_all 82 52 83.8 0.71
4 12_tanh_CANCRSRT_18in_all 80.5 54.3 82 0.71
5 120_10_2_sigma_CANCRSRT_18in_all 71.9 60.2 72.6 0.69
Schemat 59 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka

wystgpienia choroby nowotworowej uzyskane na danych pierwotnych (18

wejsc), balansowanych ujemnie.
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Tabela 67 Najlepsze uzyskane wyniki

modelowania ryzyka wystgpienia choroby

nowotworowej z wykorzystaniem danych pierwotnych (18 wejs¢) — dane

balansowane dodatnio.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1 8_fuzzy_CANCRSRT_18in_all 83.7 51.3 85.5 0.72
2 | 50_tanh_CANCRSRT_18in_all 83.1 51.3 84.9 0.73
3 10_7_tanh_CANCRSRT_18in_all 82.9 52 84.6 0.72
4 12_tanh_CANCRSRT_18in_all 81.5 52.9 83.1 0.72
5 18_8_sigma_CANCRSRT_18in_all 81 51.7 82.7 0.7

Schemat 60 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla najlepszych modeli ryzyka

wystgpienia choroby nowotworowej uzyskane na danych pierwotnych (18

wejs¢), balansowanych dodatnio.
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7 Dyskusja wynikéw i zastosowania praktyczne

7.1 Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w

farmakoekonomice

Wykorzystywanie w farmakoekonomice jako narzedzi modelowania
efektu technik matematycznych, jest podejsciem powszechnie
akceptowanym. Zgodnie z polskimi wytycznymi modele powinny spetniac
kilka warunkéw [103]. Wsrdd nich autorzy projektu wymieniajq:

- prostote (wyniki muszg byc¢ zrozumiate dla badacza)

- przejrzystos¢ prezentacji wynikow

- konieczno$¢ przeprowadzenia analizy wrazliwosci uzyskanych
wynikéw pod katem oceny mocy naukowej modelu

- otrzymane modele powinny by¢ weryfikowane innymi technikami
modelowania

Oprocz tego autorzy opracowania [135], wymieniajg dodatkowy
warunek modelu farmakoekonomicznego - mozliwos¢ podania jego
postaci analitycznej.

Dodatkowym parametrem - oczywistym cho¢ nie ujetym w
wytycznych - jest skuteczno$¢ modelu, oceniana najlepszymi dostepnymi
technikami analitycznymi.

W niniejszej pracy zastosowano sztuczne sieci neuronowe 0 roznej
charakterystyce jako narzedzie modelowania wyniku terapeutycznego. Ich
przydatno$¢ testowano wykorzystujac informacje dotyczace terapii
niedrobnokomérkowego raka ptuc. Analiza mozliwosci ich zastosowania w
farmakoekonomice zostanie przeprowadzona zgodnie z powyzszymi

wytycznymi.

Prostota modelu oraz przejrzysto$é prezentacji wynikow

Odpowiednio przygotowany i nauczony model neuronowy pracuje

jako narzedzie podajace na wyjsciu wartos¢, bedacgq w ogodlnej
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charakterystyce wiernym odbiciem zmiennej modelowanej. W zaleznosci
od charakteru opracowywanego zagadnienia (np. medycznego) moze to
by¢ zaréwno odsetek pacjentow czy parametr epidemiologiczny jak i
wartosc kliniczna (wartos¢ cisnienia tetniczego krwi, stezenie glukozy czy
dtugosc¢ okresu przezycia). Dodatkowego podkreslenia wymaga fakt, ze
zasadnicza praca nauczonego modelu neuronowego odbywa sie w sposdb
niewidoczny dla uzytkownika.

W trakcie prac modelowano wartos¢ definiowang jako dtugosé
przezycia w zaleznosci od wdrozonej terapii, a wiec wyjsciem sieci jest
konkretna zmienna obliczona dla interesujgcego badacza (ale takze
lekarza praktyka, pacjenta) wektora cech wejsciowych. Prostota modelu
jest wiec zachowana w stopniu maksymalnym i niemozliwym do
ulepszenia. Nie istnieje konieczno$¢ wykonywania zadnych dodatkowych
operacji matematycznych, a wyniki sg zawsze zrozumiate na

zainteresowanej nimi osoby. Pierwsze dwa wymogi sg wiec spetnione.

Analiza wrazliwosci uzyskiwanych wynikow pod katem oceny mocy

naukowej modelu

Powyzsza analiza powinna by¢ mozliwie szeroka i obejmowacd
zarbwno rozne mozliwe kombinacje zmian wartosci parametrow
wejsciowych  (wieloczynnikowa) jak i rdézne zakresy zmian
(wielokierunkowa). Jej celem jest weryfikacja odpornosci na dane
wejsciowe przypadkowe Ilub btedne, a takze braku przypadkowosci
modelu. W przypadku modeli neuronowych schemat powyzszej analizy
obejmuje przygotowanie odpowiednio spreparowanych danych
podawanych wybranemu systemowi na wejsciu i analiza reakcji sieci
(wartosci wyjscia). W zaleznosci od rozmiaru wektora wejsciowego
mozliwa liczba kombinacji zmian wartosci zmiennych wejsciowych rosnie
wyktadniczo. Z tego powodu opisanej analizie poddano kilka najlepszych,

wybranych modeli neuronowych.
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W przypadku wyjscia o charakterze binarnym skutecznos$¢ testowanej
terapii oceniano wykorzystujac odsetek pacjentdw przezywajacych
powyzej 35 tygodni. Wyjscie ciggte umozliwia wykorzystanie Sredniego
oraz maksymalnego okresu przezycia jako miary skutecznosci.

Kolejnym etapem jest przeprowadzenie analizy farmakoekonomicznej
z wykorzystaniem zamodelowanych danych dotyczacych efektywnosci,
ktéra pozwoli odpowiedzie¢ na pytanie dotyczace optacalnosci stosowania
poszczegdlnych terapii. Ponizej przedstawiono schemat tego typu analizy,
z wykorzystaniem najlepszych uzyskanych modeli neuronowych, ktdrych

charakterystyke przedstawiono w ramkach.

sie¢ 15_5hid sigma_30in_all/szum 5x5%/wyjscie binarne/2 min iteracji

- wpltyw  modyfikacji dawki chemioterapeutykdw oraz lekow
wspomagajacych terapie na wynik leczenia
Doswiadczenie ma na celu kontrole zachowania sie modelu
neuronowego pod wptywem zmieniajacych sie warunkdw zewnetrznych
czyli przetestowanie jego wrazliwosci. Schemat postepowania obejmowat:
przygotowanie zmodyfikowanych danych (w kazdym z rekordéw danych
zmieniano krokowo, o 10% w kazdym kroku dawki lekow
p/nowotworowych oraz wszystkich lekéw wspomagajacych - testowano
in-silico reakcje wirtualnego pacjenta na zmieniong dawke leku), prace
modelu oraz ocene wynikéw definiowang jako odsetek pacjentéw
przezywajacych powyzej 35 tyg. Tabela 68 przedstawia reakcje systemu
odzwierciedlajacq okres przezycia pacjentédw na zmieniong (zredukowang)

dawke chemioterapeutyku.
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Tabela 68 Zamodelowana reakcja systemu (okres przezycia pacjentéw) na zmieniong

(zredukowang) dawke chemioterapeutyku.

>rmiana dawki leku Odsetek pacjentéw Odsetek pacjentéw

(%] przezywajacych przezywajacych

powyzej 35 tyg. ponizej 35 tyg.
0 37 63
10 37 63
20 35 65
30 31 69
40 31 69
50 31 69
60 32 68
70 36 64
80 38 62
90 42 58
100 47 53

Wykres 1 przedstawia przebieg zmian odsetka pacjentow w
zaleznosci od stopnia redukcji dawki lekdéw.

Wykres 1 Przebieg zmian odsetka pacjentéw w zaleznosci od stopnia redukcji dawki

lekow.

Przezycie > 35 tyg.

48
46 /’
44

42

“ /

R — -
5 ~ /-
. N\ /

\0\_/-0———0—/

30 \ \ \ \ ‘

0 20 40 60 80 100
redukcja dawki lekow

odsetek pacjentow [%]

Powierzchowna analiza powyzszego wykresu moze doprowadzi¢ do
whniosku, ze system nie zachowuje sie logicznie. O ile poczatkowy spadek

skutecznosci jest uzasadniony (zbyt mata dawka lekéw, w stosunku do
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potrzeb chorego organizmu), o tyle druga faza wykresu budzi
zastrzezenia. Jesli jednak powyzszy wykres zestawiony zostanie z
wynikami doswiadczen badajgcych wptyw rodzaju opieki nad pacjentem w
terminalnym stadium choroby nowotworowej, a dtugosciq zycia -
interpretacja wynikow systemu moze okazaé sie zupetnie inna. Jednym z
zarzucanych - choé¢ nadal pozostajagcych w zakresie tematow
kontrowersyjnych - schematéw opieki jest zapewnienie najlepszej
mozliwej opieki, jednak bez stosowania srodkéw chemioterapeutycznych
(ang. BSC - Best Supportive Care). Analiza doniesien naukowych z tej
dziedziny dowodzi, ze metoda BSC - cho¢ zarzucana - stanowi pewng
alternatywe dla agresywnej, paliatywnej chemioterapii, a rezultaty
medyczne dowodza, ze moze by¢ ona uznawana za poréwnywalng. W
Swietle powyzszych rozwazan, reakcja sieci na redukcje dawki lekéw staje
sie wyttlumaczalna i stanowi¢ moze kolejny przyczynek do dyskusji nad
racjonalnoscig stosowania metody BSC.
- wplyw zamiany chemioterapeutykéw na wyniki terapii

Jedng z kolejnych wykonanych préb kontroli wrazliwosci modelu
neuronowego, jest sprawdzenie jego reakcji w odniesieniu do danych
literaturowych dotyczacych skutecznosci lekéw p/nowotworowych. W tym
celu przygotowano spreparowane dane, w ktérych zastepowano
sumaryczng dawke jednego leku - innym. Jest to sytuacja symulujaca
codzienng praktyke kliniczng. Na podstawie stanu klinicznego pacjenta,
najlepszej wiedzy oraz w granicach dostepnych $rodkéw finansowych, na
drodze pewnego algorytmizowanego procesu decyzyjnego lekarz
prowadzacy terapie, dokonuje wyboru schematu leczenia. Przykiadem
sytuacji, gdzie wsréd mozliwych alternatyw nalezy zdecydowac sie na
jedng z nich jest sytuacja, w ktérej dla pacjenta w nieoperacyjnym
stadium niedrobnokomorkowego raka ptuc, sg do wyboru dwie mozliwosci:
schemat Gemcytabina - Cis-platyna oraz schemat Winorelbina - Cis-
platyna.

Przygotowanie danych dla potrzeb doswiadczenia numerycznego

polegato na zastgpieniu gemcytabiny odpowiadajaca jej dawkg
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winorelbiny. Tabela 69 przedstawia poréwnanie wynikéw z danych
pierwotnych (z gemcytabing, bez winorelbiny) oraz zamodelowanych
(gemcytabina zastgpiona winorelbing).

Tabela 69 Poréwnanie skutecznosci chemioterapii (odsetek pacjentéw przezywajacych

powyzej 35 tyg.) dla danych pierwotnych (gemcytabina) oraz

zamodelowanych (winorelbina).

Liczba pacjentéw przezywajgcych
>35 tyg. <35 tyg.
Dane pierwotne 6 20
Dane zamodelowane 6 20

Powyzsza tabela zawiera dane potwierdzajace informacje =z
niezaleznych doniesien naukowych, ktére pokazuja, ze rodznica w
skutecznosci miedzy gemcytabing oraz winorelbing w tym typie
nowotworu jest nieistotna statystycznie.

Przeprowadzono jednoczes$nie doswiadczenie odwrotne, polegajace
na zastgpieniu dawki winorelbiny odpowiadajacq jej dawka gemcytabiny.
Postepowanie takie miato na celu zbadanie wrazliwosci modelu. Podobnie
jak powyzej réwniez w tym przypadku model nie stwierdzit istotnych
roznic w skutecznosci obu terapii (Tabela 70).

Tabela 70 Poréwnanie skutecznosci chemioterapii (odsetek pacjentéw przezywajacych

powyzej 35 tyg.) dla danych pierwotnych (winorelbina) oraz

zamodelowanych (gemcytabina).

Liczba pacjentéw przezywajgcych
>35 tyg. <35 tyg.
Dane pierwotne 16 24
Dane zamodelowane 16 24

Powyzsza sytuacja sugeruje typ analizy farmakoekonomicznej
mozliwej do zastosowania. Zaktadajac identycznos¢ wynikow mozna
wykorzysta¢ analize minimalizacji kosztow. Dane dotyczace kosztéw
stosowania poszczegolnych schematéw chemioterapii zaczerpnieto z pracy

[120]. Pod uwage wzieto koszty catkowite na jednego pacjenta,
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uwzgledniajac wszystkie elementy sktadowe. Poréwnano zaréwno koszty

leczenia ambulatoryjnego jak i

szpitalnego,

wykorzystujac

najkorzystniejsze pod katem finansowym dla poszczegdlnych metod.

Tabela 71 Poréwnanie kosztéw catkowitych dla schematéw cis-platyna/winorelbina oraz

cis-platyna/gemcytabina [120].

Schemat
cis-platyna cis-platyna
winorelbina gemcytabina

ambulatoryjne

3043 (+ 2384)

12472 (+ 7 287)

$redni/pacjenta
szpitalne
Koszt

9678 (+ 4 383)

16919 (= 8 778)

. ambulatoryjne
sredni/cykl

864 (+ 471)

80842 (+ 3 305)

szpitalne

3755 (+ 2 310)

3224 (£ 1 794)

Tabela 72 zawiera S$rednie ceny poréwnywanych cytostatykow we
wszystkich osrodkach, z ktérych pochodzity dane wykorzystane w trakcie

badania.

Tabela 72 Srednie ceny poréwnywanych cytostatykéw we wszystkich o$rodkach.

Srednia cena leku [z]
Navelbina amp. 50 mg x 1 544.40
Navelbina amp. 10 mg x 1 119.53
Gemcytabina amp. 1000 mg x 1 782.27
Gemcytabina amp. 200 mg x 1 164.00

Analiza danych, ktére zawiera Tabela 71 oraz Tabela 72, wskazuje
na efektywnos¢ kosztowg schematu z winorelbing. Po jej zastgpieniu
drozszg gemcytabing - przy braku réznic w efektach - koszty catkowite
beda wyzsze.

- wplyw zmiany chemioterapeutykow na skutecznosé terapii
Kontynuujgc powyzsze rozwazania, przeprowadzono analize in-silico
wptywu zamiany drugiego chemioterapeutyku podawanego w schemacie z
lekiem podstawowym. Wsrdd dostepnych danych opisujacych pacjentéw
znajdowaty sie dwa leki - pochodne platyny, tgqczone z etopozydem,

gemcytabing i winorelbing. Cis-platyna oraz karboplatyna nie wykazujq
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istotnej réznicy w skutecznosci. Jednoczesnie jednak karboplatyna jest
lekiem obarczonym mniej nasilonymi dziataniami niepozadanymi
(nefrotoksycznos$¢), natomiast réznica cen na jej niekorzysé powoduje, ze
jest wykorzystywana rzadziej niz cis-platyna.

Powstaje wiec pytanie, na ktére odpowiedzie¢c moze jedynie
przeprowadzenie analizy farmakoekonomicznej. Czy mimo wyzszej ceny
optacalnym bytoby stosowanie karboplatyny ze wzgledu na nizsze koszty
terapii dziatan toksycznych.

Tabela 73 przedstawia wyniki modelowania zamiany dawki
karboplatyny na odpowiadajacq jej dawke cis-platyny.

Tabela 73 Poréwnanie skutecznosci chemioterapii (odsetek pacjentéw przezywajacych

powyzej 35 tyg.) dla danych pierwotnych (karboplatyna) oraz

zamodelowanych (cis-platyna).

Liczba pacjentéw przezywajgcych
>35 tyg. <35 tyg.
Dane pierwotne
Dane zamodelowane
Jednoczesnie wykonano doswiadczenie odwrotne - zamieniono

dawke cis-platyny na odpowiadajaca jej dawke karboplatyny.

Tabela 74 Poréwnanie skutecznosci chemioterapii (odsetek pacjentéw przezywajacych
powyzej 35 tyg.) dla danych pierwotnych (cis-platyna) oraz zamodelowanych

(karboplatyna).

Liczba pacjentéw przezywajgcych
>35 tyg. <35 tyg.
Dane pierwotne 33 57
Dane zamodelowane 23 67

W pierwszym przypadku system wskazuje na m mozliwos¢ nizszej
skutecznosci karboplatyny w pordwnaniu z zamodelowang skutecznoscig
leku odnosnikowego (cis-platyny). Drugi etap doswiadczenia potwierdza

powyzszg hipoteze.
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Analiza danych przedstawionych w powyzszych tabelach pokazuje
elastycznos¢ i konsekwencje dziatania wyselekcjonowanego systemu
neuronowego. Jednoczesnie pokazuje mozliwos¢é wykorzystania modeli
neuronowych jako narzedzi wstepnej analizy pod katem zastosowania w

analizie farmakoekonomicznej.

- wpltyw zmiany lekdw wspomagajacych terapie (na przyktadzie
antyemetykow) na skutecznosc terapii

Etopozyd podobnie jak i gemcytabina oraz winorelbina wykazujg
stosunkowo niewielki potencjat emetyczny. Jednoczesnie jednak nie
stosuje sie ich w monoterapii, a leki z ktéorymi sg najczesciej tqczone w
schematach - cis-platyna oraz carboplatyna - wykazujg bardzo silne
dziatanie emetyczne. Ryzyko wystgpienia wymiotéw jest tak duze, ze
najczesciej leki p/wymiotne podawane sg profilaktycznie przed
rozpoczeciem wlewu leku z grupy pochodnych platyny. Najczesciej
stosowanymi preparatami sg leki z grupy antagonistéw receptora 5HT3 -
ondansetron, tropisetron czy granisetron (niezarejestrowany w Polsce). Sq
to preparaty skuteczne jednak bardzo drogie, obcigzajgqce konto ptatnika
za ustugi medyczne.

Lekiem z innej grupy réowniez stosowanym w podobnych sytuacjach
jest metoklopramid - os$rodkowy i obwodowy antagonista receptoréw
dopaminowych, zwiekszajacy rowniez wrazliwos¢ receptoréw
cholinergicznych. Jest on jednoczesnie kilkadziesigt razy tanszy niz
antagonisci receptora dla serotoniny. Pytaniem, ktére moze sie w takiej
sytuacji nasunac¢ jest rdéznica w skutecznosci obu grup i ich wptyw na
wyniki leczenia.

Aby odpowiedzie¢ na to pytanie przeprowadzono testy in-silico
polegajace na zamianie jednego leku drugim i ocenie efektu podobnej
operacji. W pierwszym kroku dawke ondansetronu zastgpiono
odpowiadajacg jej dawka metoklopramidu. Jak wynika z danych, ktére

przedstawia Tabela 75 reakcja systemu na zmiane leku sugeruje wzrost
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skutecznosci wyrazonej w postaci odsetka pacjentéw przezywajacych
powyzej 35 tygodni.
Tabela 75 Poréwnanie wptywu zmiany leku antyemetycznego na wynik terapii (odsetek

pacjentéw przezywajacych powyzej 35 tyg.) dla danych pierwotnych

(ondansetron) oraz zamodelowanych (metoklopramid).

Liczba pacjentéw przezywajgcych
>35 tyg. <35 tyg.
Dane pierwotne 28 50
Dane zamodelowane 43 35

W celu sprawdzenia wrazliwosci modelu przeprowadzono
doswiadczenie analogiczne w stosunku do przedstawionego wczesniej.
Wykonano operacje odwrotng tzn. dawke metoklopramidu zastgpiono
odpowiadajacq jej dawka ondansetronu. Tabela 76 obrazuje reakcje
systemu na powyzszg operacje.

Tabela 76 Poréwnanie wptywu zmiany leku antyemetycznego na wynik terapii (odsetek

pacjentéw przezywajacych powyzej 35 tyg.) dla danych pierwotnych

(metoklopramid) oraz zamodelowanych (ondansetron).

Liczba pacjentéw przezywajacych
>35 tyg. <35 tyg.
Dane pierwotne 13 12
Dane zamodelowane 7 18

Analiza danych przedstawionych w powyzszych tabelach dowodzi
elastycznosci i konsekwencji dziatania wyselekcjonowanego systemu
neuronowego. Jednoczesnie moze by¢ przyczynkiem do dyskusji i
poczatkiem analizy farmakoekonomicznej majacej na celu oszacowanie
optacalnosci stosowania w tym konkretnym przypadku drogich preparatéow

z grupy blokeréw receptora serotoninowego.
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sie¢ 2hid M-SLIDE_30in_all/szum 5x5/wyjscie ciggte/2 min iteracji

- wpltyw zmiany lekdw wspomagajacych terapie (na przyktadzie
antyemetykow) na skutecznosc terapii
Doswiadczenie polegato na stopniowej zamianie dawki leku
p/wymiotnego z grupy blokerow receptora serotoninowego (5HTSs)
odpowiadajacq jej dawka metoklopramidu.
Testowano wpltyw powyzszej operacji na Sredni okres przezycia
pacjentéw.
Wykres 2 Zamodelowany przebieg zmian okresu przezycia pacjentow w zaleznosci od

charakteru srodka p/wymiotnego.
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zmiana dawki ondansetron/metoklopramid

Testowany system neuronowy przewiduje, ze zmiana leku
antyemetycznego nie bedzie miata negatywnych konsekwencji w
odniesieniu do efektu farmakoterapii. Charakter zmian zaproponowanych
przez sie¢ neuronowg, przemawia na korzy$¢ testowanego
metoklopramidu.

Analogicznie wykonano drugg czes¢ doswiadczenia, zamieniajac
dawke metoklopramidu odpowiadajacq jej dawka ondansetronu oraz

testujac in-silico reakcje pacjentéw na podobng zmiane.
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Wykres 3 Zamodelowany przebieg zmian okresu przezycia pacjentéow w zaleznosci od

charakteru srodka p/wymiotnego.
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Analizujgc  powyzsze wykresy zauwazy¢ mozna logike i
konsekwencje dziatania sieci neuronowej, ktéra objawia sie w odmiennej

reakcji na podawane przeciwstawne dane.

Analiza uzyskanych wynikow oraz weryfikacja modeli neuronowych innymi

technikami modelowania

Dobér odpowiednich metod odniesienia zalezy od charakteru
opracowywanego problemu. W trakcie prac przyjeto nastepujacq
metodyke: w przypadku modelowania zmiennej o charakterze ciggtym
budowano poréwnawcze modele o charakterze liniowym, natomiast w
przypadku zmiennej binarnej najbardziej odpowiednig technikg jest
regresja logistyczna. Najlepsze modele neuronowe dla poszczegdlnych
etapow pracy poréwnywano z odpowiednimi modelami regresyjnymi
stosujgc odpowiednie dla charakteru zmiennej wyjsciowej parametry.

a) Modelowanie z wykorzystaniem danych pierwotnych - wyjscie ciggte

Najlepszy uzyskany na tym etapie model neuronowy dat wynik 20.97
btedu RMSE (Rozdziat 5.2.1). Nie jest to warto$¢ zadowalajaca, ktora

pozwalataby na zastosowanie modelu w praktyce. Przyczyng takiego stan
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rzeczy w opinii autora jest mata ilos¢ rekordéw zbioru pierwotnego i - co
jest tego bezposrednia  konsekwencjg -  zbiordw  uczacych
wykorzystywanych w trakcie 10-cio krotnego wzajemnego sprawdzania.
Zbior zawierajacy 100 rekordéw danych, przy tak skomplikowanym i
wielowymiarowym problemie, nie moze by¢ wystarczajacy. Dodatkowo
ciggty charakter zmiennej zaleznej powoduje, ze problem stanowi zbyt
duze wyzwanie dla systemu. Analiza odpowiedzi nauczonej sieci (dla
najlepszego modelu 2hid M-SLIDE - Rozdziat 5.2.1) pokazuje, ze system
nie potrafi odwzorowa¢ wartosci skrajnych, w tym przypadku
przekraczajgcych 100 tygodni przezycia.

Model oparty o regresje liniowg osigga wartos¢ btedu RMSE 22.79, a
wiec wyzszy niz model neuronowy, cho¢ nie jest to rodznica istotna
statystycznie.

b) Modelowanie z wykorzystaniem danych przeformatowanych
- Dane zaszumione - wyjscie ciggte

Kolejny krok to testowanie wptywu zaszumiania danych (rézne
parametry szumu) na otrzymywane wyniki, a bezposrednim celem byto
znalezienie modelu zdolnego zejs¢ ponizej wartosci 20 btedu RMSE dla
testu generalizacji (Rozdziat 5.2.2.1). Na tym etapie nie zmieniano
parametrow zmiennej zaleznej. W trakcie poszukiwan architektury i
parametrow sieci udato sie wyselekcjonowa¢ model, dla ktérego wartosé
btedu RMSE zmalata do wartosci 20.6, wykorzystujgc zbiér zaszumiany z
parametrami 5x5%. Sie¢ miata identyczng architekture jak poprzednia
(2hid M-SLIDE). Ze wzgledu na to, ze rdznica nie jest istotna
statystycznie, a koszt obliczeniowy wiekszy (ze wzgledu na wiekszg ilos¢
rekorddw zaszumionego zbioru uczacego) nie jest to alternatywa
dominujgca. Bftad modelu liniowego zbudowanego z wykorzystaniem
danych zaszumianych w wyniku testu zdolnosci generalizacji osiggnat
wartosc 22.76.
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- Zmienna wyjsciowa dyskretna

Na tym etapie miarg dopasowania modelu byt bezwzgledny odsetek
przypadkéw prawidtowo zaklasyfikowanych do poszczegdélnych klas. W
przypadku obydwu testowanych wartosci testowano dwie wartosci
szerokosci przedziatu - 15 oraz 35 tygodni.

Zarowno w przypadku podziatu na trzy jak i cztery klasy, lepsze
wyniki catkowite osiggnieto przy 35-cio tygodniowej dtugosci przedziatu -
67% w obydwu przypadkach (Rozdziat 5.2.2.2). Jednoczesnie jednak
cechg charakterystyczng jest nieréwny rozktad wynikéw w zaleznosci od
klasy. Zjawisko to nie wystepuje w przypadku zastosowania 15-to
tygodniowej szerokosci przedziatu, jednak wyniki testowania generalizacji
nie s zadowalajgce - najlepsze modele wykazaty odpowiednio jedynie
54% i 38% skutecznos$¢. Najprawdopodobniej przyczyng przedstawionej
powyzszej sytuacji, jest nierdwnomierny rozktad rekordow w
poszczegdlnych klasach (przedziat 35-cio tygodniowy) oraz zbyt mata ilos¢
rekordow zbioru bazowego w obu testowanych przypadkach. Uniemozliwia
to uzyskanie wystarczajaco skutecznego modelu nawet wykorzystujgc tak
przeksztatcony zestaw atrybutédw. Korzystajac z zestawu danych
zawierajacych znaczaco wiecej rekordédw w jednej z klas, sie¢ -
zachowujac sie bardzo logicznie - uczy sie rozpoznawad gtéwnie tg klase,
~przewidujac”, ze bedzie ona w znaczacy sposdb rzutowaé na wyniki
catkowite. Z drugiej strony przygotowanie zbalansowanego zestawu klas
mimo poprawy wynikéw poszczegdlnych z nich, skutkuje pogorszeniem
rezultatéw catkowitych (wspomniana powyzej mata ilos¢ rekorddow).

Z punktu widzenia praktyki zastosowanie modelu ze zbalansowanymi
klasami nie jest mozliwe. Wykorzystanie modeli z 35-cio tygodniowymi
przedziatami skutkowatoby ostroznoscia modelu i klasyfikowaniem
rekordow do klasy pacjentéw przezywajacych najkrétszy okres.

Wyniki uzyskane w trakcie wczesniejszych etapow nie pozwalajg na
zastosowanie proponowanego systemu w praktyce codziennej. W zwigzku
z tym zaprojektowano kolejny krok, majacy na celu przetestowanie

zdolnosci generalizacji sieci w opisywanym problemie, przy wykorzystaniu
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danych o binarnym charakterze wyjscia. W przypadku binarnej zmiennej
zaleznej standardowym poréwnawczym narzedziem modelowania jest
regresja logistyczna. Dla kazdej z testowanych opcji preprocessingu
danych przygotowano poréwnawcze modele logistyczne oraz dodatkowo
liniowe, ktére zestawiano z najlepszymi modelami neuronowymi.
+ dane pierwotne
Tabela 77 oraz Tabela 78 przedstawiajg pordownanie parametrow
oceny modeli dla najlepszego systemu neuronowego oraz statystycznego
(przy wartosci progu 35 tygodni).

Tabela 77 Poréwnanie najlepszego modelu neuronowego z modelami regresyjnymi -

dane pierwotne z wyjsciem binarnym (prég 35 tygodni)

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1.120_10_2hid fsr_30in_all 81 76 84 0.81
2.| Log_regression 80 86 75 0.87
3.| Lin_regression 77 62 86 0.81

Tabela 78 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla modeli uzyskanych w trakcie
doswiadczen na danych pierwotnych z wyjsciem binarnym (prog 35

tygodni) - rézne metody modelowania.

Architektura najlepszej sieci | AUROC Wykres ROC
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20_10_2hid fsr_30in_all 0.81 g 04
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Model neuronowy osiggnat najlepszy wynik w tescie generalizacji,
cho¢ réznice nie sg istotne statystycznie. Istotnym faktem jest, ze model
logistyczny uzyskano wykorzystujgc jedynie trzy pary zbioréw testowy-
uczacy, poniewaz przy przyjetych zatozeniach dla pozostatych par metoda
nie byta zbiezna (nie udato sie uzyskaé¢ parametrow funkcji). Nie mozna
wiec bezposrednio poréwnywaé modelu neuronowego (dziesie¢ par - 10-
cio krotne wzajemne sprawdzanie) oraz logistycznego (trzykrotne
wzajemne sprawdzanie).

+ dane zaszumione

Tabela 79 oraz Tabela 80 przedstawiajg poréwnanie wynikow trzech

drég modelowania dla danych zaszumianych z parametrami 2x2%.

Podobnie jak wczesniej, réwniez w tym przypadku nie udato sie
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wykorzysta¢ wszystkich par

logistycznej (8-mio krotne wzajemne sprawdzanie).

testowy-uczacy w przypadku

regresji

Tabela 79 Poréwnanie najlepszego modelu neuronowego z modelami regresyjnymi -

dane zaszumiane (parametry szumu - 2x2%) z wyjsciem binarnym (prég 35

tygodni).
Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1.120_16_8_4hid sigma_30in_all 82 73 87 0.78
2. |Log_regression 74 73 74 0.73
3. | Lin_regression 80 68 87 0.75

Tabela 80 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla modeli uzyskanych w trakcie

Architektura najlepszej sieci

doswiadczen na danych zaszumianych (2x2%) z wyjsciem binarnym (prog

35 tygodni) - r6zne metody modelowania.

AUROC

Wykres ROC
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Tabela 81 oraz Tabela 82 zawierajg analogiczne wyniki dla danych
zaszumianych z parametrami 5x5%. Dodatkowo dla najlepszej uzyskanej
sieci przeprowadzono doswiadczenie polegajace na zmianie sposobu
prezentacji danych. Zastosowana technika /eave-one-out jest
specyficznym typem metody k-krothego wzajemnego sprawdzania.
Zastosowano system wytaczania pojedynczego rekordu do
jednosktadnikowego zbioru testowego. Pozostate rekordy stanowity zbidr

uczacy.
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Tabela 81 Poréwnanie najlepszego modelu neuronowego z modelami regresyjnymi -

dane zaszumiane (parametry szumu - 5x5%) z wyjsciem binarnym (prog 35

tygodni).
Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0

1.|15_5hid sigma_30in_all 84 76 89 0.82
2.|15_5hid sigma_/leave-one-out 72 57 81 0.73
3. |Log_regression 73 70 74 0.7
4. | Lin_regression 77 65 84 0.81

Tabela 82 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla modeli uzyskanych w trakcie
doswiadczen na danych zaszumianych (5x5%) z wyjsciem binarnym (prdg

35 tygodni) - r6zne metody modelowania.

Architektura najlepszej sieci AUROC Wykres ROC
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Podobnie jak w przypadku danych pierwotnych, modele neuronowe
uzyskane na danych zaszumionych réwniez okazaty sie by¢ skuteczniejsze

niz systemy odnosnikowe.
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Dodatkowa weryfikacja modelu z wykorzystaniem techniki /eave-one-

out pozwala na potwierdzenie wtasciwosci predykcyjnych modelu.

Postac¢ analityczna modelu

Podanie postaci analitycznej modelu farmakoekonomicznego, jest
jednym z warunkéw wymienianych w odpowiednich wytycznych.
Posrednim celem niniejszej pracy jest falsyfikacja tego zatozenia. Cel ten
W opinii autora osiggna¢ mozna dowodzac, ze modele w postaci niejawnej
(np. modele neuronowe), sg co najmniej rownie przydatne jak modele
jawne. Przedstawione powyzej wyniki dowodzg, ze modele neuronowe
moggq by¢ z powodzenie stosowane jako narzedzia modelowania w
farmakoekonomice, mimo charakteru ,czarnej skrzynki”.

Jedng z mozliwosci unikniecia podobnych zarzutéw jest zastosowanie

sieci rozmytych, dla ktérych istniejg potempiryczne metody analizy.

7.2 Zastosowanie sztucznych sieci heuronowych w epidemiologii

Jedng z gtéwnych cech epidemiologicznych zbioréw danych jest
wielowymiarowos¢. Problem ten stanowi jedno z gtéwnych ograniczen przy
stosowaniu do ich analizy klasycznych modeli statystycznych. Jest to
jednoczesnie jeden z powodow, dla ktérych wykorzystano sztuczne sieci
neuronowe potrafigce oming¢ tg niedogodnos¢. Cel pracy czyli
dowiedzenie, ze sieci neuronowe mogg skutecznie wykorzystywacé tego
typu zbiory zostat osiggniety, o czym S$wiadczg uzyskiwane na
poszczegdlnych etapach wyniki.

Kolejng cechg charakterystyczng dla zbioréw informacji o
charakterze epidemiologicznym, jest mozliwos¢ wystepowania rekordow
fatszywych, sprzecznych I|ub zaszumionych. W przypadku technik
statystycznych stosowane sg metody ich eliminacji (np. usuwanie danych
znacznie odbiegajacych od wartosci sredniej). Zastosowanie odpowiednio

dobranej architektury i parametrow uczenia sieci neuronowej umozliwia -
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podobnie jak powyzej - uzyskanie modelu zdolnego pracowac z tego typu

danymi, bez stosowania dodatkowych technik.

Modelowanie ryzyka wystgpienia cukrzycy ciezarnych

Najlepsze wyniki modelowania neuronowego (sie¢ 20_18_10hid fsr,
pracujacq w oparciu o osmiosktfadnikowy wektor wejsciowy z danymi
balansowanymi dodatnio), uzyskane w tej czesci prac (Rozdziat 6.2.3)
zostaty pordwnane z technikg odnosnikowg - modelowaniem z
wykorzystaniem techniki regresji logistycznej.

Tabela 83 Porownanie - najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka cukrzycy

ciezarnych z wykorzystaniem danych przekodowanych - rézne metody

modelowania.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1.120_18_10hid fsr_8in_dec_bal+ 71.1 72.1 45.1 0.60
2.|Log_regression 59.8 51.6 60.1 0.56

Schemat 61 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla modeli uzyskanych w trakcie
doswiadczen na danych przekodowanych - rézne metody modelowania

(cukrzyca ciezarnych, 8 wejsc).
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Analiza wynikow zawartych w powyzszej tabeli dowodzi, ze
korzystajac z modelu neuronowego mozna osiggngc lepsze rezultaty niz w
oparciu o techniki statystyczne. Powyzszy model nie moze stuzy¢ do
diagnostyki cukrzycy ciezarnych. Btad, ktérym jest obarczone jego
dziatanie wcigz nie umozliwia podobnych doswiadczen. Niemniej jednak
jego planowane przeznaczenie jest inne - ma stanowi¢ narzedzie
wstepnego skriningu kobiet ciezarnych, pod katem koniecznosci
wykonywania petnych badan diagnostycznych. Stad czuto$é systemu ma
znaczenie nadrzedne w stosunku do jego specyficznosci.

Wczesniejsza wersja modelu neuronowego uzyskana w oparciu o 12
zmiennych sterujgcych postuzyta do zbudowania wzmiankowanego
powyzej systemu skriningu opartego o powszechnie dostepne narzedzie
internetowe napisane w jezyku Java, dla ktérego silnikiem byt najlepszy
uzyskany na éwczesnym etapie system neuronowy [101]. Rysunek 1
przedstawia zrzut ekranowy czesci systemu, ktéry dostepny jest pod

adresem internetowym http://www.cyf-kr.edu.pl/~mfpolak.
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Rysunek 1 Zrzut ekranowy internetowego systemu predykcji cukrzycy ciezarnych
pracujagcego  w oparciu o model neuronowy (http://www.cyf-

kr.edu.pl/~mfpolak).
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Modelowanie ryzyka wystgpienia nadcisnienia tetniczego

Zgodnie z przyjetym schematem najlepsze wyniki otrzymane na
drodze modelowania neuronowego (sie¢ 2hid tanh, pracujacq w oparciu o
szesciosktadnikowy wektor wejsciowy z danymi balansowanymi dodatnio -
Rozdziat 6.3.3) porédwnano z wynikami uzyskanymi technikami

statystycznymi.
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Tabela 84 Poréwnanie - najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka nadci$nienia

tetniczego - r6zne metody modelowania.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1.| 2hid tanh_6in_all_bal+ 71.27 62.99 74.66 0.76
2.|Log_regression 70.94 64.63 73.53 0.76

Schemat 62 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla modeli uzyskanych w trakcie
doswiadczen na danych przekodowanych - rézne metody modelowania

(nadcisnienie tetnicze, 6 wejsc).

Architektura najlepszej sieci | AUROC Wykres ROC
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Najlepszy model neuronowy uzyskany w oparciu o 6 zmiennych
sterujacych postuzyt do zbudowania systemu skriningu opartego o
powszechnie dostepne narzedzie internetowe napisane w jezyku Java
[102]. Rysunek 2 przedstawia zrzut ekranowy czesci systemu, ktory

dostepny jest pod adresem internetowym http://www.cyf-

kr.edu.pl/~mfpolak.

Podobnie jak narzedzie prezentowane powyzej system ten nie ma na
celu zastgpienie klasycznej procedury diagnostycznej. Moze byc¢ jednak
wykorzystany jako system skriningowy oraz fragment dziatan w zakresie
promocji zdrowia. Zwracajac uwage pacjentéw na problem nadcisnienia i
wskazujgc czynniki ryzyka moze przyczyni¢ sie do spopularyzowania

wiedzy na temat tego schorzenia.
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Rysunek 2 Zrzut ekranowy internetowego systemu predykcji nadcisnienia tetniczego
pracujgcego  w oparciu o model

neuronowy  (http://www.cyf-
kr.edu.pl/~mfpolak).
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Modelowanie ryzyka ostrego incydentu wiencowego

Najlepszy model neuronowy (sie¢ 3hid sigma, pracujgacg w oparciu o
wektor wejsciowy z 28 sktadnikami, z danymi balansowanymi dodatnio -

Rozdziat 6.4.3) poréwnano z wynikami regresji logistycznej.

Tabela 85 Pordwnanie - najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka ostrego

incydentu wiencowego - rézne metody modelowania.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1. |3 sigma_HEARTATK_28in_bal+ 70.14 62.59 72.01 0.71
2.|Log_regression 68.4 70.7 67.8 0.69
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Schemat 63 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla modeli uzyskanych w trakcie
doswiadczen na danych pierwotnych - ré6zne metody modelowania (ostry

incydent wiencowy, 28 wejsc).

Architektura najlepszej sieci AUROC Wykres ROC
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Modelowanie ryzyka wystgpienia choroby nowotworowej

Dla opisywanego zagadnienia lepsze rezultaty osiggnieto korzystajac
z danych opisanych przez 101 zmiennych sterujacych (Rozdziat 6.5.3).
Wiekszy rozmiar wektora wejsciowego wigzat sie z mozliwoscig
zbudowania modeli neuronowych charakteryzujacych sie wyzszg

zdolnoscig generalizacji. Redukcja jego rozmiaru do 18 wejs¢ skutkowata

188



obnizeniem skutecznosci. Praktyczne zastosowanie systemu opartego o
tak duzg liczbe koniecznych informacji jest ograniczone. Biorgc pod
uwage, ze zbadana rdznica w skutecznosci obu systeméw jest istotna
statystycznie w dalszych rozwazaniach wykorzystywano najlepszg siec
opartg o bardziej rozbudowany wektor wejsciowy.

Tabela 86 Poréwnanie - najlepsze uzyskane wyniki modelowania ryzyka wystgpienia

choroby nowotworowej - ré6zne metody modelowania.

Odsetek prawidtowych
Nr Architektura sieci GLOBAL odpowiedzi dla klas AUROC
1 0
1.|20hid MSLIDE_CANCRSRT_101in_bin 82.6 74.5 83.1 0.86
2.| Log_regression 82.9 74.7 83.3 0.85
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Schemat 64 Wykresy ROC oraz wartosci AUROC dla modeli uzyskanych w trakcie
doswiadczen na danych pierwotnych - rézne metody modelowania

(choroba nowotworowa, 101 wejsc).

Architektura najlepszej sieci | AUROC Wykres ROC
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8

Whnioski

Sztuczne sieci neuronowe mogg by¢ cennym narzedziem
modelowania w farmakoekonomice, czego dowodzg wyniki osiggane
nawet na ograniczonym zbiorze danych.

Mimo braku mozliwosci podania analitycznej postaci modelu dla czesci
modeli neuronowych - nalezy rozwijac¢ i badac ich przydatnosé¢ w tym
dziale nauki oraz wdraza¢ najlepsze rozwigzania do praktyki
farmakoekonomicznej, jako ze modele neuronowe mogg stanowic
cenne narzedzie poréwnawcze i uzupetniajgce dla modeli klasycznych.
Zastosowanie modeli neuronowych umozliwia ukierunkowanie drogi
farmakoterapii rowniez pod katem farmakoekonomicznym.

Sztuczne sieci neuronowe oparte o logike rozmyta umozliwiajg
sprostanie  obecnie obowigzujacym  wytycznym  modelowania
farmakoekonomicznego dzieki mozliwosci ich analizy.

Sztuczne sieci neuronowe jako narzedzia uniwersalne moga byc¢
zastosowane zaréwno do tworzenia modeli farmakoekonomicznych
jak i epidemiologicznych, przy zastosowaniu analogicznej metodyki.
Jako$¢ modelu neuronowego zbudowanego w oparciu o informacje
epidemiologiczne, w duzym stopniu zalezy od jakosci danych,
podobnie jak to jest w przypadku modeli klasycznych.

Istnieje  mozliwos¢ stworzenia i praktycznego wykorzystania
neuronowych modeli skriningowych dla chordob przewlektych
pracujacych w oparciu o metody inteligencji obliczeniowej.

Dzieki zastosowaniu metod programowania na potrzeby Internetu
istnieje mozliwos¢ udostepniania modeli neuronowych o charakterze

skriningowym.
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9 Streszczenie

Praca dotyczyta oszacowania mozliwosci zastosowania sztucznych
sieci neuronowych w farmakoekonomice i epidemiologii. Ocene
przeprowadzono w oparciu o przyktady konkretnych rozwigzan z zakresu
obu nauk. Pierwsza grupa obejmuje modelowanie efektu zastosowania
Ssrodka leczniczego na potrzeby analizy farmakoekonomicznej. W
przypadku zagadnien epidemiologicznych przygotowano neuronowe
modele skriningowe dla wybranych choréb przewlektych.

Ze wzgledu na szeroki zakres podjetych prac w trakcie ich trwania
wykorzystano réznorodne oprogramowanie. Podstawowym programem byt
symulator sieci neuronowych Nets2004, oprécz tego korzystano ze
sktadnikow pakietow analizy danych oraz oprogramowania
specjalizowanego, skonstruowanego specjalnie na potrzeby podjetych
doswiadczen. Jego zastosowanie okazato sie konieczne ze wzgledu na
rozmiar i specyficzne kodowanie danych pierwotnych, wykorzystanych w
trakcie doswiadczen.

Wyniki badan potwierdzajg stuszno$¢ postawionych zatozen.
Wykazano mozliwos¢ zastosowania modeli bazujacych na inteligencji
obliczeniowej jako narzedzi modelowania efektu w analizie
farmakoekonomicznej. Korzystajac z ograniczonej bazy wiedzy (100
przypadkédw wiaczonych do etapu doswiadczalnego) udato sie uzyskad
84% skuteczno$¢ systemu predykcyjnego czasu przezycia pacjenta.
Wykorzystujac szybkos$¢ dziatania sieci neuronowych pozwala to na
konstruowanie w czasie rzeczywistym modeli przezycia dla zmieniajgcych
sie warunkéw rezimu farmakoterapii. Wykonane doswiadczenia intuicyjne
dziatanie wytrenowanego systemu neuronowego, zgodne z obecng wiedzg
z zakresu farmakoterapii choréb nowotworowych. Uzyskane wyniki mogq
by¢ w bezposredni sposdb wykorzystane do obliczania wspoétczynnikéw
farmakoekonomicznych. Po ocenie zmieniajagcych sie kosztéw terapii
uzyskiwane sg bezposrednio wspdtczynniki koszt efektywnos¢ dla

porownywanych schematow leczenia. Wykazano, ze metody empiryczne
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jakimi sa sztuczne sieci neuronowe mogg by¢ wykorzystane jako
narzedzie modelowania w farmakoekonomice mimo ograniczenia
wynikajacego z charakteru ,czarnej skrzynki”. Potwierdzajg to wyniki
porownania z klasycznymi modelami statystycznymi opartymi o regresje
logistyczna. Wyniki testéow generalizacji wskazujg na przewage modeli
neuronowych.

Dowiedziono réwniez iz sieci neuronowe mogg stanowi¢ mechanizm
wnioskowania dla systemu ekspertowego okreslajacego ryzyko
zapadalnosci na choroby przewlekte. W przypadku systemoéw
skriningowych bazujacych na danych epidemiologicznych podkreslenia
wymagajg fakty mozliwosci wykorzystania prostych danych o charakterze
epidemiologicznym oraz mozliwos¢ szerokiego udostepnienia dziatajgcego
narzedzia dzieki technologii internetowej. Jako, ze celem pracy byto m.in.
wykazanie mozliwosci zaimplementowania podobnych narzedzi do
codziennej pracy farmaceuty lub lekarza, korzystajac z technologii Java
udostepniono dziatajacq sie¢ neuronowg za posrednictwem internetu.
Narzedzie jest dostepne pod adresem http://www.cyf-
kr.edu.pl/~mfpolak/.

Wyniki badan potwierdzajg stuszno$¢ postawionych zatozen.
Uniwersalny charakter wykorzystanych technik modelowania neuronowego
pozwala na skuteczne zastosowanie narzedzi z zakresu inteligencji

obliczeniowej w farmakoekonomice i epidemiologii.
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15 Zatgczniki

Zatacznik 1.

Opis zmiennych

BRFSS, 1999.

sterujacych zawartych w pierwotnym

L.p. Kod Opis
1 _STATE STATE FIPS CODE
2 _GEOSTR STRATUM CODE
3 _DENSTR DENSITY STRATUM
4 _PSU PRIMARY SAMPLING UNIT
5 _RECORD RECORD NUMBER
6 IMONTH (Character) DATE OF INTERVIEW
7 IDAY (Character) MONTH OF INTERVIEW
8 IYEAR (Character) DAY OF INTERVIEW
9 INTVID (Character) YEAR OF INTERVIEW
10 | AREACODE (Character) |INTERVIEWER ID
11 PREFIX (Character) PHONE NUMBER
12 | SUFFIX (Character) AREA CODE
13 | DISPCODE PREFIX
14 | WINDDOWN SUFFIX
15 | SEQNO DISPOSITION OF INTERVIEW
16 | NATTMPTS INTERVIEW IN REGULAR OR WINDDOWN MODE
17 | NRECSEL ANNUAL SEQUENCE NUMBER
18 | NRECSTR NUMBER OF ATTEMPTS
19 | BPSELWT NUMBER OF SAMPLE RECORDS FOR STRATUM
20 | WAKSS1S2 NO. OF PH. NOS. IN STRATUM FROM SAMPLE
21 NUMADULT BASIC PROBABILITY OF SELECTION WEIGHT
22 | NUMMEN WAKSBERG STAGE ONE OR STAGE TWO NUMBER
23 | NUMWOMEN NUMBER OF ADULTS IN HOUSEHOLD
24 | GENHLTH NUMBER OF ADULT MALES IN HOUSEHOLD
25 | PHYSHLTH NUMBER OF ADULT FEMALES IN HOUSEHOLD
26 | MENTHLTH GENERAL HEALTH
27 | POORHLTH NUMBER OF DAYS PHYSICAL HEALTH NOT GOOD
28 | HLTHPLAN NUMBER OF DAYS MENTAL HEALTH NOT GOOD
29 | MEDICAR2 POOR PHYSICAL HEALTH
30 | TYPCOVR1 HAVE ANY KIND OF HEALTH PLAN
31 | TYPCOVR2 HAVE MEDICARE
32 | NOCOV12 TYPE COVERAGE PAYING FOR MOST MED CARE
33 | PASTPLAN TYPE COVERAGE MAYBE NOT CONSIDERED
34 | MEDCOST NO HEALTH CARE COVERAGE IN PAST 12 MNTHS
35 | CHECKUP LAST HAD HEALTH COVERAGE
36 | BPTAKE TIME WHEN COULD NOT AFFORD TO SEE DOCTOR
37 | BPHIGH HOW LONG SINCE LAST ROUTINE CHECKUP
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38 | HIGHGT1 HOW LONG SINCE BLOOD PRESSURE TAKEN
39 | BLOODCHO EVER TOLD BLOOD PRESSURE HIGH

40 | CHOLCHK TOLD MORE THAN ONCE BP HIGH

41 | TOLDHI EVER HAD BLOOD CHOLESTEROL CHECKED
42 | DIABETES HOW LONG SINCE CHOLESTEROL CHECKED
43 | LASTDEN2 EVER TOLD BLOOD CHOLESTEROL HIGH

44 | RMVTEETH EVER TOLD BY DOCTOR YOU HAVE DIABETES
45 | DENCLEAN HOW LONG SINCE LAST DENTIST VISIT

46 | SUNBURN NUMBER OF PERMANENT TEETH REMOVED

47 | NUMBURN HOW LONG SINCE LAST TEETH CLEANING

48 | SMOKE100 HAD A SUNBURN IN LAST 12 MONTHS

49 | SMOKEDAY NUMBER OF SUNBURNS

50 | SMOKENUM SMOKED AT LEAST 100 CIGARETTES

51 | SMOKNM30 FREQUENCY OF DAYS NOW SMOKING

52 | STOPSMOK NUMBER OF CIGARETTES NOW SMOKED PER DAY
53 | LASTSMOK CIGS SMOKED WHEN SMOKED LT 30 DAYS

54 | DRINKANY QUIT SMOKING A DAY OR MORE IN PAST YEAR
55 | ALCOHOL HOW LONG SINCE LAST SMOKED CIGS

56 | NALCOCC ALCOHOLIC BEVERAGES IN PAST MONTH

57 | DRINKGES HOW OFTEN DRINK LIQUOR

58 | DRINKDRI AVERAGE NUMBER OF DRINKS PER OCCASION
59 |AGE FIVE OR MORE DRINKS ON AN OCCASION

60 | ORACE DRINK AND DRIVE

61 | HISPANIC REPORTED AGE IN YEARS

62 | MARITAL ORIGINAL REPORTED RACE

63 | CHLDO4 HISPANIC ORIGIN

64 | CHLDO512 MARITAL STATUS

65 | CHLD1317 NUMBER OF CHILDREN LT 5 YEARS OLD

66 | EDUCA NUMBER OF CHILDREN 5 TO 12 YEARS OLD
67 | EMPLOY NUMBER OF CHILDREN 13 TO 17 YEARS OLD
68 | INCOME2 EDUCATION LEVEL

69 | WEIGHT EMPLOYMENT STATUS

70 | HEIGHT INCOME LEVEL

71 | CTYCODE REPORTED WEIGHT IN POUNDS

72 | NUMHHOLD REPORTED HEIGHT IN FEET AND INCHES

73 | NUMPHONS COUNTY CODE

74 | SEX MORE THAN ONE TELPHONE NUMBER IN HH
75 | HADMAM NUMBER OF UNIQUE PHONE NUMBERS IN HH
76 | HOWLONG SEX

77 | WHYDONE HAVE YOU EVER HAD A MAMMOGRAM

78 | PROFEXAM HOW LONG SINCE LAST MAMMOGRAM

79 | LENGEXAM REASON YOU HAD MAMMOGRAM

80 | REASEXAM EVER HAD BREAST PHYSICAL EXAM BY DOCTOR
81 | HADPAP HOW LONG SINCE LAST BREAST PHYSICAL EXAM
82 | LASTPAP REASON YOU HAD BREAST PHYSICAL EXAM
83 | WHYPAP EVER HAD A PAP SMEAR TEST

220




84 | HADHYST WHEN WAS LAST PAP SMEAR

85 | PREGNANT REASON YOU HAD PAP SMEAR

86 | FLUSHOT EVER HAD A HYSTERECTOMY

87 | FLUPROV ARE YOU NOW PREGNANT

88 | PNEUMVAC HAD FLU SHOT IN PAST 12 MONTHS

89 | BLDSTOOL KIND OF PLACE HAD FLU SHOT

90 | LSTBLDST EVER HAD PNEUMONIA VACCINATION

91 | HADSIGM EVER HAD BLOOD STOOL TEST USING HOME KIT
92 | LASTSIGM HOW LONG SINCE LAST HOME BLOOD STOOL TST
93 | CHLDLT16 EVER HAD A SIGMOIDOSCOPY/COLONOSCOPY
94 | BIKEHLMT HOW LONG SINCE SIGMOIDOSCOPY/COLONOSCOPY
95 | SMKDETE2 AGE OF OLDEST CHILD UNDER AGE 16

96 | GRADE2 BICYCLE HELMET WORN WHEN RIDING

97 | CONDUSE LAST TIME TESTED SMOKE DETECTORS

98 | GETHIV GRADE TO BEGIN HIV INFECTN AND AIDS EDUC
99 | DONBLDS85 ENCOURAGE SEX ACTIVE TEEN TO USE CONDOM
100 | DON12MO CHANCES OF GETTING INFECTED WITH HIV

101 | HIVTST2A DONATED BLOOD SINCE MARCH 1985

102 | HIVTST2B DONATED BLOOD IN PAST 12 MONTHS

103 | HIV12MO EVER TSTD FOR HIV OTHR THAN BLOOD DONATN
104 | TEST12MO EVER TESTED FOR HIV

105 | RSNTST2 HIV TST PAST 12MO OTHR THAN BLOOD DONATN
106 | WHRTST3 TESTED FOR HIV PAST 12 MONTHS

107 | RESULTS MAIN REASON FOR HIV TEST

108 | COUNSEL WHERE WAS LAST BLOOD TEST FOR HIV

109 | DIABAGE RECEIVED RESULTS OF LAST TEST

110 | INSULIN RECEIVED COUNSELING ABOUT TEST RESULTS
111 | INSLNFRQ AGE WHEN TOLD DIABETIC

112 | BLDSUGAR NOW TAKING INSULIN

113 | HEMOGLBN HOW OFTEN DO YOU USE INSULIN

114 | DOCTDIAB HOW OFTEN CHECK BLOOD FOR GLUCOSE

115 | CHKHEMO HEARD OF GLYCOSYLATED HEMOGLOBIN

116 | FEETCHK TIMES SEEN HEALTH PROF FOR DIABETES

117 | EYEEXAM TIMES CHECK FOR GLYCOSYLATED HEMOGLOBIN
118 | VISNDIST TIMES FEET CHECK FOR SORES/IRRITATIONS
119 | VISNREAD LAST EYE EXAM WHERE PUPILS WERE DILATED
120 | VISIONTV LIMITED VISION SEEING ACROSS STREET

121 | SEXINTMN LIMITED VISION IN READING PRINT

122 | SEXCONDM LIMITED VISION IN WATCHING TELEVISION

123 | CONDLAST HOW MANY PARTNERS IN PAST 12 MONTHS

124 | CONEFF2 CONDOM USED LAST INTERCOURSE

125 | NEWPARTN WHY WAS CONDOM USED

126 | HIVRISK CONDOM EFFECTIVENESS AGAINST HIV

127 | STDTREAT NUMBER NEW SEX PRTNRS IN LAST 12 MONTHS
128 | STDCLIN ANY HIGH RISK SITUATIONS APPLY

129 | SEXBEHA2 TREATED FOR STD OR VD IN PAST FIVE YEARS
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130 | SELCPTN3 TREATED AT HEALTH DEPT STD CLINIC?

131 | SEX1PTN3 CHANGED SEXUAL BEHAVIOR LAST 12 MOS.

132 | USECOND3 DECREASE NUMB SEX PTNRS OR ABSTINENT
133 | PREGLST5 NOW HAVE SEX WITH ONLY THE SAME PARTNER
134 | LSTPREG NOW ALWAYS USE CONDOMS FOR PROTECTION
135 | LSTPREG2 PREGNANT IN LAST 5 YEARS

136 | BRTHCNTL FEEL ABOUT BECOMING PREGNANT-LAST

137 | TYPCNTRL FEEL ABOUT BECOMING PREGNANT-CURRENT
138 | RSNNOBC CURRENT BIRTH CONTROL USE

139 | WHRSVCS BIRTH CONTROL TYPE

140 | FAMPLAN REASON NO BIRTH CONTROL

141 | LASTUSED USUAL SOURCE FOR FEMALE HEALTH CARE

142 | RSNNOCOV EVER USE FAMILY PLANNING CLINIC

143 | MCRELNGT WHEN LAST USED CLINIC

144 | DOCTLIST MAIN REASON WITHOUT HEALTH CARE COVERAGE
145 | CERTDOCT HOW LONG HAD THIS HEALTH COVERAGE

146 | HLTHCOVR BOOK OR LIST OF DOCTORS WITH PLAN

147 | RSNWOCOV PLAN REQUIRES CERTAIN DOCTOR/CLINIC

148 | RATECARE ANY OTHER TYPE HEALTH CARE COVERAGE

149 | PRIMCARE REASON NO COVERAGE IN PAST TWELVE MONTHS
150 | NOPRIMCR RATE SATISFACTION WITH OVERALL CARE

151 | MOSTCARE PARTICULAR DOCTOR OR CLINIC

152 | FACILIT2 MAIN REASON NO USUAL SOURCE OF CARE

153 | DISTCARE ONE PLACE YOU GO MOST OFTEN

154 | NUMBDOC2 KIND OF PLACE YOU GO TO MOST OFTEN

155 | CHNGDOCT CONVENIENCE OF MEDICAL FACILITY LOCATION
156 | LASTCHNG ONE PARTICULAR DOCT FOR ROUTINE MED CARE
157 | ASTHMA LAST CHANGED DOCTORS

158 | ASTHNOW REASON CHANGED DOCTORS LAST TIME

159 | PCSEATHB EVER HAD ASTHMA

160 | PCSEXER HAVE ASTHMA NOW

161 | PCSINIPV DOCTOR TALKED ABOUT EATING HABITS

162 | PCSDRGAB DOC TALKED ABOUT EXERCISE OR PHYS ACTVTY
163 | PCSALCH DOCTOR TALKED ABOUT INJURY PREVENTION
164 | PCSSMOK DOCTOR TALKED ABOUT DRUG ABUSE

165 | PCSAIDS DOCTOR TALKED ABOUT ALCOHOL USE

166 | CVDFATRK DOCTOR TALKED ABOUT QUITTING SMOKING
167 | CVDEXRSK DOCTOR TALKED ABOUT SEXUAL PRACTICES
168 | CVDFATO02 DOCTOR ADVISED FEWER FAT/CHOLESTEROL
169 | CVDEXR02 DOCTOR ADVISED EXERCISE MORE

170 | CVDINFAR ARE YOU EATING FEWER FAT/CHOLESTEROL
171 | CVDCORHD ARE YOU EXERCISING MORE

172 | CVDSTROK EVER TOLD HAD MYOCARDIAL INFARCTION

173 | CVDASPRN EVER TOLD HAD CORONARY HEART DISEASE
174 | ASPUNSAF EVER TOLD HAD STROKE

175 | WHYASPAN TAKE ASPIRIN DAILY OR EVERY OTHER DAY
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176 | WHYASPHA HEALTH MAKES TAKING ASPIRIN UNSAFE

177 | WHYASPSK TAKE ASPIRIN TO RELIEVE PAIN

178 | PASTMENO TAKE ASPIRIN TO REDUCE HEART ATTACK

179 | DICSESTR TAKE ASPIRIN TO REDUCE STROKE

180 | ESTRPILL GONE THROUGH MENOPAUSE

181 | CURESTRO DOC DISCUSSED BENEFITS/RISKS OF ESTROGEN
182 | ESTRHART DOCTOR PRESCRIBED ESTROGEN PILLS

183 | ESTRBONE CURRENTLY TAKING ESTROGEN

184 | ESTRFLSH TAKE/TOOK ESTROGEN TO PREVENT HRT ATTACK
185 | PAIN12MN TAKE/TOOK ESTROGEN FOR BONES

186 | SYMTMMTH TAKE/TOOK ESTROGEN TO TREAT MENOPAUSE
187 | LMTIOINT HAD PAIN, ACHING, STIFFNESS, SWELLING
188 | HAVARTH SYMPTOMS PRESENT AT LEAST ONE MONTH
189 | TYPEARTH LIMITED BECAUSE OF JOINT SYMPTOMS

190 | TRTARTH TOLD HAVE ARTHRITIS BY DOCTOR

191 | FRUITJUI TYPE ARTHRITIS DOCTOR DIAGNOSED

192 | FRUIT CURRENTLY TREATED BY DOC FOR ARTHRITIS
193 | GREENSAL HOW OFTEN DO YOU DRINK FRUIT JUICES
194 | POTATOES HOW OFTEN DO YOU EAT FRUIT

195 | CARROTS HOW OFTEN DO YOU EAT GREEN SALAD

196 | VEGETABL HOW OFTEN DO YOU EAT POTATOES

197 | EXERANY HOW OFTEN DO YOU EAT CARROTS

198 | EXERACT1 SERVINGS OF VEGETABLES

199 | EXERDIS1 PARTICIPATE IN ANY PHYSICAL ACTIVITY

200 | EXEROFT1 TYPE OF PHYSICAL ACTIVITY

201 | EXERHMM1 DISTANCE IN MILES AND TENTHS

202 | EXEROTH2 HOW MANY TIMES ACTIVITY DONE

203 | EXERACT2 HOW LONG ACTIVITY DONE

204 | EXERDIS2 PARTICIPATE IN ANOTHER ACTIVITY

205 | EXEROFT2 TYPE OF OTHER PHYSICAL ACTIVITY

206 | EXERHMM2 DISTANCE IN MILES AND TENTHS

207 | LOSEWT HOW MANY TIMES SECOND ACTIVITY DONE
208 | MAINTAIN HOW LONG SECOND ACTIVITY DONE

209 | FEWCAL TRYING TO LOSE WEIGHT

210 | PHYACT TRYING TO MAINTAIN CURRENT WEIGHT

211 | WTDESIRE FEWER CALORIES AND/OR LESS FAT

212 | DRADVICE INCREASED PHYSICAL ACTIVITY

213 | VITAMINS DESIRED WEIGHT

214 | MULTIVIT PROFESSIONAL ADVICE ABOUT WEIGHT

215 | FOLICACD CURRENTLY TAKE VIT PILLS OR SUPPLEMENTS
216 | TAKEVIT ANY OF VITS/SUPPLEMENTS A MULTIVITAMIN
217 | RECOMMEN ANY VITAMINS CONTAIN FOLIC ACID

218 | SUNBLOCK HOW OFTEN TAKE VITAMIN OR SUPPLEMENT
219 | SPFNUM REASONS HLTH EXPERTS RECMND FOLIC ACID
220 | AVOIDSUN HOW OFTEN USE SUNSCREEN

221 | SUNHAT SPF OF SUNSCREEN
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222 | SUNWEAR HOW OFTEN STAY IN SHADE

223 | SUNSENS HOW OFTEN WEAR HAT

224 | BURNTYPE HOW OFTEN WEAR LONG-SLEEVED SHIRTS

225 | HOWSAFE HOW SENSITIVE TO SUN

226 | RENTHOME HOW EASY TO SUNBURN

227 | CURADRS HOW SAFE IS NEIGHBORHOOD FROM CRIME

228 | NMCLSFRD RENT OR OWN HOME

229 | ENGHFOOD HOW LONG AT CURRENT ADDRESS

230 | TOBACCO NUMBR OF FRIENDS/CLOSE RELATIVES TO HELP
231 | INDOORS CNCRND ABOUT ENOUGH FOOD IN PAST 30 DAYS
232 | SMKPUBLC SMOKING IN HOME PAST 30 DAYS

233 | SMKWORK INDOOR WORK LOCATION

234 | SMKREST SMOKING POLICY AT WORK FOR COMMON AREAS
235 | SMKSCHLS SMOKING POLICY AT WORK FOR COMMON AREAS
236 | SMKDAYCR SMOKING ALLOWED IN RESTAURANTS

237 | SMKINDOR SMOKING ALLOWED IN SCHOOLS

238 | USEEVER SMOKING ALLOWED IN DAY CARE CENTERS

239 | USENOW SMOKING ALLOWED IN INDOOR WORK AREAS
240 | DISABLTY EVER USED SMOKELESS TOBACCO PRODUCTS
241 | STATEQUE (Character) | CURRENTLY USE SMOKELESS TOBACCO PRODUCTS
242 | Column 600 DISABILITY QUESTIONS

243 | Column 601-750 STATE ADDED QUESTIONS

244 | _QSTVER QUESTIONAIRE VERSION

245 | _STSTR SAMPLE DESIGN STRATIFICATION VARIABLE

246 | _DENWT DENSITY STRATUM WEIGHT

247 | _GEOWT GEOGRAPHIC STRATUM WEIGHT

248 | _RAW "RAW: # ADULTS IN HH/# PH #S TO HH"

249 | _CSA CLUSTER SIZE ADJUSTMENT

250 [_WT1 DESIGN WEIGHT

251 | _POSTSTR POST STRATIFICATION WEIGHT

252 | _FINALWT FINAL WEIGHT

253 | _REGION REGION

254 | _RACEG2_ RACE GROUP CODES USED IN POSTSTRTFCATION
255 | _AGEG_ AGE GROUP CODES USED IN POSTSTRATFCATION
256 | _SEXG_ GENDER GRP CODES USED IN POSTSTRTFCATION
257 | _IMPAGE IMPUTED AGE

258 | _MSACODE METROPOLITAN STATISTICAL AREA CODE

259 | RACE NEW RACE CODE

260 | _SMOKER2 SMOKING STATUS(2)

261 | _DRNKMO TOTAL NUMBER DRINKS A MONTH

262 | _WTFORHT WEIGHT FOR HEIGHT PERCENT OF MEDIAN

263 |_BMI BODY MASS INDEX

264 | _TOTINDX PHYSICAL ACTIVITY LEVEL

265 | _SMKLESS SMOKELESS STATUS

266 | _FRTSERV DAILY SERVINGS OF FRUITS AND VEGETABLES
267 | _FRTINDX SUMMARY INDEX FOR FRUITS AND VEGETABLES

224




268 | _RFHYPE2 HYPERTENSION(2)
269 | _RFSMOK2 SMOKING(2)
270 | _RFDRACU ACUTE DRINKING
271 | _RFDRDRI DRINKING AND DRIVING
272 | _RFDRCHR CHRONIC DRINKING
273 | _RFLIFES SEDENTARY LIFESTYLE
274 | _RFREGUL REGULAR AND SUSTAINED PHYSICAL ACTIVITY
275 | _RFOBESE OBESITY (WEIGHT FOR HEIGHT % OF MEDIAN)
276 | _RFWHBMI OBESITY (BASED ON BMI)
277 | _RFTOBAC SMOKELESS TOBACCO (CURRENT USER)
278 | _CHOLCHK CHOLESTEROL CHECKED
279 | _BPCHECK BLOOD PRESSURE CHECKED
280 | _AGEG REPORTED AGE IN THREE AGE GROUPS
281 | _AGEG5YR REPORTED AGE IN 5 YEAR AGE CATEGORIES
282 | _AGE65YR REPORTED AGE IN TWO AGE GROUPS
283 | _RACEG NON-HISPANIC WHITES/ALL OTHERS
284 | _RACEGR RACE AND ETHNICITY
Zatacznik 2.
Doktadna charakterystyka danych wykorzystanych w

trakcie

modelowania ryzyka cukrzycy ciezarnych (wyselekcjonowane zmienne).

DIABETES 1 o
BPHIGH suma
1 17 281 298
1 all 298
% 6% 94°%%
2 74 2179 2253
2 all 2253
% 3% 97%
DIABETES 1 o
TOLDHI suma
1 8 215 223
1 all 223
% 4% 96%
2 39 1242 1281
2 all 1281
% 3% 97%

225



0 44 1003 1047
0 all 1047
% 4% 96%
DIABETES 1 0
SMOKEDAY suma
1 12 563 575
1 all 575
% 2% 98%
2 7 111 118
2 all 118
% 6% 9490
3 14 307 321
3 all 321
% 4% 96%
0 58 1479 1537
0 all 1537
% 4% 96%
DIABETES 1 0
AGE suma
mean 31.11 29.97
SD 5.60 6.02
DIABETES 1 0
ORACE suma
1 76 1947 2023
1 all 2023
% 4% 96%
2 12 384 396
2 all 396
% 3% 97%
3 2 30 32
3 all 32
% 6% 9490
4 0 35 35
4 all 35
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kolejnych

% 0% 100%
5 1 64 65
5 all 65
% 2% 98%
DIABETES 1 0
WEIGHT suma
$rednia 69.34 67.63
SD 14.99 15.23
DIABETES 1 0
HEIGHT suma
$rednia 163.70 | 165.04
SD 7.69 6.86
DIABETES 1 0
CVDFATO02 suma
1 30 837 867
1 all 867
% 3% 97%
2 17 451 468
2 all 468
% 4% 96%
0 44 1172 1216
0 all 1216
% 4% 96%

choroby

Zatgcznik 3.
Opis poszczegdlnych zbioréw danych i zmiennych sterujgcych w
krokach modelowania ryzyka wystgpienia
nowotworowej (101 wejs¢, 18 wejsé).
L.p. Kod Opis

HCFSR28

DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION OF
MENTAL ILLNESS (CODE 28)?
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HCFSR19

DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
DATA TAPE WITH A REPORTED
DIGESTIVE/ENDOCRINE CONDITION (CODE 19)?

LVASECT

VASECTOMY REPORTED IN PREVIOUS INTERVIEW

HCFSR27

DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
DATA TAPE WITH A REPORTED FEMALE
REPRODUCTIVE CONDITION (CODE 27)?

LNAGE

SUBJECT'S AGE FROM PREVIOUS INTERVIEW

HCFSR24

DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
DATA TAPE WITH A REPORTED MALE REPRODUCTIVE
CONDITION (CODE 24)?

LCATRACT

CATARACTS REPORTED IN PREVIOUS INTERVIEW

LBKHIPYR

YEAR BROKEN HIP DIAGNOSED REPORTED IN
PREVIOUS INTERVIEW

LOVARIES

BOTH OVARIES REPORTED REMOVED IN PREVIOUS
INTERVIEW

10

MEDICAID

IS SUBJECT COVERED BY MEDICAID?

11

SURGRCP1

SUBJECT WAS RECUPERATING FROM SURGERY,
ADMISSION #1

12

PREVMNHT

DURING THE MONTH BEFORE SUBJECT'S NURSING
HOME ADMISSION OR DEATH WAS THERE A
SIGNIFICANT CHANGE IN SUBJECT'S HEALTH?

13

HCFSR36

DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION OF
CATARACTS OTHER EYE DISORDERS (CODES 36 AND
3603)?

14

LLENOC25

LENGTH OF BIRTH CONTROL PILL USAGE BEFORE
AGE 25 REPORTED IN

15

HCFSR15

DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION OF
SURGERY (CODE 15)?

16

QINTSPAN

WAS THE INTERVIEW CONDUCTED IN SPANISH FOR
RESPONDENT

17

LNURSING

NURSING HOME RESIDENCE REPORTED IN PREVIOUS
INTERVIEW

18

LOVARAGE

AGE WHEN LAST OVARY WAS REMOVED REPORTED
IN PREVIOUS INTERVIEW

19

LSSEX

SUBJECT'S SEX

20

CORONBYP

HAS SUBJECT EVER HAD CORONARY BY-PASS
SURGERY?

21

QBORING

DID QUESTIONNAIRE BORE RESPONDENT?

22

LCBPSURG

CORONARY BY-PASS SURGERY REPORTED IN
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PREVIOUS INTERVIEW

23 | LDIABETE DIABETES REPORTED IN PREVIOUS INTERVIEW
LPREG AT LEAST ONE PREGNANCY REPORTED IN PREVIOUS
24 INTERVIEW
25 | VENTRAL WAS THIS A VENTRAL HERNIA?
26 | RUNDESST DID RESPONDENT UNDERSTAND THE QUESTIONS?
27 | HOSPFLU WAS SUBJECT HOSPITALIZED FOR PNEUMONIA?
28 | CNDTCNR1 CANCER REPORTED / ADMISSION #1
Lo | HOSPOTHR HAS SUBJECT STAYED IN A HOSPITAL FOR ANY
OTHER REASON?
SAVINGS DID SUBJECT RECEIVE PERSONAL INCOME FROM
30 INTEREST EARNINGS?
4, | YEARSTOP WHAT YEAR DID SUBJECT STOP SMOKING
CIGARETTES?
,, |SUBICOND DID DOCTOR SAY THAT THIS CONDITION WAS THE
CAUSE OF SUBJECT'S DEATH?
,; |QUPSTDEP DID QUESTIONNAIRE UPSET OR DEPRESS
RESPONDENT?
34 | LPAPSMER PAP SMEAR REPORTED IN PREVIOUS INTERVIEW
35 | WHEELCHR DOES SUBJECT USE A WHEELCHAIR?
LUTERAGE AGE WHEN UTERUS WAS REMOVED REPORTED IN
% PREVIOUS INTERVIEW
HCFSRO08 DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
37 DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION OF
STROKE OR CVA (CEREBROVASCULAR ACCIDENT)
(CODE 08)?
BRKNWRST DID DOCTOR EVER SAY SUBJECT HAD A BROKEN
38 WRIST?
39 | EVERCATR DID DOCTOR EVER SAY SUBJECT HAD CATARACTS?
4o | CHLDSUP DID SUBJECT RECEIVE PERSONAL INCOME FROM
CHILD SUPPORT?
4, | HERNIA HAS A DOCTOR EVER SAY THAT SUBJECT HAD A
HERNIA OR RUPTURE?
4y | WTAGESS AGE 65 BODY WEIGHT REPORTED IN PREVIOUS
INTERVIEW
HCFSR20 DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
3 DATA TAPE WITH A REPORTED RESPIRATORY
CONDITION (CODE 20)?
HCFSR26 DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
» ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
DATA TAPE WITH A REPORTED CIRCULATORY
CONDITION (CODE 26)?
45 | SUBDIENH DID SUBJECT DIE IN HOSPITAL OR NURSING HOME?
46 | MEDICARE IS SUBJECT COVERED BY MEDICARE?
47 | LKIDNEY KIDNEY DISORDER/STONES REPORTED IN PREVIOUS
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INTERVIEW

AGEHPIL1 HOW OLD WAS SUBJECT WHEN SUBJECT FIRST TOOK
8 HORMONE PILLS?
WOHRGAID WITHOUT A HEARING AID, CAN SUBJECT HEAR AND
49 UNDERSTAND WHAT A PERSON SAYS IN A NORMAL
VOICE FROM ACROSS A QUIET ROOM?
SDIENRHM WAS SUBJECT IN NURSING HOME OR OTHER HEALTH
>0 CARE FACILITY AT TIME OF DEATH?
51 |LOSTEO OSTEOPOROSIS REPORTED IN PREVIOUS INTERVIEW
52 | HOSPNM1 ADDITIONAL HOSPITAL STAY REPORT - STAY #1
MANYPAP5 HOW MANY PAP TESTS DID SUBJECT HAVE IN LAST 5
>3 YEARS?
LPHOSP HOSPITALIZATIONS REPORTED IN PREVIOUS
>4 INTERVIEW
SPBATH DOES SUBJECT USE SPECIAL DEVICES IN THE
> BATHROOM?
HCFSRO1 DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
> DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION OF
ARTHRITIS (CODE 01)?
57 | UNITCOLR TIME PERIOD RESPONDED IN
58 | PRIVATE IS SUBJECT COVERED BY PRIVATE INSURANCE?
LFEMSTER FEMALE STERILIZATION REPORTED IN PREVIOUS
> INTERVIEW
LWORKHST RESPONDENT REPORTED WORKING IN ANY
60 PREVIOUS INTERVIEW
61 | STAYBED DOES SUBJECT HAVE TO STAY IN BED MOST OF DAY?
62 LUTERUS UTERUS REPORTED REMOVED IN PREVIOUS
INTERVIEW
63 | HOSPDIAB WAS SUBJECT HOSPITALIZED FOR DIABETES?
DRINKYR HAS SUBJECT HAD AT LEAST 1 DRINK OF BEER,
64 WINE, OR LIQUOR IN PAST YEAR?
65 | SWGHT65 WHAT WAS SUBJECT'S USUAL WEIGHT AT AGE 657
LHEARAID HEARING AID USE REPORTED IN PREVIOUS
66 INTERVIEW
67 | CFREQ ACTIVITIES QUESTIONS DETERMINATOR
LBROKHIP BROKEN/FRACTURED HIP REPORTED IN PREVIOUS
68 INTERVIEW
LBRKWRST BROKEN/FRACTURED WRIST REPORTED IN PREVIOUS
69 INTERVIEW
OFTNWINE DURING THE PAST YEAR HOW OFTEN DID SUBJECT
70 DRINK WINE?
HOSPHBP WAS SUBJECT HOSPITALIZED FOR HIGH BLOOD
7t PRESSURE?
72 | LSTROKE STROKE REPORTED IN PREVIOUS INTERVIEW
o3 HCFSR33 DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD

ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
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DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION NOT
ELSEWHERE CODED (CODE 33)?

74

HEALTH

WHAT HAS BEEN HAPPENING TO HEALTH OF SUBJECT
DURING THE PAST 12 MONTHS?

75

CONDYR1

YEAR OF ADMISSION STAY #1

76

LWRKDATE

DATE SUBJECT LAST REPORTED WORKING (YYMMDD)
IN PREVIOUS

77

AGEHPILL

HOW OLD WAS SUBJECT WHEN SUBJECT LAST TOOK
HORMONE PILLS?

78

JOINTS

WITHIN PAST YEAR, HAS SUBJECT HAD PAIN,
SWELLING, STIFFNESS IN JOINTS ON MOST DAYS
FOR AT LEAST ONE MONTH?

79

HEARNORM

CAN SUBJECT HEAR A PERSON TALKING IN A
NORMAL VOICE FROM ACROSS THE ROOM?

80

HCHARFLG

ONE OR MORE FACILITY STAYS REPORTED: 1992
NHEFS

81

PATCHEVR

HAS SUBJECT EVER USED AN ESTROGEN OR
HORMONE SKIN PATCH?

82

HOSPHOTH

WAS SUBJECT HOSPITALIZED FOR ANY OTHER HEART
CONDITION?

83

HEARAID

HAS SUBJECT EVER WORN A HEARING AID?

84

SPCHAIR

DOES SUBJECT USE SPECIAL OR BUILT UP CHAIR OR
TOILET?

85

HCFSR13

DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION OF
ANOTHER TYPE OF BONE FRACTURE BESIDES A HIP
FRACTURE (CODE 13)?

86

HCFSRO3

DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION OF HEART
ATTACK (CODE 03)?

87

HCFSR25

DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION OF
MUSCULOSKELETAL PROBLEM OR INJURY (CODE 25)?

88

EXERPROG

DOES SUBJECT EXERCISE OR PLAY SPORTS ON A
REGULAR BASIS?

89

LARTGOUT

ARTHRITIS CAUSED BY GOUT REPORTED IN
PREVIOUS INTERVIEW

90

SSRR

DID SUBJECT RECEIVE PERSONAL INCOME FROM
SOCIAL SECURITY OR RAILROAD RETIREMENT?

91

DIVIDEND

DID SUBJECT RECEIVE PERSONAL INCOME FROM
DIVIDENDS?

92

DOCKID

DID DOCTOR EVER SAY SUBJECT HAD A URINARY
TRACT OR KIDNEY INFECTION MORE THAN THREE
TIMES?
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ATTKYR1 WHAT YEAR WAS THAT 1ST ADDITIONAL HEART
3 ATTACK?
HCFSR18 DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
94 DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION OF
TESTS/OBSERVATION/X-RAYS/PHYSICAL EXAM
(CODE 18)?
95 | CURRSX1 SEX OF CURRENT HOUSEHOLD MEMBER #1
LUTI URINARY TRACT/KIDNEY INFECTION REPORTED IN
% PREVIOUS INTERVIEW
LONGPAP HOW LONG HAS IT BEEN SINCE SUBJECT HAD PAP
97 TEST (IN YEARS)?
LONEOVAR ONE OVARY REPORTED REMOVED IN PREVIOUS
%8 INTERVIEW
LMOMDEAD MOTHER REPORTED DECEASED IN PREVIOUS
2 INTERVIEW
CALCIUM HAS SUBJECT EVER REGULARLY TAKEN CALCIUM
100 PILLS OR CALCIUM RICH ANTACIDS?
HCFSRO09 DOES SUBJECT HAVE AT LEAST ONE STAY RECORD
ON THE 1992 NHEFS HEALTH CARE FACILITY STAY
101 DATA TAPE WITH A REPORTED CONDITION OF
DIABETES (CODE 09)?
L.p. Kod Opis
LSSEX SUBJECT'S SEX
RESPONDENT REPORTED WORKING IN ANY
2 LWORKHST PREVIOUS INTERVIEW
ARTHRITIS CAUSED BY GOUT REPORTED IN
3 LARTGOUT PREVIOUS INTERVIEW
4 BROKEN/FRACTURED HIP REPORTED IN PREVIOUS
LBROKHIP INTERVIEW
KIDNEY DISORDER/STONES REPORTED IN PREVIOUS
> LKIDNEY INTERVIEW
URINARY TRACT/KIDNEY INFECTION REPORTED IN
6 LUTI PREVIOUS INTERVIEW
LENGTH OF BIRTH CONTROL PILL USAGE BEFORE
¢ LLENOC25 AGE 25 REPORTED IN
8 LNAGE SUBJECT'S AGE FROM PREVIOUS INTERVIEW
DID DOCTOR EVER SAY SUBJECT HAD A BROKEN
? BRKNWRST WRIST?
10 | HIHERNIA WAS THIS A HIATAL HERNIA OF THE DIAPHRAGM?
11 | CATRSURG HAS SUBJECT EVER HAD SURGERY FOR CATARACTS?
NUMBER OF NURSING HOME OR OTHER NON-
12 RESTCNT HOSPITAL ADMISSIONS REPORTED
DURING THE 12 MONTHS PRIOR TO NURSING HOME
13 PREVYRHT ADMISSION OR DEATH WHAT WAS HAPPENING TO
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SUBJECT'S HEALTH?

DURING THE PAST YEAR HOW OFTEN DID SUBJECT

t OFTNBEER DRINK BEER?

DID SUBJECT RECEIVE PERSONAL INCOME FROM
> DIVIDEND DIVIDENDS?

DID SUBJECT RECEIVE PERSONAL INCOME FROM
e OTHSUP SOME OTHER SOURCE?

WAS THERE A PARTICULARLY UPSETTING OR
Y BADSECT PROBLEMATIC SECTION FOR RESPONDENT?
18 | PERSNM1 HOUSEHOLD MEMBER #1

233




